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Abstrakt

Disertaéni prace pojednavd o modernich metodach a pfistupech ke zpracovani obrazi,
konkrétn€ k jejich segmentaci, klasifikaci a vyhodnocovani parametrd. Jedna se predevsim
o zpracovani medicinskych snimk mékkych tkan{ pofizenych metodou magnetické rezonance
(MR) a dale mikroskopickych obrazt tkani. Ze segmentovanych obrazu lze jednoduse popsat
hranice hledanych objektt. Tyto nalezené hranice mohou slouzit k dal§imu zpracovani jako
vypocet obvodu, obsahli, povrchii, objemi nebo dokonce k trojrozmérné rekonstrukci
zobrazovaného objektu. Popsand navrZzend feSeni lze pouZzit pro klasifikaci zdravych ci
postizenych tkdni snimanych metodami MR ¢i jinymi. V disertacni praci jsou uvedeny
piiklady aplikaci, ve kterych byly navrzené segmentacni metody pouZity. V oblasti
segmentace obrazli se prace zaméfuje na metody zalozené na feSeni parcidlnich
diferencialnich rovnic. Jedna se o moderni piistupy zpracovani obrazd, zvané téz aktivni
kontury. Tento pfistup ke zpracovani obrazii je velmi vyhodny u segmentace realného obrazu,
ktery je zatiZzeny Sumem, md neostré hrany a pfechody mezi objekty. Vysledkem disertacni
préce jsou navrzené metody pro automatickou segmentaci obrazu a klasifikaci objekta.

Klic¢ova slova

Zpracovani obrazl, segmentace obrazi, klasifikace objektd, aktivni kontury, rozpozndni
eliptickych tvarii, automaticka klasifikace tkani.



Abstract

The PhD thesis deals with modern methods of image processing, especially image
segmentation, classification and evaluation of parameters. It is focused primarily on
processing medical images of soft tissues obtained by magnetic resonance tomography (MR)
and microscopic images of tissues. It is easy to describe edges of the sought objects using of
segmented images. The edges found can be useful for further processing of monitored object
such as calculating the perimeter, surface and volume evaluation or even three-dimensional
shape reconstruction. The proposed solutions can be used for the classification of
healthy/unhealthy tissues in MR or other imaging. Application examples of the proposed
segmentation methods are shown in this thesis. Research in the area of image segmentation is
focused on methods based on solving partial differential equations. This is a modern method
for image processing, often called the active contour method. It is of great advantage in the
segmentation of real images degraded by noise with fuzzy edges and transitions between
objects. The results of the thesis are methods proposed for automatic image segmentation and
classification.
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1 Uvod

Disertacni prace pojednava o modernich metodach a piistupech ke zpracovani obrazi.
Zpracovani obrazu se stalo béhem poslednich né€kolika let velmi aktivni disciplinou. Aplikace
metod zpracovani obrazu (statickych i dynamickych) muaZeme najit v mnoha vyrobnich
procesech jako ndstroj pro méfeni kvalitativnich i kvantitativnich parametrd pfedmétu vyroby.
Vyznamnym odvétvim je zpracovani medicinskych obrazd [1]. V oblasti zdravotnictvi
pomdhd zpracovani obrazi zjednodusit diagnostikovani chorob [2, 3], sledovani vyvoje
onemocnéni, resp. 1éCby. V dnesni dobé€ se nejCastéji setkdvdme s tomografickymi metodami
pro ziskdni obrazu meékkych (magnetickd rezonance) nebo tvrdych (rentgen) tkdni. Mezi
vyznamnymi zdroji obrazovych dat nelze opomenout ani mikroskopy pro sledovdni velmi
malych struktur. Bez mikroskopu by zfejmé nedochédzelo k velmi vyznamnym objevim
v biologii a medicin€. BéZné se takové snimky zpracovavaji manudlnég, coz vede k plytvani
casem kvalifikovanych osob zapojenych do velmi drahych vyzkumd. Je to zpusobeno
nedostatkem aplikaci pro automatické zpracovani a vyhodnocovéani obrazd. Implementaci
modernich metod pro zpracovani obrazi sohledem na rychlost, efektivitu, presnost
arobustnost se veénuje pravé tato disertaCni prace, béhem které byly takové aplikace
realizovéany.

Mezi zékladni zobrazovaci techniky v medicin€ patii zndmé RTG a CT tomografie [1].
Nevyhodou téchto technik je predevSim jejich samotny princip zaloZzeny na puasobeni
ionizujiciho zéreni. Tuto nevyhodu odstrafiuji techniky zaloZené na nukledrni magnetické
rezonanci (MR), u kterych prozatim nebyly zjiSt€ény negativni biologické tcinky pfi dodrZeni
bé&Znych expozici magnetického pole. Vyhodou MR zobrazovani je také vyssi kontrast, a to
pfedev§im u meékkych tkdni. MR zobrazovaci techniky jsou v dneSni dobé ¢im dal vice
pouzivény jak v oblasti spektrometrie, defektoskopie, chemii, tak v mediciné. Zde slouZzi
k zobrazovani pfedeviim meékkych tkdni. Prvnim vystupem MR tomografu je obraz sledované
tkdn€ v Casové oblasti, ktery je pomoci inverzni Fourierovy transformace pfeveden na obraz
v kmitoCtové oblasti [4]. Ziskdme tak obraz skute¢ného rozloZeni mekkych tkdni ve sledované
prostorové oblasti [1]. Obraz snimané scény v Casové oblasti (k-prostor) pfipomind zndmé 2D
spektrum obrazu. Obraz ve frekvenni oblasti potom predstavuje skute€né rozloZzeni snimané
scény. V disertacni praci jsou uvedeny vysledky segmentace a aplikace navrzené segmentacni
metody pro ohraniceni celistniho kloubu, celistniho disku, nddorti v lidskych organech
a dalSich aplikacich.

Mezi dal$i zobrazovaci techniky patii optickd koherentni tomografie (OKT). Touto
metodou se ziskdvaji Sedotonové snimky (podobné jako u MR) biologickych tkéani
v mikrometrovém rozliSeni. Kromé zobrazovani tenkych vrstev kuze, sliznice, zubti se OKT
pouZzivd prevazné v oftalmologii pfi studii ¢asti sitnice a diagnostice oCnich onemocnéni [5].
Zpracovani OKT obrazi vyzaduje prakticky stejné naroky jako u MR obrazi a v této praci
bude o segmentaci OKT obrazi o¢ni sitnice také pojedndno.

Vyznamné postaveni v zobrazovacich technikdch mé mikroskopie. Obraz je ziskavéan
bud focenim zvétSené zkoumané oblasti klasickou optickou cestou, popf. u modernich
elektronovych mikroskopti, kde jsou fotony nahrazeny elektrony a sklenéné cCocky
elektromagnetickymi ¢ockami, je obraz ziskdvan presnym meétrenim elektromagnetickych poli.
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Jednou z aplikacnich oblasti, kterou se tato price zabyvd, je zpracovani mikroskopickych
obrazt ziskanych stdle jesté tradicni optickou metodou. Konkrétné se jednd o obrazy tkani
lidského zazivaciho dstroji pfi vyzkumu divertikuldrni choroby tlustého stfeva.

Zpracovani MR obrazli oznaCované zkratkou MRI, ale také obraza pofizenych dalSimi
zobrazovacimi technikami, zahrnuje $iroké spektrum jednotlivych krokt. Prvnim v potadi je
pfedzpracovani obrazu (obrazovd rekonstrukce, jasové transformace, geometrické
transformace, filtrace Sumu, detekce hran, ostfeni obrazu) [1,6]. Dédle muze nasledovat
extrakce objektl z obrazu pomoci segmentaCnich metod. Segmentace obrazu hraje po
predzpracovani obrazu velmi duleZitou roli. Na pfesnosti segmentace obrazu zavisi presnost
ndsledného kvalitativniho a kvantitativnitho popisu, popf. dal§tho zpracovdni obrazu,
vizualizace apod.

Yev s

V disertacni préaci jsou pouzity MR snimky jednoduchych a slozitéjSich objektl pro
testovani navrZzenych metod. Vysledkem prace jsou navrzené metody pro segmentaci obrazu,
které predstavuji fezy zkoumanym objektem. Ze segmentovanych obrazu 1ze jednoduse popsat
hranice hledanych objektt. Tyto nalezené hranice mohou slouzit k dal§imu zpracovani jako
vypocet obvodi, obsahli, povrchd, volumetrii nebo dokonce k trojrozmérné rekonstrukci
zobrazovaného objektu. Popsand navrZzend feSeni lze pouZzit pro klasifikaci zdravych ci
postizenych tkdni snimanych metodami MR ¢i jinymi. V disertacni praci jsou uvedeny
piiklady aplikaci, ve kterych byly navrzené segmentaCni metody pouZity. NavrZené
segmentacni metody jsou zaloZeny na feSeni parcidlnich diferencidlnich rovnic [7]. Jednd se
o moderni pfistupy zpracovani obrazi — aktivni kontury. Tento piistup ke zpracovani obraza
je velmi vyhodny u segmentace redlného obrazu, ktery je zatiZeny Sumem, m4 neostré hrany
a pfechody mezi objekty.

Poslednim smérem, kterym se disertacni prace zabyv4, je obrazova klasifikace objekt,
popf. bindrni klasifikace zdravych/postizenych tkani na zdkladé parametri vytéZenych
z obrazu. Podobné aplikace byly popsany napt. v [8, 9, 10].

Vsechny popsané aplikace vznikly feSenim vyzkumnych projektd at uz v ramci
Grantové agentury Ceské republiky, spolupraci s Fakultni nemocnici Brno, tak zahrani¢ni

spolupraci, zejména s Institut Supérieur d’Electronique de Paris, Universitat Politecnica de
Catalunya a Hospital de Mataro.

1.1 Retézec zpracovani obrazl

Zpracovani obrazu se odviji od dané aplikace. Obecné lze fetézec zpracovani obrazt
popsat nékolika zdkladnimi kroky tak, jak to ukazuje obr. 1. [1, 6]

Snimani /Predzpracovan|$ Segmentace > Popis $ Klasifikace

Obr. 1 Retézec zpracovani obrazu od snimdn{ po klasifikaci objektu.

Nejdiive ze vSeho je nutné ziskat obraz. Metod pro snimani obrazi bylo popsanych
mnoho [1] avdvodni kapitole je vyjmenovdno nekolik metod pro snimédni obrazu, které
souvisi s touto disertacni praci. Jde napf. o metodu magnetické rezonance, optické koherentni
tomografie, mikroskopického foceni apod. Kromé statickych obrazti mize jit samoziejme také
o snimani dynamickych obrazi, které se v Case vzorkuji a dalsi zpracovani je velmi podobné
zpracovani statickych obrazu.
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Snimany obraz je zatiZzen rGznymi druhy zkresleni. Vedle vSudypfitomného Sumu
(tepelny, vystfelovy, generacné-rekombinacni, pepi a stl) se muZe jednat o geometrické
zkresleni v diisledku optickych vlastnosti ocek, jasovych zkresleni, rozostieni apod. Ukolem
pfedzpracovani obrazu je vhodné pfipravit obraz pro ndslednou segmentaci obrazu a efektivné
eliminovat zkresleni pfi snimédni a pfi pfenosu obrazového signdlu do systému dalSiho
zpracovani. Mezi zékladni metody pro piedzpracovani obrazi patii [1, 6, 11, 12, 13]: filtrace
Sumu (prumérovani, medidnova filtrace, gaussovska filtrace, potlaeni vysSich slozek ve
dvourozmérném spektru obrazu, prahovani vinkovych koeficient, metoda totdlni variace,
filtracni metody zaloZené na parcidlnich diferencidlnich rovnicich a jiné), jasové transformace
(vyhleddvaci tabulky, ekvalizace histogramu, inverze obrazu ajiné), geometrické
transformace (napf. pfes inverzni transformacni funkce pfi zndme funkci geometrického
zkresleni), ostfeni obrazu (ostiici maska, secteni obrazu s vysledkem hranové detekce a jiné).

Vhodné ptredzpracovany obraz lze segmentovat, tzn. oddélit ,uZiteCny signdl* od
pozadi. U mnoha tradi¢nich segmentacnich metod je vysledek segmentace velmi z4visly na
kvalité pfedzpracovani. Pokud je napf. snimany obraz zatiZen Sumem a takovy obraz je
segmentovan bez predchozi filtrace Sumu, dojde k tomu, Ze tento Sum se muze CasteCné
objevit i ve vystupnim obraze segmentacni techniky. Disledkem toho je potom nadbyte¢na
klasifikace neexistujicich objektt v misté Sumu. Tento problém do zna¢né miry fe$i moderni
segmentacni metody, které si poradi i s Castecn€ zaSuménym obrazem [7, 14]. Jde o metody
zaloZzené na vyvoji na poCitku umisténé kifivky jednoduchého tvaru (kruh, Ctverec) ve
dvourozmé&rném obraze, popt. plochy télesa (koule, kvadr) v trojrozmérném obraze. Kfivka,
resp. plocha se v Case vyviji iteraCnim feSenim jedné nebo vice parcidlnich diferencidlnich
rovnic. Vyhoda téchto metod jiz byla zminéna — miZe byt CasteCné nezdvisld na Sumu
v obraze, popi. poruseni hran segmentovanych objektt, muze byt také zahrnuta apriorni
znalost o tvaru hledaného utvaru apod. Na popsaném principu je zaloZen piistup ke
zpracovani obrazu popsany v disertacni praci. Podrobnéji jsou segmenta¢ni metody popsané
v nasledujici kapitole a jsou zde také srovnané vysledky segmentace vybranych obrazu témito
metodami. Segmentovany obraz je nejcastéji bindrnim obrazem. Velmi Casto je pozadi
reprezentované Cernou barvou (intenzita 0). Oddélené objekty, nebo-li poptedi obrazu je
reprezentované barvou bilou (intenzita 1, popf. 255, 1isi se zpusobem kédovani obrazu).
Segmentovany obraz l1ze pouzit jako masku pro pivodni obraz. Nasobenim ptivodniho obrazu
touto maskou dostaneme obraz s puvodni intenzitou pouze v mist¢ hledanych objektd
a cernym pozadim. Segmentovany obraz lze ddle zpracovdvat pred popisem obrazu, ktery
nasleduje v fet€zci zpracovani obrazu. MiZe jit zejména o spojovani blizkych oblasti, které
k sobé patii, ale byly oddéleny vlivem poskozeni obrazu [1, 6]. K tomu mizeme s vyhodou
vyuzit apriorni znalosti o tvaru [14].

V fetézci zpracovani obrazu nasleduje popis obrazu. Cilem tohoto bloku zpracovani je
statistické popsani jednotlivych segmentovanych objektd v obraze [1, 6]. Lze popsat tvar
(velikost, kompaktnost, podlouhlost, Sikmost apod.), umisténi, texturni vlastnosti, ¢islovat
oddé&lené objekty apod. Popsané objekty jsou ptfipravené ke klasifikaci.

Klasifikace objektti probihd na zdkladé znalosti o jednotlivych objektech ziskanych
predchozim popisem [8, 9, 10]. Pod klasifikaci si 1ze predstavit rozdéleni objektl do predem
zndmych tiid (geometrické utvary, rozpozndni minci, rozliSeni zdravé poSkozené tkané apod.).

Cely fetézec zpracovani obrazi muze byt v kterémkoliv bodé doplnén o vizualizaci. Ta
je velmi dulezitd, protoze podava optickou informaci o snimané scéné. Vzdy zalezi na dané
aplikaci, zda chceme zobrazit zdrojovd data ihned po snimdni obrazu nebo zvolime
pokrocilou vizualizaci dat, napf. prostorovou rekonstrukci objektu snimaného v jeho fezech.
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1.2 Rozdéleni metod pro segmentaci obrazu

Segmentacnich metod bylo popsdno mnoho, jelikoZ kazdd metoda predkldadd jiné
vlastnosti snimaného obrazu. Metody lze zatadit do nékolika skupin. Segmentaci obrazu
muZeme obecné rozdélit na dva zdkladni typy [1, 6]:

e kompletni — vysledkem segmentace je obraz se vzdjemné nepiekryvajicimi se
oblastmi, které koresponduji s objekty vstupniho obrazu,

e (CasteCnd — vysledkem segmentace je obraz, jehoZ segmenty piimo neodpovidaji
rozloZeni objektd ve vstupnim obraze.

Vysledek castecné segmentace muZe byt pouZzit napf. pii kompresi obrazl, popt. mize byt
ddle zpracovén tak, abychom dostali kompletn€ segmentovany obraz.

Podle pfistupu segmentace k obrazu miizeme metody rozdé¢lit na tfi zakladni skupiny:
® segmentace hranovou analyzou — metody vychédzejici z hledanych hran v obraze,

e segmentace analyzou jasové statistiky — metody vychdzejici z rozloZeni intenzit
v obraze,

e segmentace kombinujici ob& predchozi mozZnosti.

Vidy je tfeba vybrat vhodny segmentacni piistup podle typu daného obrazu. V piipadé
segmentace ostrého obrazu s jasnymi ptechody, které ohraniCuji zdjmové oblasti, je dobré
pouZzit prvni typ segmentace, ktery nejprve analyzuje hrany (vysoky prostorovy kmitocet)
v obraze a ty ndsledné vyuzije k déleni — segmentaci obrazu. JelikoZ tyto metody hledaji
v obraze vyss§i prostorové frekvence, muze dochdzet k nespravné detekci objektd vlivem
piitomnosti Sumu. Pokud je tfeba segmentovat rozostfeny obraz s plynulymi pfechody mezi
oblastmi, kde je t€Zké analyzovat hrany v obraze, je vhodné pouzit druhy zptsob segmentace
a to na zdklad€ jasové statistiky v obraze. Pod jasovou statistikou je mozné si pfedstavit
nejcastéji pouzivanou stfedni hodnotu jasu blizkého okoli v obraze, ale obraz je mozZné
segmentovat napt. podle rozptylu, texturni analyzy a jinych vlastnosti, které lze urcit nad
hodnotami intenzit bodi v obraze. Tteti zptuisob segmentace pak vhodné kombinuje vlastnosti
obou popsanych piistupt a Ize jimi dosdhnout lepsich vysledku.

Dadle muZeme segmentani metody dé€lit podle toho, zda k obrazu pfistupuji jako
k obrazu srovnomérnym rozloZenim intenzit, tedy k obrazu stémeér stejnym jasovym
histogramem okoli nezdvislym na poloze nebo jako k obrazu s proménnym jasovym
histogramem okoli zavislym na poloze [15, 16]. Pro pfedstavu muzZe jit napf. o linedrni nebo
skokovou jasovou degradaci obrazu vlivem osviceni fotografované scény slune€nim svétlem
apod. V tomto piipad¢€ nelze pouzit globalni prdh mezi intenzitou pozadi a oblastmi zdjmu pro
segmentaci. Toto dé€leni se netyka pfistupti zaloZzenych na hranové detekci, jako spiSe metod
analyzujicich statistiku intenzit v obraze. Metody segmentace vychdzejici z jasové statistiky
tedy mazeme rozdélit podle:

e globdlniho pfistupu k obrazu — je urCen napf. jeden prdh mezi pozadim a oblastmi
z4jmu,
¢ Jlokélniho pfistupu k obrazu — prah se miize adaptivné ménit s polohou v obraze.

Ve vztahu k této disertacni préci je na misté uvést také déleni segmentacnich metod
podle udrovné predchoziho predzpracovani obrazu. VétSina tradiCnich metod vyZaduje
u redlnych obrazi predchozi predzpracovani [1, 6]. Napf. u jednoduchého prahovani se nelze
u MR snimkii obejit bez filtrace obrazu z divodu trovné Sumu. Metody navrzené pro
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zpracovani MR snimku v této disertacni praci vSak ve vétSiné piipada pfedzpracovani obrazu
nevyzaduji a jisty druh filtrace je obsaZen pfimo v matematickém modelu segmentacni
metody [13, 14, 15, 16, 17]. Metody tedy muZeme rozd€lit na dvé skupiny:

e vyzadujici pfedzpracovani obrazu — tradi¢ni metody, prahovani, hranova analyza
apod. [1, 6],

® segmentujici pfimo snimany obraz — metody zaloZené na feSeni parcidlnich
diferencidlnich rovnic, aktivni kontury apod. [13, 14, 15].

Muzeme najit mnoho dalSich dé€lent, které se jiz odviji od vlastnosti jednotlivych metod,
napf. podle:

¢ matematického modelu (jednoduchd statistika, heuristické prohleddvani obrazu,
feSeni parcidlnich diferencidlnich rovnic),

e prostorového omezeni (moZnost segmentace dvojrozmérného/tfirozmerného
obrazu),

e Casové narocnosti,
e vypocetni naro€nosti apod.

Cilem ndvrhu metody robustniho a efektniho zpracovini obrazu je jisté zajiSténi co
nejvys$i rychlosti (v idedlnim piipadé pouZitelnost v real-time aplikacich zpracovéni
dynamického obrazu) a bezchybnost na ménicich se vlastnostech obrazu. Rychlost zajistime
pouZzitim jednoduchych metod (podle pravidla v jednoduchosti je sila), robustnost naopak
vede k pouZiti sloZitéjSich adaptivnich nebo dokonce samostatné ucicich se algoritmu, které
rychlost sniZuji. Obecné plati, Ze nelze navrhnout jednotnou metodu pro dokonalé zpracovani
jakéhokoliv obrazu. Vzdy je tfeba na =zdkladé vlastnosti obrazii a pozadavkd na
piesnost/rychlost zvolit metodu ,,vhodnou®, kterd nemusi ddvat dobré vysledky v jiné aplikaci.
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2 Soucasny stav

Segmentacnich metod jiZ bylo popsdno mnoho. Jak jiZ bylo zminéno, je vzdy tieba
vybrat spravny priistup k dané aplikaci. Nekteré metody 1ze vSak vice ¢i méné€ adaptovat pro
pouZziti v Sirokém spektru aplikaci. V idedlnim pfipadé€ je vystupem segmentace ohranicend
oblast, ktera plné€ koresponduje s objektem v piivodnim obraze (kompletni segmentace) [6].
Takovou metodu je tfeba pro danou aplikaci najit, popf. upravit. Parametry obrazu, na které je
tfeba brat zfetel pti vyberu vhodné segmentacni metody, jsou uvedeny v nésledujici kapitole.

2.1 Parametry obrazu pro segmentaci

Pti rozhodovani o vybéru vhodné metody hraje velkou roli celd §kdla parametrt obrazu,
které je tieba at’ uz matematicky nebo subjektivné (pohledem) vyhodnotit. Nejdiive muzeme
zvolit bud’ metodu vychézejici z hranové analyzy, nebo metodu vychdzejici ze statisticky
homogennich oblasti. Pro tento vybeér je tfeba provést hranovou analyzu.

Prvnim parametrem obrazu pro vybér vhodné segmentacni techniky tedy bude ostrost
hran. Hrany v obraze miZeme vyhodnotit bud’ subjektivné — pfechody mezi jednotlivymi
oblastmi jsou viditelné pouhym okem nebo matematicky. K matematické analyze hran slouzi
tzv. hranové detektory [1, 6], které jsou zaloZeny na konvoluci obrazu s konvolu¢ni maskou
reprezentujici dany hranovy detektor. Hranové detektory mizeme pouZzit dvojim zpuisobem —
k detekci hran, ale také ke zvyraznéni hran v obraze. Takto ,zaostfeny” obraz muZe byt
jednoduseji segmentovan dal§imi metodami. Hranové detektory muzeme rozdélit podle
principu na hleddni maxim prvnich derivaci obrazové funkce, prichodu druhych derivaci
obrazové funkce nulou, popt. dalsi, které jsou zaloZeny napf. na aproximaci obrazové funkce
polynomem. Mezi nejzndméjSi hranové detektory hledajici maximum prvni derivace patii
Robertsuv, Prewittové, Sobelav, Cannyho detektor [1, 6]. Druhou derivaci v obraze hleda
napt. Marr-Hildreth detektor. Vyhodou hledani prichodu druhé derivace obrazové funkce
nulou je, Ze hranovy detektor neni smérové€ orientovany, kdeZto detektory zaloZené na hledani
maxima prvni derivace hledaji vZdy hrany pouze v jednom sméru. Pro piiklad Sobelova
vertikdlni Sy a horizontdlni Sy smérova maska je ve tvaru:

-1 0 1 -1 =2 -1
S,=|-2 0 2[.S,={0 0 0| (1)
-1 0 1 1 2 1

Vystupem jsou dva obrazy hranové detekce. Obraz, ktery reprezentuje nalezené vertikalni
hrany a obraz, ktery reprezentuje horizontdlni hrany. Nasledné lze vypocitat modulovy
a fazovy obraz hranové detekce podle vztaht:

M=/(S;+S;). d):arctg[:—"]. )

H
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Z modulu a faze hranového obrazu lze urcit vyznamnost hrany a jeji smér. To je vyhoda oproti
hranové analyze pomoci druhé derivace, kdy dostaneme pouze informaci o vyskytu hrany, ale
nejsme schopni ur€it smér gradientu. V obou piipadech lze ale hranovy obraz dédle zpracovat
(prahovat, hledat maxima, transformovat do Houghova prostoru) a pouZit ho pro segmentaci
obrazu. Pokud hranova analyza neposkytne dostatek informaci pro segmentaci obrazu, potom
pfichdzi na fadu segmentacni metody zaloZené na analyze jasového rozloZeni.

Dilezitym parametrem ovliviiujicim nejen vysledek segmentace, ale efektivitu celého
fetézce zpracovani obrazu je Sum, piipadné pomér signal/Sum [1]. O typech Sumu a jejich
eliminaci by bylo moZzné psét zvlastni praci. Ve vztahu k segmentaci je nutné mit na paméti
dilezitou véc — Sum, stejné¢ jako hrana v obraze, je reprezentovany vys$imi slozkami
prostorového frekvencniho spektra. Pokud eliminujeme Sum potlatenim vysSSich slozek
frekvencniho spektra, rozmaZeme hrany. Pokud naopak zvyraznime hrany, soucasné
zvyraznime Sum v obraze. Tento problém fesi napt. medidnova filtrace Sumu, kterd se velmi
dobfe zachovéva ostrost hran pfi i¢inném potlaceni Sumu v obraze [1, 6]. Eliminace Sumu je
véci predzpracovani obrazu. V této disertacni praci je ovSem navrzena metoda segmentace
obrazu, kterd snizuje pozadavky na pfedzpracovéani obrazu (eliminaci Sumu) a s dobrymi
vysledky je schopnd segmentovat i obraz zatizeny Sumem. To je velmi vyhodné pfi zpracovani
snimkQ pofizenych pravé metodou magnetické rezonance apod. Pro stanoveni Grovné Sumu
existuje mnoho definic [1, 6, 18]. Lze uvést napf. pomér stfedni hodnoty drovné jasu §
v homogenni oblasti zdjmu ke smérodatné odchylce drovné signdlu jasi N v oblasti s co

cvv s

nejnizsi drovni:

SNR = 20log [%) [dB], (3)

Segmentované obrazy Casto vykazuji v oblasti zdjmu maly kontrast. NejCast&ji je
kontrast obrazu vyjadien jako pomér rozdilu jast pozadi a snimaného objektu k praimérnému
jasu obrazu [19]:

k=—0m=, “4)

kde I je primérna hodnota jasu obrazu v misté¢ snimaného objektu a Ip je primérna hodnota
jasu obrazu v pozadi. Lze se také setkat s jinou definici kontrastu [20]:

I -1
k — _max min_
Imax +Imm (5)

PouZziti tohoto vztahu je omezeno na obrazy, kde velikosti ploch pozadi a snimanych objektu
jsou velmi podobné.

Pfi vyhodnocovani kvality obrazu se lze také setkat s parametrem, ktery uddvd pomér
kontrast k Sumu [21]. Kombinuje pomér signilu k Sumu s kontrastem dvou oblasti A a B. Je
déan rozdilem téchto pomért v danych oblastech:

CNR =SNR, —SNR,, [dB]. (6)
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Dile 1ze vyhodnocovat zdvislost kvality segmentace na popsanych parametrech obrazu.
Za predpokladu, Ze cilem je dostat kompletné¢ segmentovany obraz, tj. kdy jednotlivé
segmenty odpovidaji skuteCnych objektim v ptivodnim obraze, je tfeba zajistit, aby
segmentace nebyla citlivd na preruSené hrany, Sum, ktery maze byt chybné detekovan jako
hranovy bod a musi rozeznat piekryvajici se objekty. Dédle se miZeme setkat s jasovou
degradaci zdvislou na poloze, kterd nebyla dostateCné kompenzovand predzpracovanim
obrazu a vhodné€ vybrand segmentacni metoda by na tyto jasové zmeény neméla byt citliva.

2.2 Vyhodnoceni kvality segmentace
Parametry pro urceni kvality segmentacni metody 1ze shrnout takto:
e odolnost vici prerusenym hrandm,
e odolnost vici Sumu,
e schopnost rozpoznat prekryté objekty,
e odolnost vici globalnim linearnim/skokovym jasovym, resp. kontrastnim zménam,
® moznost fidit segmentaci modelem.

Na zdkladé téchto vlastnosti budou v nésledujici kapitole srovndny soucasné pouzivané
metody.

2.3 Segmentacni metody

Vv, v s g

Nejjednodussim, ale nejpracnéj$im piistupem segmentace je manualni segmentace
[22, 23]. Tu lze provést tvorbou grafického rozhrani pro experta, ktery na zdkladé své vlastni
znalosti ohraniCuje objektu v obraze. ZnaCenim bodu v obraze tak vznikd hranice, pfiCemz
tvar hranice zaleZi na metodé€ interpolace. Oznacené body lze jednoduSe spojit pifimkami,
vysledkem bude po ¢astech linearni kiivka. V tomto piipadé bude pfesnost ohrani¢eni velmi
zavisla na poCtu znacek. Presnost 1ze zvysit interpolaci polynomidlni kfivkou, napf. kubickou
interpolaci. Casto pouZivanou metodou pro poloautomatické segmentovani je metoda
oznacovand jako live-wire [24]. Tato metoda je zaloZend na algoritmu stanoveni nejkratsi
cesty, ktery hledd optimdlni cestu mezi dvéma body analyzou okolnich obrazovych dat.

Nejrychlejsi a nejsnadnéjsi segmentacni metodou je prahovani [1, 6]. Tento princip
segmentace obrazu vychdzi z pfedpokladu, Ze snimané objekty vykazuji v celém obraze
rozdilnou intenzitu neZ pozadi. Mezi intenzitou pozadi a objekty Ize potom stanovit hodnotu
jedné nebo vice hrani¢nich intenzit — prahud, které segmentuji obraz do dvou nebo vice
podoblasti. Transformace vstupniho obrazu f na vystupni bindrni obraz g s prahem T odpovida
vztahu:

1 prof(i,j)=T

0 prof(i,j)<T’ @

g(i,j)={

Volba prahu T je vSak velmi zdsadni pii segmentaci redlnych obrazi. Je velmi tézké
zajistit konstantni rozloZeni histogramu po celé ploSe obrazu. V praxi tim piddem nestaci
stanovit jeden préh pro celou plochu obrazu. Refenim miZe byt rozdéleni obrazu na
podoblasti, ve kterych se stanovi dil¢i prahy a tyto podoblasti se segmentuji zvlast. Do
transformacni funkce ptibude prah jako funkce polohy v obraze:
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1 prof (i, j) =T (i. ])

. 8
0 prof(i.j)<T(i.J) ®

g(i,j)={

Zpusobu, jak urcit automaticky prah, je popsano mnoho. Prah muZeme stanovit podle
procentudlniho pokryti oblasti, kterou tvoifi snimany objekt na ploSe obrazu. Ve vétSiné
piipadi vychdzi hodnota prahu z analyzy histogramu. V nejjednodus$sim piipad€ se prah
stanovi na hodnotu lokdlniho minima mezi dvéma Spickami histogramu. Problémem hledani
SpiCek a lokdlniho minima nastdvd v zaSumeénych histogramech. Tento prah také neni vzdy
pro segmentaci optimélni.

Popsany problém fesi metoda optimalniho prahu [25, 26]. Optimalni hodnotu prahu
ur¢ime z pfedpokladu, Ze histogram tvoii soucet dvou nebo vice rozdéleni pravdépodobnosti
vyskytu intenzit v obraze. Optimdlni préh potom lezi v misté, kde se tato rozdé&leni prekryvaji,
coz v praxi nemusi vZdy odpovidat lokdlnimu minimu. Problémem je, Ze nezndme tvar
predpokladanych rozloZeni pravdépodobnosti. Refenim muZe byt aproximace tvaru téchto
distribuci za pfedpokladu, Ze zndme predem jejich pocet. Potom ovliviiuje ureni optimélniho
prahu kvalita aproximace. Pfikladem muze byt pouziti mnoziny Gaussovych funkci GMM.
Predpokladdme, Ze histogram je sloZen ze dvou normdlnich rozloZeni, které je tfeba najit.
Z toho vychdzi matematicky model aproximovaného histogramu intenzit obrazu g:
~(g—15)’

26;3

5

—(g-1o)

hmodel (g) =ngze + ny,e 205 s (9)

kde ng, resp. no je hodnota vrcholu Gaussovy funkce reprezentujici rozloZeni intenzit bodu
pozadi, resp. bodu objektu, up, resp. uo je stiedni hodnota intenzit bodt pozadi, resp. bodu
objektu, op, resp. oo je smérodatnd odchylka rozlozeni intenzit bodd pozadi, resp. boda
objektu. Matematicky model mé tedy 6 nezndmych, které je tfeba najit tak, aby s co nejmensi
chybou aproximoval skuteény histogram intenzit puvodniho obrazu. Je tedy tieba
minimalizovat kvadrat rozdilu:

2

F: (hmodel(g)_hobraz (g)) ’ (10)

N-1
0
kde N je maximdlni hodnota intenzit v obraze, hmoge(g), resp. hobraz(g) je funkce
modelovaného, resp. skutecného histogramu obrazu g. Nalezeni modelu histogramu muzZe byt

Yev s

Pokrocilejsi metodou vychazejici z prahovéni je shlukova analyza [27], kterd se fadi
skupiny adaptivniho prahovéni. U metody shlukovéni se kazdy bod obrazu zaradi do jedné ze
dvou skupin pod nebo nad prahem tak, aby hodnota jeho intenzity byla blizZ§i jedné nebo
druhé primérné hodnoté intenzit pozadi, resp. snimaného objektu. Pfedpokladejme vstupni
obraz f, po€ateCni prah T, potom urCime stfedni hodnoty intenzit pod timto prahem up(T)
anad prahem uo(T). Potom se snazime najit prah T tak, aby intenzity vSech bodt snimaného
objektu byly co nejblize pramérné hodnoté intenzit objektu a stejn€ tak intenzity vSech bodu
pozadi byly co nejblize primérné hodnoté intenzit pozadi:
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Vf 2T f =y (T)|>[£ = o (T)
Vf <T:|f =1y (T)| <[ =110 (T).

b

(11

Pocate¢ni praimérna hodnota intenzity pozadi je urCena napf. ze Ctyf rohovych bodu, které 1ze
predpokladat jako body pozadi. Pocate¢ni primérnd hodnota intenzity objektu je ddna
zhodnot intenzity nékolika bodi kdekoliv v obraze. Prah T potom vypocitime jako
prumérnou hodnotu stfednich intenzit pozadi a objektu:

My (T)+p (T) ‘
2

T= (12)

S novym prahem T se ur¢i nové hodnoty ug(T) a uo(T) a tento postup se opakuje, azZ hodnota
prahu konverguje.

Obecné lze konstatovat, Ze metody prahovani vétSinou neddvaji dobré vysledky. Vystup
téchto segmentaCnich metod nelze bez dalStho zpracovidni pouZzit. Objekty nejsou
reprezentoviany homogennimi oblastmi, obsahuji ,.diry*, popf. jsou nespojité apod. Tento
problém lze ¢asteCné kompenzovat statistickou segmentacni metodou vyuzivajici Markovska
nahodna pole (MRF) [28, 29]. Statistickd segmentacni metoda MRF vychazi z toho, ze
v redlném obraze vétSina bodi obrazu patii do stejného segmentu jako body sousedni. Ve
vysledném segmentovaném obraze se minimalizuji ,,déravé* segmenty a velmi malé oblasti
(1 bod), protoZe jejich vyskyt v obraze m4 velmi malou pravdépodobnost. Nevyhodou je

vvvvvv

téchto metod je velmi vypocetné narocné.

Popsané statistické metody segmentace lze pouZit nejen pro hleddni vhodného, ¢i
optimalniho prahu ve snimaném obraze, ale také pro prahovani transformovanych obrazu
[6]. V praxi se jedna pfevazn€ o obrazy, které vzniknou hranovou analyzou puvodniho
obrazu. U obrazii detekovanych hran se néasledné hleda bud’ jeden prah, nebo limity hystereze
pro hledani urcitého rozsahu intenzit hran. V druhém piipadé jsou nalezené hrany
reprezentované kiivkou o $ifce nékolika bodu s postupné klesajici intenzitou. Tento obraz
musi byt ddle zpracovdn metodou matematické morfologie — ztenCovani. Hranovou analyzu
obrazu lze provést mnoha zpusoby. Existuji metody pro hledani hran v obraze nezédvisle na
jejich tvaru. K tomu slouZzi obecné hranové detektory, které jsou popsané v kazdé literatute
zabyvajici se zpracovdnim obrazu. Hranové detektory byly zminény v pfedchozi kapitole pro
stanoveni parametr pro segmentaci obrazu.

Jinym pfistupem analyzy hranového obrazu je metoda sledovani hranice [1, 6]. Postup
je obecné aplikovatelny i na jiné obrazy nez po hranové analyze a to predevs$im tam, kde jsou
hranice objektu reprezentoviny pfiblizn€ stejnou jasovou intenzitou. Tato metoda je ovSem
nachylnd na Sum v obraze a muze mit problémy s detekci slozitéjsich tvara hledanych objektu.
Pro zajisténi spravné detekce objektu i s preruSenymi hranami je vzdy nutné prizpuasobit
algoritmus hledan{ hranice dané aplikaci.

Za zminku stoji Houghova transformace obrazu [1, 6,30]. Jde o transformaci
hranového (binarniho) obrazu do Houghova prostoru, jehoZ pocet dimenzi odpovidd poctu

proménnych analytického popisu hledanych tvarti v obraze. Tento druh segmentace patii do
skupiny metod s predem zndmou informaci — o tvaru hledaného objektu. Houghovu
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transformaci 1ze pouZit nejen pro hledani jednoduchych analyticky popsatelnych kiivek, ale
tzv. zobecnénou Houghovou transformaci 1ze nalézt v obraze jakoukoliv obecnou strukturu.
Prikladem muzZe byt hledani piimek v obraze, které jsou obecné dany rovnici:

r=xcos® + ysin®d , (13)

kde r je vzdélenost pfimky od pocétku, x a y jsou vzdalenosti bodu piimky od obrazového
pocatku a @ je thel, ktery svird normdla piimky s osou x. Houghtv prostor pro detekci pfimek
je trojrozmérny. Prvnim rozmérem je uhel &, druhym rozmérem je vzdilenost bodu od
pocatku r a tfetim rozmeérem, ktery je pfi vizualizaci obvykle reprezentovany intenzitou, je
pravdépodobnost vyskytu pfimky s parametry r a @ v obraze. Intenzita charakterizujici tuto
pravdépodobnost se zvySuje iteracn€é obvykle o hodnotu 1 skazdym nalezenym bodem
v hranovém obraze po dosazeni jeho soufadnic x a y a vektoru ® v intervalu od 0 do m.
V takhle vzniklém prostoru se stanovi vhodny prdh, kterym se zjisti maxima intenzit pro
vektory hodnot r a @. Tyto vektory potom reprezentuji nalezené piimky po dosazeni do

rovnice:
_[_cosP O (14)
Y sin® sin® |

Podobn¢ lze hledat v obraze napt. kruhové, eliptické a dalsi struktury, ov§em nevyhodou této
metody je pfili§ velkd vypocetni ndroCnost stoupajici s poCtem nezndmych parametrické
rovnice hledaného tvaru. Pro hleddni kruhovych tvart jiz Houghtv prostor nabyva péti
rozmért. Vyhodou segmentace pomoci Houghové transformace je odolnost viéi Sumu
a pferuSenym hrandm. Hrany ovSem musi byt v obraze dobfe viditelné, protoZe kvalita
Houghovy transformace je ovlivnéna kvalitou pfedchozi hranové detekce. Je nutné zdiraznit,
Ze tato metoda neni piili§ vhodna pro zpracovani obraz, ve kterych dochdzi ke zménam tvaru
snimaného objektu, napt. poskozené tkdné v 1ékatstvi apod.

Vedle statistickych metod prahovini a hranové analyzy je moZné obraz segmentovat
také analyzou oblasti. Oblastni segmentacni metody se snaZi ve vstupnim obraze najit celistvé
oblasti podle pfedem daného pravidla homogenity, ve vétSin€ piipadi podle drovné intenzity,
ale maze se jednat také o barvu, popf. texturni parametry. Typickym zastupcem téchto
piistupi je metoda déleni a spojovani oblasti [1, 6,31, 32]. Metody analyzujici oblasti
vykazuji lepsi vysledky neZ metody zaloZzené na hranové analyze v obrazech zatiZenych
Sumem. Vychdzi to z jejich principu, ktery neni zaloZen na hledani entit charakterizovanych
vyS§imi sloZkami frekvencniho spektra, kam patii jak hrany, tak prdveé i Sum. Metoda déleni
a spojovani oblasti vznikla z ptivodni metody jednoduchého dé€leni oblasti a z metody
spojovani oblasti. Nejprve je obraz rozdélen na podoblasti nehled¢ na vlastnosti obrazu.
VétSinou se jednd o postupné déleni obrazu na Ctvrtinové oblasti az do pfedem zvolené
urovné, kterd ndsledné urcuje velikost nejmensi obrazové struktury tvofici segmentovany
obraz. Malé segmentované struktury se po déleni obrazu spojuji na jednotlivé segmentované
oblasti dle daného kriteria homogenity. Vyhodou této metody muZe byt odolnost vici Sumu
a CasteCné preruSenym hranam snimanych objektd. Metodou déleni a spojovani oblasti 1ze
také segmentovat obrazy s plosnou jasovou degradaci, jelikoZ nemusi byt nutné stanoveno
jedno kriterium homogenity pro spojovdni oblasti v celé ploSe obraze. Jde ovSem
o segmentaci dvoufazovou, Cili velmi zalezi na stanoveni vhodné kombinace parametrti tvaru
struktury a kriteria homogenity.
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Na podobném principu jako je metoda déleni a spojovani oblasti je zaloZena metoda
rozvodi [1, 33, 34]. Déleni obrazu zde nahrazuje hledani lokdlnich minim ve funkci jasovych
intenzit. Metoda se inspiruje zaplavenim niZin, ze kterych vyvérd voda. Hladina vody stoupa
a v misteé, kde se slivd voda ze dvou zfidel, se postavi hrdz, kterd odpovidd hranici mezi
dvéma oblastmi. Algoritmus kon¢i v momenté, kdy je celd ,krajina® zaplavena vodou, ¢ili
vSechna lokdlni maxima jasové funkce jsou pod prahem, ktery se postupné zvySuje. Po tomto
déleni oblasti je obraz rozdélen do velkého mnozstvi podoblasti, které je tfeba podle predem
stanoveného kriteria homogenity zvolit. MuZe se jednat, stejné jako u metody dé€leni
a spojovani oblasti, o droven jasu, barvu nebo texturni parametry. Ze samotného principu
vyplyvd, Ze metoda je citlivd na Sum (hleddni lokdlnich minim) a v zaSuménych obrazech
dava pfesegmentované vysledky. Tento nedostatek je tfeba feSit v predzpracovani obrazu
potla¢enim Sumu, popf. upravit algoritmus hleddni minim apod.

Mezi pokrocilé metody segmentace, vyuZzivajici oproti standardni bindrni segmentaci
inteligentni fuzzy pristupy, patii napt. metoda zvand fuzzy propojenost [35]. Vyhodou této
metody je sledovdni nejen drovn€ homogenity oblasti, ale také strukturnich informaci. Obecné
tato metoda segmentuje obraz na principu vypoctu podobnosti objekti vdhovanim sumy
intenzit a obrazovych derivaci v okoli bodi. Metoda je také odolna vuci pomalym zménam
pozadi obrazu. Tim je vyfeSen problém globalniho prahovani u tohoto typu obrazii. Je nutné
ovSem poznamenat, Ze vysledky této metody jsou siln€ zdvislé na stanoveni fuzzy pravidel
a vlastnostech obrazovych oblasti. Metoda neumoziuje vyuZiti jakoukoliv znalosti o tvaru
segmentovaného objektu.

Nové se miZeme setkat také s vyvojem metod segmentaci obrazu pomoci neuronové
sité [36, 37]. Umélou neuronovou sit’ je tieba k segmentaci obrazi natrénovat. Obecné lze
tento proces rozdé¢lit na ,,ueni bez ucitele a ,,ueni s ulitelem®. Prvni typ neuronové sité
hleda v pfedloZzeném obraze charakteristické vlastnosti a klasifikuje je do tfid bez dalsi
interpretace (muze piipominat klasifikator PCA apod.). Druhy typ — uceni s uCitelem — znaci
trénovani neuronové sité s trénovaci mnozinou ru¢né segmentovanych obrazi. Vstupem
neuronové sit€ je vektor pfiznaki obrazu. Segmentace s pouzitim neuronovych siti muze
ddvat dobré vysledky, avSak kvalita segmentace je velmi zdvisld na zkuSenostech se
sestavovanim struktury, trénovdnim a vyzaduje rucné segmentovand data. Cely proces ndvrhu
je prilis slozity.

Za zminku stoji znalostni metody segmentace, i kdyZ tyto metody vétSinou v 1ékarstvi,
kdy pofizené snimky zobrazuji poSkozené tkané liSici se tvarem podle velikosti a stupné
postiZzeni, nemaji ptili§ velké uplatnéni. Mohou byt ale pouZité napf. v kombinaci s jinymi
metodami pro registraci obrazt, pro hledani neposkozenych organa apod. V posledni dobé je
velmi roz§ifenou metodou AAM [38]. Piedpokladem pro segmentaci metodou AAM je
dostatek ru¢né segmentovanych obrazl, ze kterych se statistickou metodou PCA [8] vytvori
model. Na zdkladé¢ modelu Ize déle zjistit pfitomnost objektu v obraze. Vyhodou metody je
bezpochyby jeji rychlost. AAM lze pouzit i v aplikacich pracujicich v redlném case, kde je
Casto pouzivand napfi. pfi rozpoznini obliCeje v dynamické scéné. Mezi nevyhody patii
nutnost uceni, s tim souvisejici vétsi mnozina trénovacich obrazi. Metoda je také citlivd na
pocateCni inicializaci, kdy je tfeba s vé&tSi pfesnosti odhadnout polohu objektu
v segmentovaném obraze.

Moderni piistupy zpracovani obrazl, a to nejen segmentace, jsou zaloZené na feSeni
parcidlnich diferencidlnich rovnic. Tyto metody v oblasti segmentace obrazl jsou oznacovany
jako aktivni kontury [13, 14, 15, 16, 17, 39, 40, 41, 42, 43, 44]. Jedn4 se o iteracni algoritmy
s poc¢dtecnimi podminkami, jejichZ feSenim se tvaruje kiivka umisténd v obraze. Ustdlenym
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feSenim je kfivka ohraniCujici oblasti v obraze, kterd spliiuje hledané minimum energetické
funkce matematického modelu dané metody. Sestaveni energetické funkce vyznamné
ovliviiuje vlastnosti metody a muze se tak prizpusobit dané aplikaci. Metodu aktivnich kontur
lze ptizpuasobit tak, aby nebyla citliva na Sum, na pferusené hrany a ohranicila problematické
objekty v obraze i bez predchoziho pfedzpracovini, resp. post-zpracovani segmentovanych
dat. Stejné tak lze metodu upravit pro odolnost vici globalnim jasovym zméndm v obraze.
Tyto metody jsou vhodné pfedev§im pro aplikace, ve kterych je nutné zarucit robustnost
vzhledem k ménicim se parametrim obrazil v ¢ase. MoZnost vynechat pfedzpracovani obrazu
znamend snizeni parametri segmentace, a tim jednoduchost v implementaci. Metody
aktivnich kontur umoZiiuji oba popsané pfistupy k segmentaci obrazti — hranovou analyzou
[13, 17] 1 statistickou analyzou oblasti [13, 40, 41]. Existuji dv&€ moZnosti popisu kfivky,
ohraniCujici v obraze hledanou oblast. Prvni moZnosti je parametricky popis kfivky [13, 45].
Kfivka v obraze je diskretizovand po Castech linedrni kiivkou, kterd je tvofena body — uzly,
které v Case feSeni méni svou polohu a tim méni tvar kiivky. Pocet uzli se maze v Case feSeni
zvySovat i snizovat. Vysledkem je vZdy uzaviend kiivka. Nevyhodou parametrického popisu
je sloZzitost algoritmu. Parametricky popis také neumozZnuje prili§ jednoduSe meénit topologii
kfivky — rozdg¢lit kfivku na dvé nebo vice, popt. spojovat kfivky v jednu. Vyhodné&jsi popis
segmentujici kfivky v obraze lze ziskat pouzitim tzv. droviiové mnoZiny - LSM
[13, 14, 15,17, 40, 44]. Kfrivka je vtomto piipadé reprezentovand prunikem roviny
s turoviiovou funkci, jejiz tvar zdvisi na pocCateCnich podminkdch a dile na feSeni parcidlni
diferencidlni rovnice nad touto funkci. Vyhoda takového popisu kiivky je predevSim
v moznosti zmény topologie, kfivka miZe jednoduSe meénit tvar, ménit polohu v obraze,
rozdélovat se do né€kolika dalSich uzavienych kfivek, popf. se mize né€kolik kfivek spojit
v jednu. Nevyhodou tohoto popisu kiivky je, Ze se v kazdém kroku vypoctu feSeni parcidlni
diferencidlni rovnice pocitd s velkym objemem cCisel — uroviiovd funkce je definovdna na
celém rozméru obrazu, Cili u obrazu 640 x 480 bodi se v kazdém kroku pocita s matici
0307200 cislech. Rychlost feSeni tedy prudce klesd s velikosti zpracovdvaného obrazu.
Problém vSak fesi tzv. rychld LSM [43], kterd v kaZzdém kroku feSeni méni tvar droviiové
funkce jen v blizkém okoli hranice. Jednoduchou upravou dochdzi k velmi vyraznému
zrychleni segmentace pii zachovdni stejnych vlastnosti. Tuto variantu velmi sofistikované
metody lze pouZit i v aplikacich pracujicich v redlném Case pfi zpracovani videa, napf. pfi
sledovani pohybujicich se objektt. Metody aktivnich kontur spliiuji i dalsi poZadavky, které
jsou kladeny na segmenta¢ni metody. UmoZiiuji segmentovat obraz podle definovaného
modelu tvaru hledaného objektu [46]. U segmentace analyzou oblasti 1ze do matematického
modelu zahrnout nejen nejbéZnéjsi stfedni hodnotu jasu oblasti, ale také jiné statistické
vlastnosti oblasti, jako je rozptyl, popt. texturni vlastnosti. Lze také nalézt aplikace aktivnich
kontur v segmentaci obrazt, které jsou zaloZené na lokdlni analyze [16, 42], oproti standardni
globdlni analyze, kterd je uziteCna v segmentaci obrazii s postupnou zménou jasu, Ci
kontrastu. Obecné lze tento piistup segmentace obrazii oznacit za velmi robustni metody a to
1 pres iteracni feSeni dostatecné rychlé.

Obecné lze algoritmus LSM popsat rovnici [13, 14]:

J0
T 4+ F|Vo|=
at+ Vo|=0, (15)

kde ¢ (z,x,y) je LS funkce, kterd se vyviji v Gase ¢ podle rychlostni funkce F. Vyslednd kfivka

je pak dana fezem vicerozmérné LS funkce v nulové hladin€. Kfivka je popsdna vztahem:
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C(t)z{(x,y)‘(b(t,x,y):O}. (16)

K feSeni uz chybi jen hranicni a po¢itecni podminky:

a0 _ 0 na hranicich oblasti Q, (17)

dr

+d(x,y,¢,) pokudx jevnéc,

0(0.5y)=7 (x,y,co)={ as)

—d(x,y,c,) pokudxjeuvnitic,’

kde d(x,y,c,)je euklidovskd vzdélenost od po&éteeni kiivky c, .

Uvedena rovnice je univerzalnim nastrojem modelovani raznych fyzikdlnich déju
(nédrazy, detonace, vzniceni, vazby mezi tekutinami a pevnymi liatkami, simulace chovani
vody pro pocitacovou grafiku, interakce kapalin a plynt, hofeni, atd.), filtrace, fizi dat apod.
V oblasti segmentace obrazu volime funkci F tak, aby byla zdvisld na obrazovych datech
(intensity bodu v obraze, hrany v obraze) a na vlastni droviiové funkci.

2.4 Algoritmy pro zpracovani segmentovanych obrazu

Po segmentaci obrazu je tfeba u vétSiny segmentaCnich pfistupi zpracovat vysledny
obraz pro potieby dal$iho zpracovani, vyhodnoceni, popf. pro vizualizaci. Metody zpracovani
segmentovanych obrazi 1ze rozdélit na:

e odstranéni malych segmentti (mohou vzniknout nadbyte¢nou segmentaci oblasti,
které nejsou oblastmi zdjmu (objekty), napf. v zaSumeéném obraze, nespravnou
volbou prahu apod.),

e oznaceni oblasti (kazdé samostatné oblasti se pfifadi ¢islo, kterym se kazdy bod
obrazu klasifikuje do dané oblasti),

e nalezeni vnitinich hranic (v pfipadé, Ze je segmentovany obraz popsan hranicemi
nalezenych oblasti, je tfeba oSetfit hledani i hranic oblasti, které jsou podoblastmi
vétsich oblasti).

2.5 Celkové srovnani sou¢asnych metod

Nésledujici tabulka poskytuje ptehled zmin€nych soucasnych metod vcetné jejich
vlastnosti. Pro detailné&j$i prehled by bylo tfeba porovnat jednotlivé vlastnosti u v§ech metod,
protoZe napf. mira odolnosti vuci Sumu je u kazdé popsané metody jind. Zaroven plati to, co
jiz bylo zminéno, Ze kazda metoda je vhodna k segmentaci obrazu v jiné aplikaci, Cili toto
srovndni je do jisté miry subjektivni a velmi obecné.
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Tab. 1 Srovnéni soucasnych segmentacnich metod podle jejich vlastnosti.

Vlastnost segmentacni metody

Hranova/ Odolnost Odolnost MozZnost Nutnost Rozpoznani Odolnost
oblastni | vi&i perus. vuci Hzeni trénovat piekrytych vuci
analyza hrandm Sumu modelem metodu objekti jasovym

zméndm
Manudln{ H&O P P 0O P P P
Live-wire H P P 0O P P P
Prahovan{ o) (§) (§) (§) (§) (§) (§)
Optimalni
3 0] (0] (0] (0] (0] (0] (0]
préh
Shlukova
ova 0 (0] | (0] (0] (0] (0]
analyza
MRF 0] P | (0] (0] (0] (0]
Sledovani
Sled i 0 0 0 0 0 P
anice
HOughOVa H P P P O P P
transf.
Déleni
a spojovéani (0] P P 0] 0] (0] (0]
oblasti
Rozvodi o) (§) (§) (§) (§) (§) (§)
F
ey 0 P | (0] (0] (0] |
propoj.
Newronove | ¢ P P 0 P 0 P
sité
AAM H&O | P P (0] P P
Akt H&O P P P o P P
ontury

: vyzaduje znalost experta; P /O - metoda m4/nema danou vlastnost




3 Cile disertace

Cilem disertace je ndvrh a implementace metod pro segmentaci mékkych i tvrdych tkini
v MR obrazech, u kterych nelze pouzit tradi¢nich metod vzhledem k mnohdy nepfiznivym
vlastnostem obrazi. Obrazy pofizené magnetickou rezonanci jsou sice zndmé veétSim
kontrastem oproti jinym tomografickym metoddm, ale Casto je tfeba segmentovat oblasti,
které jsou obklopené ,,pozadim* s velmi mdlo rozdilnou intenzitou. Vzhledem k piitomnosti
Sumu se pak segmentace nizkokontrastni lokalni oblasti obrazu stdvd problémem sloZit&j$iho
zpracovani.

Disertacni prace predstavuje také navrh metod pro zpracovani mikroskopickych obrazt
tkani s vyskytem bunck eliptického tvaru, jejich automatickou segmentaci, kvantitativni
vyhodnocovani parametrti a urCovani parametra pro klasifikaci.

Disertacni price fesi ndsledujici problémy:

¢ navrh metody pro zpracovani MR obrazua s dirazem na segmentaci mékkych i
tvrdych tkani,

¢ navrh metody pro kvantitativni vyhodnoceni parametrti snimanych objektd,

¢ ndvrh metody pro automatické zpracovani obrazu s eliptickymi objekty (buiikami)
s dirazem na segmentaci a rozpoznani objekta.

Aplikaci navrZzenych metod se usnadni a zrychli price pii diagnostikovani chorob
(segmentace a vizualizace MR dat) a zefektivni vyt€Zovéni informaci z obrazovych dat. To
vSe s ohledem na robustnost navrzenych metod.
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4 Navrzena reseni

Z kritického zhodnoceni soucasného stavu segmentaCnich metod vyplyvaji nedostatky
tradi¢nich piistupl k segmentaci obrazi. Mezi hlavni nedostatky patii predevsim:

¢ nutné individudlni pfedzpracovani obrazi pro potlaceni nepfiznivych vlastnosti
obrazu (pfitomnost Sumu v obraze, nevyrazné hrany, nizky kontrast),

e nutnost individudlniho pfizpisobeni segmentacni metody podle poctu hledanych
podoblasti v obraze (segmentace do dvou — pozadi/objekt nebo vice podoblasti),

¢ nutnost manudlniho u€eni nékterych segmentacnich metod pro jejich spravnou
funkci,

® omezeni pouze na hranovou analyzu nebo na oblastni analyzu a nemoZnost metody
pfistupovat k obrazovym informacim z obou hledisek,

e citlivost na pferuSené hrany,

e omezeni segmentace pouze podle statistiky rozloZeni intenzity bodu (oblasti)
v obraze bez moZnosti zahrnout informace o tvaru hledaného objektu (segmentace
modelem),

e amnoho dalsich nedostatkq, které je tfeba hledat v konkrétnich aplikacich pfi
srovnani vysledki tradi¢nich segmentacnich metod.

Je zfejmé, Ze oblast vyzkumu segmentacnich metod neni v Zddném pfipade u konce a je
to velmi aktudlni téma. Jak uZ bylo uvedeno, vzdy je pro danou aplikaci tfeba najit vhodnou
segmentacni metodu. Existuje spousta aplikaci, u kterych se vyplati fidit pravidlem
,»V jednoduchosti je sila®, kdy zdanlivé sloZity segmentacni problém vyfesi trividlni prahovani
s automatickym hledanim prahu a jiné sofistikované segmenta¢ni metody mohou mnohdy cely
proces zpracovani obrazu jen zkomplikovat.

4.1 Segmentace MR obrazi

Jak jiz bylo zminéno, zpracovani MR obrazi se vymyka tradi¢nim pfistuptiim vzhledem
k Casto nepfiznivym vlastnostem snimanych obrazii. Velmi Casto maji MR obrazy nizky
kontrast praveé v misté€ hledani urCitého vzoru, obrazy byvaji zatiZené Sumem a hledané oblasti
mohou byt velmi malé vzhledem k velikosti obrazového bodu. Byly popsané metody
[12, 13, 14, 15, 16, 17, 24, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46], které se dokdZou se zpracovianim
obrazi s takovymi vlastnostmi vyporadat. Obecné se jednd o metody zaloZené na feSeni
parcidlnich diferencidlnich rovnic vyplyvajicich z variaéniho poctu. Segmentacni metody
zaloZené na tomto principu jsou nazyvany jako aktivni kontury. Bylo popsano mnoho variant
aktivnich kontur, pficemz zdkladem je vZdy energeticky funkciondl definujici chovani kfivky,
resp. plochy ve 2D, resp. 3D obraze. Tvar této kiivky (plochy) se potom feSenim
diskretizovanych rovnic iteracn€ méni z pociteCniho feSeni k ustdlenému stavu, kdy
v idedlnim pfipadé kiivka (plocha) ohranicuje hledanou oblast. Aktivni kontury muiZeme
rozdé¢lit na dva zédkladni typy podle definice kiivky (plochy) v obraze:
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e parametrické vyjadreni kiivky (plochy),
e geometrické vyjadreni kfivky (plochy). [45]

Parametrické vyjadreni kfivky neni pfili§ vyhodné. Kfivka je v tomto pfistupu popsand
nekolika body, které jsou spojeny po Céstech linearni kfivkou. Béhem vyvoje kiivky v obraze
se tyto body v obraze pohybuji a po svych trajektoriich se bliZi k ustdlenému stavu. Problém
nastavd, pokud se od sebe napft. body pftili§ vzdaluji, vysledna kiivka prestdva byt hladka a tim
dochdzi ke ztrat€ informace. Musi se tedy do algoritmu implementovat moZnosti zmény poctu
boda parametrického vyjadreni kiivky, tim se cely vypocet velmi komplikuje. Déle je tieba
vyfesit problém se zmeénou topologie kiivky. Poc¢atecnim feSeni mlZe byt dané napf. elipsou
umisténou v obraze. Ustdlenym feSenim mohou byt napf. dvé kruZnice, pokud v obraze
segmentujeme dva kulaté objekty. Behem iteracniho feSeni diferencnich rovnic musi tedy
nutné dojit ke zméné topologie kiivky, coz opét komplikuje vypocet. Z feSeni jedné rovnice
pro vyvoj pocatecni kiivky se musi pfejit k feSeni dvou. Pfi segmentaci sloZit&jsi scény je
tento pristup prakticky nepouZzitelny.

Mnohem lepSim piistupem k popisu kfivky je jeji geometrické vyjadieni [14]. V tomto
piipadé kiivka neni zadand pfedem znamym pocétem bodl, a jejich vazbami, ale pranikem
roviny se vzdalenostni funkci tak, jak je to zndzorné€no na obr. 2.

Z
D(t, x,y)

C(t)={(x, y)|P(t, x, y)=0}

ax=y=0

Obr. 2 Geometrické vyjadieni kfivky pomoci pruniku roviny se vzddlenostn{ funkci

Kftivka, kterd se v obraze z pociteCniho feSeni vyviji k ustdlenému stavu je tedy
definovana vztahem [39]:

C(t)={(x.y)o (t.x.y)=0}, (19)

kde ¢ (#,x,y) je tzv. droviiova funkce, kterd se vyviji v ase ¢ v roviné xy.

Obecnd rovnice popisujici chovéni droviiové funkce je dand vztahem [39]:

d0
—+ F|Vo|=
> +F|Vo|=0, (20)
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kde F je rychlostni funkce ovliviiujici chovani kiivky v obraze. V ptfipadé segmentace obrazu
bude rychlostni funkce pfizpisobovat tvar kiivky tak, aby ohrani¢ovala hledanou oblast.

K dplnosti pfiddme hrani¢ni a poCate¢ni podminky:

% =0 na hranicich oblasti €, 21
— +d(x,y,c pokud x je vnéc
0 (0,x,y)=d (x,y,¢)) = ( o) Y (22)
—d(x,y,c,) pokudux jeuvnitfc,

kde d(x,y,c,)je euklidovskd vzdélenost od po&éteeni kiivky c, .

Uvedena rovnice [14] je univerzadlnim nastrojem modelovani riznych fyzikalnich déju
(nédrazy, detonace, vzniceni, vazby mezi tekutinami a pevnymi liatkami, simulace chovani
vody pro pocitaCovou grafiku, interakce kapalin a plynd, hofeni, atd), filtrace, fizi dat apod.
V oblasti segmentace obrazu volime funkci F tak, aby byla zdvisld na obrazovych datech
(intensity pixel. v obraze, hrany v obraze) a na vlastni LS funkci.

Béhem tvarovéni troviiové funkce dochézi ke vzniku neZadoucich velmi ostrych hran,
které mohou zvySovat riziko nestability vypoctu. K iteraCnimu feSeni dlohy LSM se tedy
tradi€né priddva jesté tzv. reinicializacni parcidlni diferencidlni rovnice udrzujici troviiovou
funkci ve tvaru tzv. vzdalenostni funkce, kterd jiZ byla zminéna jako pocdtecni podminka
uroviiové funkce. Reinicializa¢ni rovnice je ve tvaru [13]:

90 _ sign(6,)(1-|v0)). (23)

dr
kde ¢,je funkce k reinicializaci a sign(¢,)je vzdalenostni funkce. Problém feSeni LSM
rovnice bez nutnosti feSeni reinicializacni rovnice je popsin napt. v [17].
Vzhledem k piistupu segmentacni metody k obrazovym datim (funkci intenzit) miZeme
metodu aktivnich kontur rozdélit na dva zédkladni typy:
* hranova segmentace [13, 17],

e oblastni segmentace [13, 40].

Hranova segmentacni metoda iteraCnim feSenim parcidlni diferencidlni rovnice
deformuje LSM funkci tak, aby se kifivka co nejvice bliZila k hrandm nalezenym v obraze.
Z toho plyne aplikovatelnost metody spiSe na segmentaci obrazu s vyrazngj$Simi hranami.
LSM rovnice je v tomto piipad¢€ rozSifena na tvar:

d Y
= ellvhay| o o (VI)IVol+ VeV, 4

kde I je vstupni obraz, o je stabilizujici konstanta zajist'ujici konvergenci feSeni a g je funkce
ukoncujici vyvoj droviiové funkce v misté dosaZzeni kiivky k hran€ v obraze. Funkce g je dédna
rovnici:
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1

LG, < =

Vyraz ve jmenovateli funkce je konvoluci vstupniho obrazu s gaussovskym filtrem,
pocita se tedy s vyhlazenym obrazem.

Pro feSeni ulohy je tfeba pro rovnici (24) najit diskrétni tvar a diskretizovanou rovnici
ndsledné feSit numericky. S pouzitim metody kone€nych diferenci 1ze nalézt nasledujici tvar:

L
o1 =0, +A{K:j (3.0,) +(3.00)
+o.| max g, ;,0)V* +min (g, ,0)V" |ur, 06)
5
X i.j

+max(gyivj ,0)6 u

y oL

+max(gxi1j ,O)S‘u.”A +min(gx, ' ,O)
)

+ min (gy,;,,» ,0

kde K, je aproximace kiivosti K pomoci centrdlnich kone¢nych diferenci [17]:

K =div ( ‘V¢| ]: q)qu)) +¢w¢x B 2¢x¢y¢xy o

(67 +07)

a V'u!; je Clen, ktery vznikne pouZitim diferenc¢niho schématu a metody konec¢nych diferenci
[17]:

V+ui’fj = [max (S;q)i'fj ,O)2 +min (8:¢i'fj,0)2
(28)

1
+max (8;07,,0)" +min (5:97,.0)' .

Clen V7u;, vznikne z (28) obrdcenim znamének plus a minus.

Oblastni segmentac¢ni metoda je vyhodnéjsi v piipadé segmentace obrazu, ve kterém
se nevyskytuji ostré prechody, resp. v pfipad€, kdy mdme poZadavek na extrakci objektu
v obraze, pokud zndme statistické vlastnosti intenzit v misté hledaného objektu. Uvadény
piistup tedy z principu nehleda Zadné hrany v obraze, ale snaZi se nahliZet na oblasti v obraze
podle mistni statistiky intenzit a podle danych vlastnosti obraz rozd€lit do dvou nebo vice
oblasti. V piipadé segmentace obrazu, kdy je vystupem bindrni obraz, muzeme aplikovat
metodu aktivnich kontur, jejizZ model je ddn energetickym funkciondlem [13]:
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F, (cl,c2,¢):_[(l(x,y)—cl)2H(q))dxdy

Q

+[(1(x.y)=c,) (1= H (9))dxdy+v [|VH (¢)

Q

(29)

b

kde I je vstupni obraz, H je Heavisideova funkce, v je kladnd konstanta pro vdhovéni Clenu
pro minimalizaci délky kiivky. c¢; a ¢ jsou konstanty vyjadfujici vlastnosti extrahovanych
oblasti. V mnoha pfipadech hledime oblasti s riznou stfedni hodnotou intenzit obrazovych
bodd. V tom piipadé mizeme c; a ¢, vyjadrit jako [13]:

_[I(x,y)H((j) (t,x,y))dxdy Il(x, y)(l—H (¢ (2, x, y)))dxdy

: IH(Q)(I,x,y))dxdy I(I—H((b (t,x,y)))dxdy

Q Q

’ Cz_

(30)

Uvedené vztahy uvaZzujeme na oblasti vstupniho obrazu .

Parcidlni diferencidlni rovnici pro feSeni aktivnich kontur ,bez hran* ziskdme
minimalizaci funkciondlu a aproximaci Heavisideovy a Diracovy funkce spojitymi funkcemi
[17]:

dt

@288 ((j))[\;div(z_i]—(l—cl)z+([—C2)2]. G

Vysledny segmentovany obraz ur¢ime pomoci Heavisideovy funkce, kterd obstardva
funkci bindrniho klasifikatoru:

Iw=cH(0)+c,(1-H(9)). (32)

Vysledkem oblastni segmenta¢ni metody nemusi byt binarni obraz. Vystupem muze byt
i obraz s vice oblastmi, z nichZ ma kazda jinou uroven. Jde tedy uz o jistou klasifikaci objektu
béhem segmentace do vice neZ dvou skupin. V ptipad€, Ze v obraze hleddme vice oblasti
sruznymi stfednimi hodnotami intenzit, miZeme pouZit tzv. vicefazovou segmentacni
oblastni LSM metodu. Jednd se o zobecnéni popsané dvoufizové metody. Metoda je
popsédna energetickym funkcionédlem [40]:

F(e®)= Y [(I-¢) xdxdy+ Y v[|[VH (9,)

1<u<n=2" 1<i<m

’ (33)

kde n uddva pocet hledanych oblasti, ¢ je vektor konstant primérnych intenzit hledanych
oblasti, @ je vektor LS funkci (funkci musi byt log,n). Pro Ctyifazovou segmentaci

dostaneme vztah [40]:
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Fy(e.®)=[(1=c,) H () H (2,)dxdy

+I(l—clo)2H((Dl)(l—H((DZ))dxdy
+[(1-¢,) (1-H (2,)) H (,) dxdy (34)
+I(I—c00)2(I—H(qﬁl))(l—H(qﬁz))dxdy

w [|VH (@,)|+v [|VH (),

kde ¢ = (c11, c10, co1, coo) je vektor sttednich hodnot intensit a @ = (P, P,). Segmentovany
obraz u mazeme vyjadrit jako funkci:

w=c,H(D,)H(D,)+coH (D) (1-H(,))

teq (1=H (P)) H (8,) +,, (1= H (#,)) (1= H (,)). )

Minimalizaci energetického funkciondlu F4 vzhledem k ¢ a @ dostaneme Euler-Lagrangeovy

rovnice:
09, .| Vo
=9 (D )<vd L
D5 ( »{ w(w]

(r=a )y =(-c,V)H (@) (36)

|: I Cu - Clo)z)H(¢1) : (37

((I C01) -(I- Coo)z)(l_H(¢1)):|}

Heavisideovu a Diracovu funkci aproximujeme spojitymi funkcemi tak, aby se limitné bliZily
tvaru puvodnich funkci. Jedna z moznosti aproximace Heavisideovy funkce arctg [17]:

H, (x):%[l+%arctg[§ﬂ, (38)
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.1 ¢
) =H =— ,
e(x) € TC82+X2

kde € je parametr urCujici strmost aproximovanych funkci.

Diskrétni tvar rovnice pro jeji numerické feseni je pak ve tvaru:

Li.j Li,j+1

1
n+l __ n n n n n
- E|:¢l,i,j + ml (Cl¢l,i+l,j + CZ Li-1,j + C3 + C4

+A10, (q)l,i,i )(_(Ii,j —a) )2 H, (q)zn,i,j)_(li,j —Cyp )2 (I_He (q)znzj ))

Li,j—1

)

+(1, =< )2 H,(05,,)+ (L, _CSO)2 (I_He (0., )))}

kde

C=14+m (C,+C,+C,+C,),

a podle semi-implicitniho schématu konecnych diferenci plati, ze

1
Cl = > 2 >
O — O n i =P
h 2h
1
C, = 5 >
q)l’,li, j _q)l’,li—l, j n q)l’?i—l, j+l _q)l’,li—l, j-1
h 2h
1
C3 = > 2 >
q)l’?iﬂ,j _q)l’,li—l,j n (1)1';-,#1 _q)l’,li,j
2h h
C,= 1

Piinosem disertacni prace v oblasti segmentace obrazu je:
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volba vhodného matematického modelu segmentacni metody pro danou aplikaci
a vhodnd volba parametra vybraného modelu:

o hranova LSM: iteracni krok dz, koeficient sméru a rychlosti rozpinani a,
koeficient vyhlazeni Diracovy funkce ¢, smérodatnd odchylka jadra
Gaussova filtru o, velikost masky Gaussova filtru, pocatecni tvar LS funkce
@, pocet iteraci,

o oblastni LSM: pocet fazi segmentovaného obrazu, iteracni krok dt, koeficient
zakfiveni v, koeficient vyhlazeni Heavisideovy a Diracovy funkce &,
pocatecni tvar LS funkce @, pocet iteraci.

Na obr. 3 je zobrazen vysledek segmentace testovaciho obrazu pomoci popsané hranové
segmentacni metody s navrZzenymi parametry:

iteraéni krok dr = 10,

koeficient sméru a rychlosti rozpinani a = -1,5,
koeficient vyhlazeni Diracovy funkce ¢ = 0,1,
smérodatnd odchylka jadra Gaussova filtru ¢ = 0,1,
velikost masky Gaussova filtru 3,

o 4  pro oblast vné manudln¢ zadané kiivky,
pociatecni tvar LS funkce: @ = . L o
—4  pro oblast uvnitf manudlné zadané krivky.

pocet iteraci: 1000.

Na obr.4 je zobrazen vysledek segmentace testovaciho obrazu pomoci popsané
Ctyifazové oblastni segmentacni metody s navrZzenymi parametry:

pocet fazi segmentovaného obrazu: 4,

iteracni krok dz = 10,

koeficient zakfiveni v =2,

koeficient vyhlazeni Heavisideovy a Diracovy funkce ¢ = 10,

pocatecni tvar LS funkef:

o @ =100—/(200-x)’ +/(200- y)’,

o ®@,=50—/(190—x)" +/(190-y)’ ,

pocet iteraci: 350.
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Obr. 3 Vysledek segmentace testovaciho obrazu hranovou segmenta¢ni metodou aktivnich kontur; ohraniCeny
nddor v lidskych jatrech.

Obr. 4 Vysledek segmentace testovaciho obrazu Ctyifdzovou segmenta¢ni metodou aktivnich kontur.

Je zifejmé, Ze tyto metody jsou odolné vici Sumu v obraze a vysledkem jsou uzaviené
kfivky ohraniujici hledané oblasti v obraze. Srovnani vysledkli segmentace popsanou
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metodou s navrZzenymi parametry s ostatnimi segmentaCnimi pfistupy bude uvedeno
v nasledujici kapitole.

4.2 Vyhodnoceni segmentovanych MR obrazt

Po zpracovani obrazi je nutné vyhodnotit fadu parametri z nalezenych objekta.
Konkrétni parametry se odviji od dané aplikace. V aplikacich uvedenych v této disertacni
praci se nejCastéji jedna o urceni obvodu, priméru kulatych objektd, obsahu a objemu
segmentovanych objekta.

K urc¢eni obvodu je tfeba vyhodnotit hrani¢ni body segmentovaného objektu. K tomu 1ze
vyuzit napf. algoritmus sledovéni hranice, tj. vybrat poCate¢ni bod hranice objektu a ddle
analyzou osmi-okoli bodu postupn€ oznaCovat jednotlivé hrani¢ni body predem danym
atributem az do doby, kdy se prohleddvanim algoritmus dostane do pocatec¢niho bodu. Tim
vznikne oznacend vnéjsi hranice objektu. K vyhodnoceni obvodu je déle tfeba znit rozméry
jednoho bodu, které vychdzi z principu pofizeni obrazu. V praxi je bod obrazu chédpan jako
Ctvercova oblast o stejné intenzité, i kdyZ neni vylouceno, Ze strany jednoho bodu mohou mit
raznou velikost a jsou jako ¢tvercové oblasti pouze zobrazeny. Pro zjednoduseni budeme
ptedpoklddat bod jako Ctvercovou primitivni oblast o velikosti m. Potom pro vzdélenost dvou
bodu d, které spolu sousedi svymi hranami, tedy ve sméru osy x, resp. osy y plati:

d=m (46)

a pro vzdalenost dvou bodu d, které spolu sousedi svym rohem, plati geometricka vzdalenost:

d:\/m2+m2:\/2m2 . @7

Pro vlastni vypocCet obvodu je tfeba zvolit poCatecni hranic¢ni bod nalezené hranice. Déle je
tteba zvolit smér cesty a na zdkladé analyzy osmi-okoli bodu zvolit vztah pro vypocet
vzdélenosti dalSiho bodu. Jednotlivé vzdalenosti se postupné s€itaji. Takto je tfeba postupovat
az do dosazeni pocatecniho bodu, ve kterém ziskdme skutecny obvod objektu podle vztahu:

0:S'Zd, (48)

kde s je méfitko velikosti jednoho bodu k referencni jednotce (u MR obraza nej¢astéji 1 mm).

Ze znamého obvodu lze jednoduSe urCit prameér, resp. polomér v piipade, Ze
segmentovany objekt je kruhového tvaru podle zdkladniho vztahu:

r=¥. (49)
T

V pripadg, Ze je tieba v obraze zjistit vzddlenost dvou piimek p a ¢, napt. pii kalibraci
segmentacni metody (hledani vhodného prahu), je tfeba pouzit vztaht analytické geometrie.
Predpoklada se, ze piimka p je zadana nékterym ze znamych analytickych vyjadfeni (muze jit
o vysledek hleddni v Houghov¢ prostoru), napf. obecnou rovnici:
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p:ax+by+c=0, (50)

potom vzdélenost od rovnob&Zné piimky ¢ lze urcit stanovenim libovolného bodu A na
piimce g se soufadnicemi (xo, yo). Vzdélenost piimek p a g je ddna vztahem:

B ‘axo +by, +c‘

d(A,p) W (51)

Dal$im parametrem, ktery je Casto tfeba vyhodnotit je obsah segmentovaného objektu.
Pii vyhodnoceni obsahu je tfeba urcit pocet bodu uvniti ohranicené oblasti, kterou miZeme
oznacit jako €. Je nutné pfedem vyplnit diry segmentovaného obrazu tak, aby se
v ohrani¢enych oblastech nevyskytovaly oblasti oznacené jako pozadi, popft. je tfeba pfedem
stanovit, jestli takové podoblasti budou do obsahu zapocitdny, ¢i nikoliv. Obsah § Ize vyjadrit
jako:

S:s~|QQ

, (52)

kde s je méfitko velikosti jednoho bodu k referencni jednotce a Qgq je mnozina vSech bodu
oblasti €.

vvvvvv

trech rovindch. NejCastéji se 1ze setkat s obrazy reprezentujicimi napt. pocet vodikovych jader
v pricnych fezech méfeného objektu, tj. v jedné rovin€. Potom pii zndmé tloustce jednoho
fezu h lze vypocitat objem telesa V priblizné& jako:

V:h~nz_iSi, (53)

i=0

kde S; je obsah plochy segmentovaného objektu v i-tém fezu z celkem n pofizenych fezi.
Uvedeny vztah samoziejmé plati pro ekvidistantni vzorkovani fezl a je tieba pocitat s tim, ze
takto vypocitany objem miZe byt zatizeny velkou chybou. Predpoklada se, Ze tvar objektu se
vyrazné¢ nemeéni v rdmci jednoho fezu, jelikoZ hrana objektu je vlastn€ aproximovana po
Castech linearni kiivkou. V pfipadé, Ze mame k dispozici obrazy fezd ve vice rovinich
(u medicinskych tomografa ¢asto ve tfech rovinach), mizeme vypocitat vysledny objem napf.
prumérovanim hodnot ziskanych vypoctem objema v jednotlivych rovinach:

n—1

V:%E[hfZSi], (54)

i=0

kde r je pocet tomografickych rovin pofizeni obrazu, A4; je tloustka fezl j-té roviny, S; je obsah
plochy segmentovaného objektu v i-tém fezu. Tento postup muiZe pii urCovani objemu davat
vysledky s mensi chybou. Z principu obou popsanych metod vyplyva do jisté miry podobnost
vzorkovacimu teorému. Cim mensi bude tloustka fezti h; vzhledem k celkové velikosti
objektu a ¢im pfesn€ji budou jednotlivé segmenty reprezentovat tvar objektu, tim bude
vypocet objemu piesnéjsi. Nabizi se také moZnost nejdiive rekonstruovat trojrozmeérny model
objektu z pofizenych fezi a z néj nasledné urcit objem. Tento postup muize davat presnéjsi
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vysledky, jelikoZ rekonstruovany objekt 1ze nejdfive vyhladit, popf. interpolovat plochu plasté
ze znamych hrani¢nich bodu danych ve snimanych fezech a nasledn€ vypocitat objem z takto
rekonstruovaného objektu. Potom objem objektu urime vynasobenim poctu voxeld

o

s metitkem proti skutecné vztazné jednotce.

Pro zajisténi pfesnosti vypocti vSech uvedenych parametrt, které je mozné z obrazt
vyhodnocovat, je velmi nutné stanovit vhodny prah pro segmentaci obrazu. Cilem segmentace
je hledani a oddéleni objektd od pozadi. Objekt od pozadi v obraze odd€luje jeho hrana.
V idedlnim pfipade¢ si Ize hranu ptredstavit jako Heavisideovu funkci (jednotkovy skok), av§ak
v redlném obraze je hrana vlivem pfenosu informace prostfedim vykazujicim vlastnosti dolni
propusti reprezentovdna kfivkou, kterd také pfipomind spiSe odezvu dolni propusti na
jednotkovy skok. Pribéh funkce jasové intenzity bodt v misté redlné hrany objektu je ukdzany
na obr. 5. Je zfejmé, Ze intenzita bodd v misté hrany narasta hladce od jasu pozadi az po plny
jas objektu. Otdzkou je, kterd hodnota jasu je vhodnd pro urceni prahu segmentacni metody.
K ur¢eni vhodného segmentacniho prahu byla navrzena metoda, kterd spo¢ivéd v heuristickém
zpracovani obrazu v misté zobrazeni testovaciho objektu. Nalezeny prih je ndsledné pouZity
pro segmentaci celého obrazu.

Obr. 5 Prub¢h funkce intenzity bodu v obraze na redlné hran¢ objektu.

Navrzeny postup urceni vhodného prahu sestava z nasledujicich kroku:

1. stanoveni rozsahu jasovych drovni vhodnych pro segmentaci daného obrazu
a zvoleni poc¢éate¢niho prahu na nejniZ$i moZznou drovern,

2. segmentace (prahovdni se stanovenym prahem) testovaciho objektu a nalezeni hrany
objektu v bindrnim obraze (sledovéni hranice, Houghova transformace),

3. vyhodnoceni pfedem zndmého parametru u skute¢ného objektu (pramér banky
s vodou, plastovy objekt ponofeny ve vode apod.),

4. porovnéani vyhodnoceného parametru se skuteCnou hodnotou,

v ptipadé¢, Ze se vyhodnoceny parametr liSi od skute€né hodnoty vice, nez o predem
stanovenou piipustnou chybu, je tfeba upravit (zvysit) hodnotu prahu a vrétit se
k bodu 2, pokud je rozdil mensi nez stanovend ptipustnd chyba, prah byl nalezen,

6. snalezenym prahem lze segmentovat zbytek obrazu a vyhodnotit v§echny pottebné
parametry.
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Vzhledem k vlastnostem tomografického méfeni - opakovatelnost, homogenita
zdkladniho pole apod., je nutné stanovit prdh v kazdém obraze zvlast. Bylo zjisténo, Ze
drover intenzity objekti v nékolika po sob€ realizovanych méficich experimentech se velmi
lisila. Jako testovaci objekt se nejlépe osvédCila barika naplnénd deionizovanou vodou se
znamym prumérem, nebot’ stfedni hodnotu jast uvniti objektu lze v obrazech vyuzit i pro
jasovou normalizaci obraza celé sady (fezy méfenym objektem, diftizni obrazy sledované
tkan€ v riznych Casech vyvoje apod.).

Na obr. 6 je priklad zmeéteného obrazu pomoci MR tomografie s kalibracnim objektem.
Nahote je zachycen obraz pro méfeni nasdklivosti smrkovych jehlic. Jehlice jsou umistény
v baiice naplnéné vodou, kterd slouzi jako médium vnikajici do jehlic. Zaroven je barika
s vodou o znamém primeéru pouZita jako objekt, u kterého se heuristicky prohledava oblast
hran (hodnota jasové funkce) tak, aby vyslednd kontura ohraniCovala bafiku v pfepoctu
velikosti obrazového bodu v kruznici o dané velikosti. Tato uroven je ndsledné pouZita pro
segmentaci jehlic a urceni jejich obvodu.

Obr. 6 MR obrazy s kalibracnim objektem; nahote batika naplnénd vodou se 7 jehlicemi a pravitkem; dole obraz
tkanovych kultur a kyveta s vodou.
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Pfi manualnim nebo jiném zpracovani obrazu, kde je cilem segmentace oblasti zajmu je
Casto nutné vyhodnotit kvalitu segmentace — kvalitu ohrani¢eni dané oblasti. Byla navrZzena
metodika pro srovnani vysledku segmentace s vysledkem referencni segmentace, spocivajici
v porovnani velikosti mnoZin bodu, které ndlezi do segmentované a referen¢ni oblasti:

E=Y (1L -1,)0(l, 1), (55)

kde E je velikost chyby segmentace na oblasti Q, I, a Iy jsou mnoziny bodi na oblasti Q,
které nalezi do segmentované oblasti zdjmu vyhodnocovanou, resp. vztaznou metodou. Na
obr. 7 je modrou barvou je vyplnény rozdil mezi vysledky dvou segmenta¢nich metod A a B,
ktery vypovidd o kvalité segmentace.

Obr. 7 Grafické znazornéni metody pro vyhodnocen{ kvality segmentace.

4.3 Zpracovani mikroskopickych obrazi

Pro zpracovani mikroskopickych obrazi v aplikacich, uvedenych v této disertacni praci,
bylo pouzito zcela jinych piistupi nez pii segmentaci MR obrazi. Nejprve je tfeba uvést, ze
cilem bylo navrhnout metodiku pro zpracovani velkého mnoZstvi obrazii nékolika typu
a vlastnosti, které reprezentovaly jednotlivé svalové vrstvy snimanych tkdni. Postupné byla
navrzena metodika pro tyto skupiny obrazi:

e obrazy vnitini cirkuldrni vrstvy (VCV) a obrazy vnéjsi longitudindlni vrstvy (VLV),
e obrazy nervovych uzlin stfevni st€ény (NUSS).

Algoritmy pro zpracovani téchto dvou skupin obrazli bylo tfeba navrhnout oddélené,
protoZe se vlastnosti obrazt spadajicich do jedné nebo druhé skupiny velmi lisi.

4.3.1 Zpracovdni obrazi vnitini cirkuldrni a vnéjsi longitudindlni vrstvy

Cilem navrhu metodiky pro zpracovani obrazi vnitini cirkuldrni vrstvy (VCV) a vnéjsi
longitudindlni vrstvy (VLV) bylo zjistit, zda jsou rozdily mezi hustotou bunécnych jader
v obrazech zdravych a postiZzenych tkdni a déle zjistit, zda jsou rozdily v morfologii
bunécnych jader v obrazech. Tyto dva problémy byly feSeny oddélen€.
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Pro pocitdni bunéCnych jader byl navrZzen vhodny algoritmus pro zpracovini
mikroskopickych obraz(i zminénych tkdni s co nejniz$i chybou, a tim padem nutnosti
manudlniho post-zpracovani. Algoritmus sestdvd z redukce obrazové informace odde€lenim
barevnych kandli a podvzorkovanim obrazu, medidnového vyhlazeni, zvoleni segmentaéniho
prahu, segmentace, skeletonizace, analyzy koster, vlastniho pocitdni, vykresleni znacek
nalezenych buné€k, ndsledné manudlni supervize a urCeni zdkladnich statistickych hodnot ze
zpracovanych obrazu. Blokové schéma algoritmu je ukazano na obr. 8.

" o uréeni e
zmenseni | rozdéleni . . o manualni
. medianové o koster a pocitani a
obrazu na | barevnych .| prahovani o I post-
o Ao vyhlazeni jejich statistika -
50% kanall . Zpracovani
analyza

Obr. 8 Zjednoduseny postup zpracovani obrazii VCV (zleva doprava) k urCeni poCtu bunécnych jader.

Nejdiive jsou obrazy zmenseny na polovicni velikost (z 1600x1200 bodt na 800x600
bodi). Toto méfitko bylo zvoleno empiricky tak, aby doslo ke sniZeni vypocetni naronosti pfi
zachovani dostate¢ného poctu bodi reprezentujicich zobrazované objekty kone¢né velikosti.
Dale jsou tyto barevné obrazy rozdéleny do jednotlivych barevnych kanald, tj. vzniknou tfi

oddé&lené obrazy s Cervenou, zelenou a modrou slozkou s ohledem na vztah:

Y=0,3-R+0,59-G+0,11-B, (56)

kde R, G a B jsou matice intenzit jednotlivych barevnych sloZzek (Cervend, zelend a modrd)
a'Y je matice Sedotonového obrazu, ktery vznikne slou¢enim tfech barevnych kanalu.

Na zdkladé subjektivniho porovnavani velké mnoZziny takto rozlozenych obrazt byla pro
dalsi zpracovani zvolena cCervend slozka obrazl. Zpracovani zmenSeného Sedoténového
obrazu vyrazné sniZuje vypocetni ndrocnost, pti¢emz se rychlost zpracovani zvysi n-krét, kde

kpﬁvodm’ _ 3

051

n=

6,
ok (57)

novy

kde kpivoani je pocet barevnych kandlli v pivodnim obraze, kyovy je pocet barevnych kandla
v novém redukovaném obraze a m je mé&fitko zmény velikosti obrazu.

Dalsi fazi zpracovani téchto upravenych obraza je vyhlazeni a filtrace Sumu. Obrazy
nejsou prili§ zatizeny Sumem vzhledem k nafoceni zvétSené tkané kvalitnim fotoapardtem, ale
obcas se v nich vyskytuji tkdn€ poSkozené pfi jejim fezdni a ddle cévy piekryvajici sledovana
bunécnd jadra a mnohdy je rozd€luji na dva a vice samostatnych objektd, které je ale tieba
vnimat jako jeden objekt s poruSenou sténou. Popsany problém velice dobfe fesi vyhlazeni
obrazu medidnovym filtrem, ktery dokdZe spojit prerusené objekty a zdroven nerozmaziva
hrany v obraze. Velikost medidnové masky byla stanovena na 10x10 bodi jako kompromis
pro dostatecné dopliiovdni chybéjici informace v obrazu avSak bez neZzadouciho spojovéani
objektt, které si nepfislusi. Vyhlazeny obraz je dile segmentovan prahovanim s automatickym
uréenim prahu trojuhelnikovou metodou [47]. Jednd se o geometrickou metodu urceni prahu
z histogramu. Trojihelnikovd metoda predpokladd vyskyt vrcholu globdlniho maxima
histogramu jasovych urovni v blizkosti konce histogramu. Z vrcholu do konce histogramu se
vede pomyslnd pfimka, pficemz préh je urCen hleddnim nejdel§i normdly k této pomysiné
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pifimce vedouci k dpati Spicky histogramu tak, jak to ukazuje obr. 9. Zdkladni prdh urceny
trojuhelnikovou metodou je na obrdzku oznacen pismenem ,,A*“. V praxi je moZné polohu
nalezeného prahu posunout o pfedem dany offset (bod ,,B).

vyskyt

I |
0 urovefijasu A B 255

Obr. 9 Princip trojihelnikové metody urCeni segmenta¢niho prahu z jasového histogramu.

Vystupem segmentace je bindrni obraz, tedy s oddélenymi bunéCnymi jadry od pozadi.
Segmentovany obraz je tfeba ddle zpracovat vzhledem k tomu, Ze né€které buriky se v obraze
piekryvaji a v segmentovaném obraze jsou jejich masky spojené. Pro feSeni tohoto problému
je navrZzena metoda uréeni a analyzy koster objektd. MySlenka vychazi z predpokladu, Ze
bunécnd jadra v obrazech VCV vykazuji elipticky tvar. Elipsy v obrazech je mozné hledat
nékolika zpusoby, napf. segmentaci pomoci modelu [48] nebo Houghovou transformaci
obrazu [1, 6]. Obé metody, zvlast€¢ druhd z nich, jsou ovSem Casov€ ndarocné a citlivé na
zvoleni parametrd segmentace. V navrZzeném piistupu se analyza tvaru objektu zjednodusuje
na analyzu kostry objektu [6]. Pfedpokladem je, Ze kostra eliptického objektu je v idedlnim
piipadé usecka, kterd lezi na jeho hlavni ose. Analyzou tvaru kostry 1ze potom urcit pfipad,
kdy jsou buriky ¢dstecné piekryté a to podle:

e zmeény zdkladniho tvaru kostry,
e urceni délky kostry,
¢ sledovani zmény intenzity okoli kostry v ptivodnim obraze.

Vypocet kostry objektu v bindarnim obraze je mozné realizovat né€kolika zpusoby
publikovanymi v [49]. Vysledky metod se pfiliS nelisi, rozdily mohou byt napf. ve vypocetni
ndroCnosti. V tomto piipad€ byla pouZita metoda postupného ztencovéni objektu odebirdnim
bodi na hran€ objektu s pozadim aZ na objekt o tloustce jednoho bodu [50]. Dal§im moznym
piistupem urceni kostry objektu miZe byt algoritmus vepsanych kruZnic, u kterého kostra
vznikne spojenim stfedl vSech vepsanych kruZznic v objektu, které se vnitinich hranic objekta
dotykaji minimélné€ ve dvou bodech [51].

Mezivysledky jednotlivych fazi zpracovani vybraného obrazu jsou zobrazeny na obr. 10.
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d) e) f)
Obr. 10 Mezivysledky zpracovani mikroskopickych obrazii v jednotlivych fazich, a) vyfez z ptivodniho obrazu,
b) oddéleny Cerveny kandl vytezu, c) vysledek medidnové filtrace, d) segmentovany obraz, ¢) nalezené kostry
bunécnych jader, f) pivodni obraz s ozna¢enymi nalezenymi bunécnymi jadry.

Jak je ukdzdno na obr. 10 e), analyzou kostry segmentovaného objektu byla spravné
nalezena tfi bunécnd jadra, i kdyZ v segmentovaném obrazu tato jadra splyvaji v jeden objekt.
Na obr. 11 je pro srovndni ukdzan vysledek zpracovani stejného vytezu z obrazu VCV bez
analyzy kostry a po zpracovani s analyzou kostry segmentovanych objektd. Je ziejmé, ze
algoritmus dokdzal sprdvné rozeznat spojend bunécnd jadra vzhledem k odliSné struktufe
kostry oproti jednoduché kostfe jediného eliptického objektu.

A
=

Obr. 11 Vysledek zpracovani obrazu VCV bez analyzy kostry (vlevo) a s analyzou (vpravo). Nahote jsou
vysledné kostry segmentovaného objektu, dole vyfez piivodniho obrazu s vyslednymi znackami nalezenych
buné¢nych jader.

-
-
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V kostie jsou hledané tzv. kiiZzové body, tj. body, které maji ve svém okoli vice jak dva
dalsi body kostry. Z tohoto bodu jasné€ vychézi vice kfivek, ¢ili kostra se d€li na vice dalSich
koster. Okoli kiiZovych bodl je oznaceno barvou pozadi a tim se jednotlivé kostry odd€li.

Déle je moZné rozeznat problematicky pfipad, kdy dvé buiiky na sebe navazuji
a prekryvaji se pouze svymi konci. Kostra segmentovaného objektu v tomto piipad€ vykazuje
do jisté miry elipticky tvar, jehoZ kostra muze byt také usecka. Pokud jsou obé bunécnd jadra
dostateCné dlouhd, 1ze kostru napf. rozd€lit uprostied s vyuZitim predem stanoveného prahu
pro maximalni délku kostry. NavrZeny algoritmus zkoumd v okoli kostry jasovou informaci
v pivodnim obraze. V misté piekryti totiz dochéazi vlivem vyssi koncentrace kontrastni latky
ke zvySeni kontrastu oproti pozadi — misto prekryti je tmavS$i neZz barevny odstin
jednoduchého bunécného jadra. Analyzou jasové informace po ,.ceste* kostry lze stanovit
misto pfekryti dvou nebo vice buné€k a v tomto misté opét kostru rozdélit. Na obr. 12 nahote je
ptiklad dvou piekrytych bunék v obraze VCV, dole pribéh jasové funkce po cesté kostry
bunécného jadra. Na ose x je znatelny pokles jasové funkce, na zdkladé kterého je mozné
rozhodnout o rozdéleni kostry na dva ¢i vice objekta.

) aﬁ"rﬂ. *‘

b)

Obr. 12 Analyza priub¢hu jasové funkce po cesté kostry eliptického objektu, a) piivodni obraz, b) viditelny
pokles jasové funkce v ose x v mist€ prekryti bunck.

Zda maji funkéni zmeény tkani souvislost s jejich morfologickymi zménami, neni jen
otdzkou poctu bungk, resp. bunécnych jader. V obrazech VCV je dile moZné vyhodnotit také
morfologii jednotlivych buné&Cnych jader — jejich tvar, texturni vlastnosti apod. K tomuto
ucelu byla navrzena metoda poloautomatického vyhodnoceni morfologie bunécnych jader
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v celé predloZené databazi obrazii VCV. Metoda spociva v predzpracovani obrazt a nasledné
segmentaci, ptfi¢emz tyto kroky se shoduji s pfedzpracovdnim a segmentaci pro tcely pocitani
bunék. Nalezené segmenty jsou manudlné zkontrolovdny a oddéleny v problematickych
oblastech, kde se burnky prekryvaji. Ddle jsou u vSech segmenti vyhodnoceny jejich hranice.
Body jednotlivych hranic jsou pouZity pro aproximaci nalezené hranice elipsou. Postup urceni
eliptického tvaru bunécného jadra zndzoriiuje obr. 13. Na obrizku vlevo je vysledek
segmentace vyfezu z puvodniho obrazu, uprostied je vykreslena nalezena hranice objektu do
puvodniho obrazu. Je zfejmé, Ze hranice piesné ohraniCuje bunécné jadro a to i v misté
porusené hrany, kde dochdzi k ¢asteCnému ,,preruseni* jadra. Ndsledn€ jsou vSechny body
nalezené hranice pouZity k aproximaci eliptického tvaru, ktery je jiz vykreslen na obrazku
vpravo ve vyfezu z ptivodniho obrazu.

)
Obr. 13 Postup pfi aproximaci tvaru bunécného jadra elipsou, a) segmentovany obraz s vyzna¢enymi hranami
segmentu, b) hrana segmentu v ptivodnim obraze, ¢) vysledek aproximace hrany segmentu elipsou.

Metod pro aproximaci hrani¢nich bodu elipsou bylo popsdno mnoho [52, 53]. V nasi
aplikaci byla vybrand metoda implementovand v prostfedi ImageJ, kterd prokladd zvolené
body elipsou ur¢enou z centrdlnich momentd mnoziny Q nalezenych hrani¢nich bodu [54].
Centralni moment fadu pg mnoZziny boda Q je definovan:

=Y o(=x) (y=3)", (58)

kde x a y jsou soufadnice bodii mnoziny Q a x. a y. jsou soufadnice bodu t&ziste, které lze
vypocitat jako pramérné hodnoty v§ech soufadnic v mnozin€ Q, Cili:

| |
(xc,yc)—(gzx,-,EZy,-), (59)

kde S je pocet bodii mnoziny Q a plati:

1<i<S. (60)

Uhel nato&eni elipsy lze potom uréit z vypo&itanych centralnich momentd podle vztahu:
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0 =0,5arctg T ) (61)
Moy =Ko

Pfi zkoumani rozdild mezi zdravymi a postizenymi tkanémi byla vSechna bunécna jadra
pomoci této metody proloZena elipsou a byly vyhodnoceny nasledujici parametry:

e plocha jadra,

e délka jadra (délka hlavni osy aproximujici elipsy),

e tloustka jadra (délka vedlejsi osy aproximujici elipsy),

e hel natoCeni jadra (shodny s thlem natoCeni aproximujici elipsy).

Dale byly vyhodnoceny zakladni statistické vlastnosti rozloZeni uvedenych parametri ve
zdravych a postiZzenych tkdnich — odhad stfedni hodnoty, medidn, smeérodatnd odchylka,
maximdlni a minimélni hodnota — a to vZdy v rdmci jednoho obrazu. V obrazech VCV a VLV
vSak nakonec nebyly nalezeny Zadné rozdily mezi zdravymi a postiZenymi tkdné€mi ani
v poctu buné&Cnych jader, ani v jejich morfologii. VSechny distribu¢ni funkce zndzornujici
rozloZeni vybranych parametrt se piekryvaly. Zaveér z tohoto vyzkumu je — nelze klasifikovat
divertikularni chorobu dle po¢tu a morfologie bun&cnych jader ve vnitini cirkuldrni a vné;si
longitudindlni vrstvé.

Poslednim vyzkumnym cilem ve zpracovani a vyhodnoceni mikroskopickych obrazi
VCV a VLV bylo navrhnout a realizovat metodiku pro vyhodnoceni ,,unavenosti“ osoby,
ktera zpracovava obrazy manudlné. Davodem pro vyvoj vSech aplikaci pro automatické
zpracovani obrazi je:

® gsnizeni Casové narocCnosti,

* moznost piimého zpracovani vicedimenzionalnich dat bez nutnosti rozkladu pro
ucely vizualizace,

e piedpoklad, Ze chyby pfi manudlnim zpracovani obrazl rostou s dobou zpracovani.

Chyby pfi urovani poctu (oznacovani) objektd v obrazech je mozné definovat dvojim
zpusobem:

¢ nadbyte¢né oznaceni objektu (zapocitini jednoho objektu vicekrat),
¢ vynechdni objektu (objekt nebyl zapocitan).

Predpoklad, Ze obé tyto chyby rostou s ¢asem a s poCtem zpracovavanych obrazd vyplyva
z unavenosti ¢lovéka zpracovavajiciho dané obrazy. NavrZzend metodika spoc¢ivé v pfedloZeni
sady stejnych obraza ve stejném poradi né€kolika osobdm, které jsou seznameny s pravidly
vyhodnocovani danych obrazi a sovladanim aplikace pro manudlni oznaCovéani objektu
v obrazech. Kazda osoba se fidi ndsledujicimi pravidly:

® po otevieni souboru s obrazem zapiSe jeho pofadové Cislo a Cas poCatku zpracovéni,
® manudlné zpracuje obraz — oznaci buniky znackami,
e zkontroluje vysledek, popf. poopravi nalezené nedostatky,

® uloZi obraz se znackami a zapiSe Cas dokonceni zpracovani daného obrazu.
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Vysledky jsou porovnany s automatickym vyhodnocenim obraza s manudlni kontrolou, ktera
je jisté také zatizena chybou, ale vzhledem k né€kolikandsobné rychlejSimu zpracovéini dané
sady obrazii mizeme tuto chybu zanedbat. Vysledky automatického zpracovani jsou potom
brany jako referen¢ni pro vyhodnoceni chyby manudlniho zpracovani v Case.

4.3.2 Zpracovdni obrazit nervovych uzlin stievni stény

Cilem zpracovani obrazii nervovych uzlin stfevni stény (NUSS) je zjisténi hustoty
neuronu a gliovych bunék v nervovych uzlinich. Nejprve je tfeba urcit hranice jednotlivych
uzlin vobrazech a vypocitat plochy uzlin. Dalsim krokem je segmentace neurond
a segmentace gliovych bunék s ndslednym uréenim hustoty jejich vyskytu na ploSe nervové
uzliny. Byly pouzity dva druhy chemickych latek, pfi¢emz kazd4 z nich zabarvi bud’ neurony
nervové uzliny hnédou barvou, nebo gliové builkky hnédou barvou. Podle toho se nasledné
pofizuji obrazy pro zjisténi hustoty neurond, resp. gliovych bunék.

NavrZzend metodika pro zpracovani obrazi NUSS pro ohraniCeni uzliny je podobna
metodice zpracovani obraztt VCV a VLV. Cely navrZeny algoritmus je zobrazen na obr. 14.

zmenseni | rozdéleni . . s ohraniéeni
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50% kanalu uzliny

Obr. 14 Zjednoduseny postup zpracovani obrazit NUSS (zleva doprava) pro nalezeni a ohranieni nervové
uzliny.

Obrazy se pro urychleni zpracovéni nejdiive zmensi. Dale se odd€li jednotlivé barevné
kanaly. U obrazti NUSS byl pro dalsi zpracovani empiricky vybran modry kanal vzhledem
k nejvyssimu kontrastu uzliny proti pozadi ve velké skupin€ vybranych obrazi. Timto
postupem se ddle omezime na zpracovéni Sedoténového obrazu s polovicni velikosti. Nervova
uzlina, kterou je tfeba segmentovat od pozadi, je nepravidelnym objektem o velikosti bezmadla
celého obrazu a vykazuje velmi vyrazné zmény intenzit a muZe byt v mnoha mistech
preruSena. Proto je tfeba obraz pied segmentaci vyhladit. Stejn€ jako u obrazit VCV a VLV
byla pouzita medianova filtrace s velikosti masky 10x10 bodua a takto vyhlazeny obraz byl
segmentovdn opét prahovaci metodou po automatickém wurfeni prahu popsanou
trojihelnikovou metodou [47]. Dalsi zpracovani se oproti zpracovani VCV a VLV obrazt 1isi
v dpravé vysledného segmentovaného obrazu bindrnimi operacemi. Segmentovand nervova
uzlina vykazuje mnoho dér a i pfes vyhlazeni medidnovym filtrem muZe byt na mnoha
mistech ptreruSena. Bez dalSiho zpracovani by algoritmus vyhodnotil nalezené segmenty
chybné jako né€kolik samostatnych uzlin. Proto je tfeba bindrni obraz podrobit bindrnim
operacim pro spojeni blizkych oblasti a zaplnéni dér v objektech. Post-zpracovani
segmentovaného obrazu se skldda z nasledujicich kroku:

zaplnéni dér,

desetinasobna dilatace,

zaplnéni dér,

desetindsobna eroze.
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Druhy a posledni krok spolecné tvofi upravenou bindrni operaci mnohondsobného uzavieni
objektt. Mezivysledky navrzeného zpracovani obrazi Ize vidét na obr. 15, pti¢emz byl vybran
vyfez z beéZzného obrazu NUSS, ve kterém je ndzorné vidét vyznam jednotlivych fazi
zpracovani. Oblasti v obraze po bindrnim zpracovani nemaji hladky prabéh hran. Je to
zpusobeno principem bindrnich metod zpracovani obrazti a mira poskozeni hladkych tvara je
zavisla na velikosti masky pouzité v dané bindrni operaci. Vysledek zpracovani obrazu
s pouZzitim bindrnich operaci 1ze vidét na obr. 15 h). Misty je nalezend hranice nervové uzliny
reprezentovand po Castech linedrni kiivkou. Aby se tomuto zabranilo, je potfeba nalezenou
hranici nervové uzliny sprdvné rekonstruovat. K tomu byla navrZzena jednoduchd uprava
algoritmu, ktera spocivd ve vyhlazeni vysledného bindrniho obrazu primeérovacim filtrem
s ndslednym prahovanim s pfedem danym prahem na trovni 128. Vysledna kontura nalezené
hranice nervové uzliny je potom uréend ze segmentd vysledného obrazu po vyhlazeni, ¢imz se
zajisti hladky prubéh kiivky, kterd konturu reprezentuje.
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Obr. 15 Mezivysledky navrZzené metody zpracovani obrazit NUSS za tiCelem nalezeni a ohraniCeni nervové
uzliny, a) vyfez z pivodniho obrazu NUSS, b) vyhlazend modra slozka piivodniho obrazu, ¢) segmentovany
obraz, d) segmentovany obraz po zaplnéni d¢r, e) 10x dilatovany obraz, f) dilatovany obraz po zaplnéni dér, g)
10x erodovany obraz, h) vysledek zpracovani.
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a) B b) 0

Obr. 16 Srovnani vysledku zpracovani obrazi, a) pouhym prahovdnim, b) vysledku zpracovéani navrZzenou
metodou pred vyhlazenim pribéhu kfivky hran, ¢) vysledku zpracovani upravenou metodou s vyhlazenim
prub¢hu hran.

Ohranicené oblasti nervovych uzlin miZeme nasledné zpracovat. Nejprve se zaméfime
na segmentaci neuront. Neurony jsou v obrazech NUSS reprezentované tmavé hnédymi
oblastmi. Pozadi nervové uzliny mé svétlejsi odstin hnédé, ktery stiidd svétlé modré pozadi
celého obrazu. Pro segmentaci neuront byla navrzena metodika, jejiZ faze ukazuje obr. 17.
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Obr. 17 Zjednoduseny postup zpracovani obraziit NUSS (zleva doprava) za icelem vyhodnoceni po¢tu neuronu
ve vSech nervovych uzlinich v obraze.

Nejprve je obraz zmenSen na polovicni velikost pro urychleni jeho dal§iho zpracovani.
Dale je barevny obraz rozdélen na tfi jeho barevné kandly. Empiricky byl pro dal$i zpracovéani
zvolen opét modry kandl, jelikoz v tomto kandle vykazuji oblasti neuronti nejvyssi kontrast
vzhledem k pozadi nervové uzliny. Modry kandl reprezentovany jiz Sedoténovym obrazem je
déle vyhlazen medidnovym filtrem o velikosti masky 3. Nasledné se zpracovdvaji pouze
oblasti kazdé nalezené uzliny, ne cely obraz, coz zvySuje efektivitu zpracovani, jelikoZ
vlastnosti obrazu se mohou v okoli jednotlivych uzlin liSit (Spatné osvétleni mikroskopu,
jasovd degradace apod.). V ohrani¢ené uzlin€ se vypocitd lokdlni histogram rozloZeni
jasovych drovni a na zdklad€ znalosti lokdlniho histogramu se urci automaticky segmentacni
prah opét trojihelnikovou metodou. Obraz se ddle segmentuje vypocitanym prahem pouze
v oblasti ohrani¢ené uzliny, ¢imZz dostdvdme segmentovanou oblast dané nervové uzliny.
Podle obr. 17 nésleduje zpracovéani bindrniho obrazu. Jde pouze o vyplnéni dér v bindrnim
obraze pro nasledny vypocet soufadnic t€zist' jednotlivych objekti za ucelem vykresleni
znaCek nalezenych neurond. Nasleduje vypocet hustoty vyskytu neuronti na plose nervové
uzliny. Pokud se v obraze nalézd vice uzlin, algoritmus se opakuje ohranienim ndsledujici
uzliny, segmentaci této uzliny, bindrnim post-zpracovanim a urCenim hustoty neuronu v této
uzliné az do doby, kdy se takto zpracuji vSechny nalezené nervové uzliny v obraze. Tim
automatické zpracovani obrazu NUSS kondéi a nésleduje fize manudlniho post-zpracovéni.
Mezivysledky jednotlivych fazi navrZzeného algoritmu pro segmentaci neuronti v obrazech
NUSS jsou zobrazeny na obr. 18.
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Obr. 18 Mezivysledky zpracovani obrazit NUSS s cilem oznacit neurony v oblasti nervové uzliny, a) vyfez
z puvodniho obrazu s viditelnou nervovou uzlinou, b) modra slozka ptivodniho barevného obrazu c) vyhlazena
modrd sloZka pivodniho barevného obrazu, d) vysledek segmentace s prahem urenym z lokdlniho histogramu,
e) bindrn¢ zpracovany obraz, f) vysledek zpracovani obrazu s ozna¢enymi neurony v ohrani¢ené nervové uzling.
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Jednotlivé segmenty jsou ddle sCitdny a v kazdé ohraniCené uzliné je urCen jejich
celkovy pocet. Tim je moZzné uréit stfedni hustotu gliovych bunék/neuront. Hustota gliovych
bunék, hustota neurond a pomér mezi témito hodnotami jsou déle pouZity jako parametry pro
klasifikaci tkani do skupiny zdravych a postizenych tkani.
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5 Vysledky navrzenych reseni

V této kapitole jsou prezentované vysledky navrZenych feSeni, tj. vysledky segmentace
konkrétnich obrazu, srovnani s vysledky segmentace s pouZzitim tradi¢nich soucasnych metod
popsanych v kapitole 2.3. Déle je uvedené srovnani vysledki manudlniho a automatického
pocitacového zpracovani obrazu. Jsou porovniany doby nutné ke zpracovani sady obrazi,
chyby manudlniho, resp. automatického zpracovani. Jsou uvedeny vysledky vyvoje chyby
manudlniho zpracovani v Case a poCtu zpracovanych obrazii podle navrzené metodiky
v kapitole 4.2.

5.1 Segmentace MR obrazi

Vysledky segmentace MR obrazli v oblastech zdjmu Ize ukazat na né€kolika piikladech.
Pro srovnani jsou pouZzity dva obrazy z kapitoly 4.1, tj. fez jaternim tumorem a fez Euphorbii.
Jak bylo v této kapitole ukdzédno, byla pouzita segmentacni metoda, kterd ohranicila oblast
hledaného jaterniho tumoru hranovou segmentani metodou aktivnich kontur. Obraz fezu
Euphorbii byl segmentovan oblastni Ctyffizovou segmentani metodou aktivnich kontur,
pticemz touto metodou byly nalezeny celkem tfi podoblasti s riznou stfedni hodnotou jasu.
Na obr. 19 jsou uvedeny vysledky segmentace zminénych obrazu. Dale je ukazano srovnani
segmentace téchto obraza s jinymi tradi¢nimi segmenta¢nimi pfistupy.

a) b)
Obr. 19 Obrazy segmentované navrzenymi metodami; a) segmentace fezu jaterniho tumoru hranovou
segmentacni metodou aktivnich kontur; b) segmentace fezu Euphorbie oblastni ¢tyifaizovou segmentacni
metodou.

Na obr. 20 je ukdzdn vysledek segmentace obrazu fezu jaternim tumorem pomoci
segmentacni metody prahovani [1, 6] s tfemi rGznymi prahy, které byly nalezeny empiricky
(100, 125, 150). I subjektivnim posouzenim lze usoudit, Ze pies jednoduchost a rychlost této
metody ji prakticky neni mozZné pouZit pro zpracovini takového obrazu. S nizkou drovni
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prahu byly segmentovany tmavsi oblasti uvnitf tumoru, s vyssi drovni prahu byla nalezena
kontura, kterd ohraniCuje oblast tumoru a prochdzi ,hranou* tumoru, ovSem tato kfivka neni
uzaviend a pronikd dale do jaterni oblasti ven z tumoru. Je zfejmé, Ze hledani vhodného prahu
by v piipad€ automatizace zpracovani velké sady obraza bylo naro¢né a segmentované obrazy
by musely byt ddle zpracovany pro ziskdni vysledku kompletni segmentace.

a) b) c)

Obr. 20 Vysledek segmentace obrazu fezu jaternim tumorem prahovanim s urovni prahu a) 100, b) 125, ¢) 150
na rozsahu jasovych intenzit 0-255.

Na obr. 21 je zobrazen vysledek hranové analyzy Sobelovou maskou [1, 6] s tfemi
raznymi drovnémi prahovani obrazu hranové analyzy (0,05, 0,1, 0,15). Hranova analyza dava
podobné vysledky jako segmentacni metoda prahovani. Volbou nizkého prahu dostdvdme
piesegmentovany obraz, volbou vys$$iho prahu dostdvdme informaci pouze o velmi vyraznych
hrandch v obraze. Ostatni hranové analyzitory ddvaji podobné vysledky, pficemz vysledek
hranové analyzy musi byt dodatecné zpracovan a muZe byt pouzit napf. jako dodatecna
informace k jiné segmentacni metodé€. Prakticky nikdy tato metoda neddva uzavienou kiivku
reprezentujici hrany hledané oblasti zdjmu.

g
_I|Ill“,I

a) b) c)
Obr. 21 Vysledek hranové analyzy obrazu fezu jaternim tumorem Sobelovou maskou s trovni prahu a) 0,05, b)
0,1, ¢)0,15.

Na obr. 22 je ukdzany vysledek segmentace obrazu fezu jaternim tumorem segmentacni
metodou rozvodi [1]. Tato segmentacni metoda vykazuje dobré vysledky a je v praxi Casto



pouzivand. Ma jednu velkou nevyhodu — vysledek segmentace bez pfedchoziho zpracovéani
obrazu je pfesegmentovany a obraz je nutné prakticky vZdy vhodné upravit. obr. 22 b) je
ukdzany vysledek segmentace obrazu rozvodim po predchozim zpracovédni Sedoténového
obrazu prahovanim (s automatickym hleddnim prahu) a transformaci bindrniho obrazu na
Sedotoénovy obraz reprezentujici Euclidovskou vzddlenost kazdého jednoho bodu bindrniho
obrazu od pozadi. Segmentace obrazu rozvodim s pfedchozim pfedzpracovdnim obrazu ddva
velmi dobry vysledek. Metoda je vSak zdvisld na vhodném urceni prahu prvotni segmentace
a segmentovand oblast tumoru zasahuje i do jaterni oblasti, jelikoZ metoda reaguje na kazdé
malé preruSeni hrany ,,slitim* oblasti.

Obr. 22 Vysledek segmentace obrazu fezu jaternim tumorem segmentacni metodou rozvodi, a) pfesegmentovany
vysledek bez ptedzpracovani, b) s pfedzpracovanim

Na obr. 23 je ukdzany vysledek segmentace obrazu fezu jaternim tumorem dvoufdzovou
oblastni segmentacni metodou aktivnich kontur [13]. Metoda ddva velmi podobny vysledek
jako jednoduché prahovéni. Vyhodou této metody je to, Ze vhodny prih je nalezeny plné
automaticky iteraCnim feSenim parcidlni diferen¢ni rovnice, jejimZ feSenim je ustdleny stav
kfivky, kterd se béhem feSeni ,,pohybuje* z pocatecniho feSeni (primitivni geometricky tvar)
po obraze tak, aby rozdélovala obraz do oblasti s co nejnizZ$Sim rozptylem jasovych hodnot.
Oproti jednoduchému prahovani jsou hranice nalezené metodou aktivnich kontur hladsi
vzhledem Kk filtraénim vlastnostem. Vysledek segmentace oblastnimi aktivnimi konturami
také pripomind vysledek segmentace rozvodim po piedzpracovdni vstupniho obrazu.
Segmentovand oblast tumoru zasahuje i do jaterni oblasti vysledek segmentace by stejné tak
musel byt déle zpracovén.
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Obr. 23 Vysledek segmentace obrazu fezu jaternim tumorem dvoufdzovou oblastni segmentacni metodou
aktivnich kontur.

Navrhovand oblastni segmentacni metoda aktivnich kontur ma vSak ve zpracovini MR
obrazu také svoje vyuziti. Ukazkovym piikladem je napf. segmentace obrazu fezu Euphorbie
tak, jak to ukazuje obr. 19 b). Nésleduje srovndni segmentacnich metod na obraze fezu
Euphorbii, které byly pouZity pro srovndni segmentace obrazu jaterniho tumoru s vysledkem
segmentace Ctyifdzovou oblastni segmentacni metodou aktivnich kontur [13].

Na obr. 24 je uvedeno porovnani vysledkt segmentace jednoduchym prahovanim [1, 6]
(segmentaci pozadi niz$i drovni prahu) se tfemi drovnémi (20, 30, 40). Je zfejmé, Ze nizkd
uroven prahu davd pifesegmentovany vysledek. Vyssi droven prahu potom dobfe segmentuje
oblast Euphorbie od pozadi, ovSem ziskand hrana je pifili§ zatizena Sumem. V oblasti
Euphorbie se také objevuji segmentované malé podoblasti, které ov§em patii do zpracovdvané
oblasti z4jmu. Je tedy obtizné najit vhodny prah a volba prahu je otdzkou kompromisu.

Obr. 24 Vysledek segmentace prahovanim s tfemi rliznymi Grovnémi prahu a) 20, b) 30, ¢) 40 z rozsahu 0-255
jasovych urovni Sedoténového obrazu.
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Vysledek segmentace prahovanim musi byt dédle zpracovan. Navrhovand cCtyffazova
oblastni segmentace aktivnimi konturami rozd¢€luje oblast obrazu do 3 nalezenych podoblasti
s co nejniZ§im rozptylem jasovych drovni (viz obr. 19 b). Vys§i droven prahu potom rozdéli

zbylou oblast obrazu na oblasti mezi niZs§i a vyS$i drovni prahu a oblast nad vyss§i drovni do
maximdlni jasové trovné (255).

Na obr. 25 je uvedeno porovnani vysledkl segmentace prahovanim s vyS$§im prahem pro
segmentaci svétlejSich oblasti. Jsou srovnané vysledky pro tfi rizné prahy (90, 100, 110).
Nizkd droven prahu ddva dobré vysledky, svétlé oblasti jsou dobfe segmentované, avSak
hranice oblasti jsou zatiZzeny Sumem. Vyssi trovné prahovani potlacuji malé nezddouci oblasti
vzniklé Sumem v obraze, segmentuji jen oblasti s vyS$§i jasovou intenzitou. Zaroven ale
dochdzi ke zuZovani segmentovanych oblasti a homogenni oblasti jsou segmentované do vice
mensich podoblasti. Vysledny segmentovany obraz je tedy nutné ddle zpracovat a vysledek je
velmi zavisly na spravné volbé€ prahu.

Na obr. 26 je ukdzany vysledek hranové analyzy pomoci Cannyho detektoru [1, 6]
s ttemi Urovnémi prahu hranového obrazu (0,1, 0,2, 0,3). Je zfejmé, Ze volba prahu je zdsadni
pro ziskdni kvalitniho vysledku segmentace. Nizky prdh ddva presegmentované vysledky,
vyS$§$i prah ddavé nespojité hrany a dochdzi ke ztrit€ informace. Obraz z hranové analyzy je
nutné ddle zpracovat.

b) c)

Obr. 25 Vysledek segmentace prahovdnim s tfemi riiznymi drovnémi prahu a) 90, b) 100, ¢) 110 z rozsahu 0-255
jasovych urovni Sedoténového obrazu.

Obr. 26 Vysledek hranové analyzy obrazu fezu Euphorbii Cannyho detektorem s drovni prahu a) 0,1, b) 0,2, ¢)
0,3.
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Na obr. 27 je ukdzany vysledek segmentace rozvodim [1] bez pfedchoziho zpracovani
(obr. 27 a) a vysledek segmentace po predchozim zpracovani obrazu postupem popsanym
u segmentace obrazu fezu jaternim tumorem v této kapitole (obr.27b). Je ziejmé, Ze
segmentacni metoda rozvodi neni na tento typ obrazu piili§ vhodnd. U presegmentovaného
obrazu (bez ptredzpracovini) nejsou piiliS velké rozdily v nalezenych podoblastech
a segmentovany obraz davé spiSe informaci o poloze Euphorbie. Segmentovany obraz je po
predzpracovani rozdé€len stile do velkého mnozstvi podoblasti, které nélezi v pavodnim
Sedotéonovém obraze do homogenni oblasti. Takovy obraz je tfeba ddle zpracovat, popf. pouZit
jinou vhodnéjsi metodu pro automatickou volbu prahu segmentace, kterd je soucasti
pfedzpracovani obrazu.
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Obr. 27 Vysledek segmentace obrazu fezu Euphorbii segmenta¢ni metodou rozvodi, a) pfesegmentovany
vysledek bez ptedzpracovani, b) s pfedzpracovanim

5.2 Zpracovani mikroskopickych obrazi

Vysledky zpracovani mikroskopickych obrazti lze ukazat na nékolika piikladech.
Nejdfive je nutné konstatovat, Ze pred ndvrhem celé metodiky byly obrazy zpracovdvané
kompletné manuéln€. Vysledky urCovani ploch oblasti, poctu objektl, a tim i urCovani
odvozenych parametrt jako hustotu vyskytu a dalSich statistickych parametrt, bylo zatiZeno
znacnou chybou. Pocet bunéCnych jader v obrazech VCV a VLV byl ur€ovidn manudlni
cestou, spousta bunécnych jader nebyla viibec zapocitana, nékteré byly zapocitany vicekrat.
Plochy oblasti byly urCovdny aproximaci oblasti obdélnikovym tvarem s ndslednym soucinem
délky stran a prepocitanim dle platného meéfitka. Vysledek zpracovani vybraného ptvodniho
obrazu VCV (obr. 28) navrZzenou metodou je ukdzdn na obr. 29. Zpracovéani obrazu trvalo
téméf 5 sekund. Vysledek je dile je moZné manudln€ zpracovat, vyhodnotit pocet bunécnych
jader a vhodnym zptsobem zobrazit vysledny zpracovany obraz. To uz je ale véc programové
implementace a aplikace, ktera je popsand v kapitole 6.6.
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Obr. 28 Vybrany ptvodni obraz VCV pro srovnani kvality zpracovand.
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Obr. 29 Vysledek zpracovani obrazu VCV navrZenou metodou — bindrni obraz obsahujici kostry nalezenych
buné¢nych jader.
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Navrzené metody pro zpracovani obrazu vnitini cirkularni vrstvy (pocitani bunécnych
jader, vyhodnoceni morfologie) a vn€j$i longitudindlni vrstvy (pocitdni bunécnych jader) byly
uspéSné pouzity pro vyhodnoceni vSech potfebnych parametri. Navrzend metodika pro
automatické vyhodnoceni ddva nejen presnéjsi vysledky, ale samotné zpracovéni také zabere
daleko méng¢ Casu. Vysledky ur¢ovani poctu bunécnych jader VCV jsou ukdzané v tab. 2. Jsou
zde srovnané vysledky zpracovdni tfemi metodami. Prvni sloupec ukazuje vysledky
manudlnim zpracovdnim, druhy sloupec s pouzitim automatického zpracovéni stejné sady
obrazt (1 obraz na pacienta) a tieti sloupec ukazuje vysledky zpracovani 5 obrazi na pacienta
soucasné s naslednym primérovanim uréenych hodnot.

Tab. 2 Srovnéni vysledki pfi uréeni poctu bun¢k ve VCV manudlnim zpracovanim, automatick§m zpracovanim
s ndslednou supervizi a zpfesnénym automatickym zpracovanim s vyhodnocenim prumérného poctu bungk z 5
blizkych oblasti.

Automatické Automatické
Manualni zpracovani zpracovani
zpracovani s naslednou prumérovanim
supervizi poctu z 5 obrazu
Zdrava tkan 1 34 37 32,4
Zdrava tkan 2 32 32 35,2
Zdrava tkan 3 39 47 33,8
Zdrava tkan 4 52 59 52,2
Zdrava tkan 5 29 35 43
Zdrava tkar 6 48 57 51,8
Zdrava tkan 7 30 40 46
Prumérny pocet
bunék ve snimku 37,71 43,86 42,06
zdravé tkané
Postizena tkar 1 32 39 40
Postizena tkan 2 32 34 33,2
Postizena tkan 3 42 43 47,6
Postizena tkan 4 40 40 38,4
Postizena tkan 5 35 41 32,8
Postizena tkan 6 36 34 45,4
Prumérny pocet
bunék ve snimku 36,17 38,5 39,57
postizené tkané

Pro zdravé tkdn€ jsou pak vysledky graficky zndzornény na obr. 30. Je vidét, Ze se
sttedni hodnota poc¢tu buné€k uréenych automatickym zpracovanim jednoho obrazu pfili§ nelisi
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od stfedni hodnoty poc¢tu bun€k uréené soucasnym zpracovanim péti obrazi s prumérovanim
vysledkd. Vypovidda to o kvalité a opakovatelnosti tohoto piistupu zpracovani. Pocet
bunécnych jader urCenych manudlnim zpracovéni je celkové niz$i. Je to pravdépodobné
zpusobeno nekvalitnim zpracovanim z divodu nedostupnosti patfiéného programového
vybaveni. Nekteré buriky byly pocitany vicekrat, ale nékteré buriky nebyly zapocitany vibec.
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Obr. 30 Grafické srovnani vysledkii pocitini bunécnych jader u zdravych tkdni VCV manuédlnim zpracovanim,
automatickym zpracovdnim se supervizi a automatickych zpracovinim
s prum¢rovanim 5 obrazi stejné tkang. Cervenou barvou je zndzornénd pramérnd hodnota, modrou barvou
rozptyl hodnot.

V tab. 3 jsou uvedené vysledky ur€ovani poctu bunécnych jader ve vnéjsi longitudindlni
vrstveé. Opét byly pouZity tfi stejné pfistupy. Manudlni zpracovani, automatické zpracovani
stejné sady snimkd a ddle automatické zpracovani rozsifené sady snimkd s péti obrazy na
pacienta. Ze zpracovani obrazi VLV vyplyva stejny zavér jako u zpracovani obrazii VCV.
Vzhledem k nekvalitni metodice manudlniho zpracovani nalezneme niZ$i hodnoty nalezenych
bunék. Ob& metody automatického vyhodnoceni davaji podobné vysledky s prakticky stejnou
sttedni hodnotou. To Ize také vidét z grafu na obr. 31.
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Tab. 3 Srovnéni vysledki pfi uréeni poctu bun¢k ve VLV manudlnim zpracovanim, automatickym zpracovanim
s ndslednou supervizi a zpfesnénym automatickym zpracovanim s vyhodnocenim prumérného poctu bungk z 5

blizkych oblasti.
Automatické Automatické
Manualni zpracovani zpracovani
zpracovani s naslednou prumérovanim
supervizi poctu z 5 obrazu
Zdrava tkan 1 124 149 122.6
Zdrava tkan 2 80 103 96,2
Zdrava tkan 3 78 85 81,8
Zdrava tkan 4 104 119 111,0
Zdrava tkan 5 76 62 61,2
Zdravi tkan 6 74 77 74,0
Zdrava tkan 7 42 54 77,8
Prumérny pocet
bunék ve snimku 82,57 92,71 89,23
zdravé tkané
Postizena tkan 1 68 74 63,4
PostiZzena tkan 2 126 127 90,4
Postizena tkan 3 115 104 102
Postizena tkan 4 78 107 61,4
Postizena tkan 5 60 76 96,0
PostiZzena tkan 6 63 108 104,2
Prumérny pocet
bunék ve snimku 85,00 99,33 86,23

postizené tkané

Celkove lze vysledky zpracovani obrazi VCV a VLV zhodnotit tak, Ze evidentné
neexistuje Zadnd spojitost mezi poCtem bunc€k v té€chto vrstvidch s postizenim tkdné

divertikularni chorobou.
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Obr. 31 Grafické srovndni vysledkii pocitdni bunéénych jader u zdravych tkdani VLV manuédlnim zpracovanim,

automatickym zpracovdnim se supervizi a automatickych zpracovinim
s prumérovanim 5 obrazu stejné tkang.

Jak jiz bylo feCeno, celé automatické zpracovani obrazi, nejen vtomto piipadé, je
vhodné pifedevSim pro urychleni celého procesu. V mnoha piipadech také pro zvySeni
presnosti a potlaceni negativnich dopada lidského faktoru. V tab. 4 jsou uvedeny pfiblizné
Casy potfebné pro zpracovani uvedenych mikroskopickych obrazi. Je zfejmé, ze
automatickych zpracovanim obrazi se v tomto piipadé usetii opravdu velmi mnoho Casu,
o chybovosti nemluvé.

Tab. 4 Srovndni pfibliznych Casti zpracovani obrazii manudlnim pocitinim bun€k a automatickym zpracovéni
obrazii, *) doba zpracovani plati pro obraz 800 x 600 bodu se 65 butikami, CPU Intel Core i3 350M 2,26GHz,
4GB RAM, Windows XP Prof.

L Automatické
Manualni .,
L, zpracovani s naslednou
zpracovani D
supervizi *)
Doba zpracovani jednoho obrazu 3 minuty 4s. + 20 s. supervize
Dobra zpracovani 26 obrazu ) )
, , P azu 78 minut 10,4 minut
vychozi sady
Doba zpracovani obrazu 13 tkani ) )
P . vow 4 6,5 hodiny 52 minut
po 5 snimcich rozsirené sady
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Zobecnénym cilem ndstroju pro zpracovani mikroskopickych obrazii bylo automatické
rozpozndni postizenych tkdni divertikuldrni chorobou od tkéni kontrolnich. Na zdkladé
manudlniho zpracovani pavodni sady obrazi byly zjistény rozdily v poctu bun€k v obrazech
VCV. Jde o typicky problém klasifikace obrazu [9, 10].

Prvnim krokem pfi klasifikaci obrazil je vytvofeni vektoru vlastnosti, na zdkladé kterych
je mozné obrazy klasifikovat do dvou ¢i vice skupin. V naSem piipadé€ jde o skupinu zdravych
a postizenych tkani. Vybranymi parametry u obrazi VCV jsou:

® pocet bun&Cnych jader,
¢ plocha bunécnych jader,
e délka bunétného jadra (délka hlavni poloosy eliptického tvaru),
e Sitka bunécného jddra (délka vedlejsi poloosy eliptického tvaru),
e (hel natoCeni bunécnych jader.
Dale byly u téchto parametri vyhodnoceny zdkladn{ statistické veli€iny:
¢ odhad stfedni hodnoty,
* median,
e maximalni hodnota,
e minimalni hodnota,
¢ smérodatnd odchylka.

Byla zpracovana rozsitena sada obrazti VCV s cilem stanovit rozloZeni uvedenych parametra.
Po zpracovani rozSitené sady obrazt VCV bylo zjisténo, Ze vSechna rozlozeni uvedenych
parametr se vyznamné piekryvaji a prakticky nelze najit takovy vektor parametrt, ktery by
jednoznacné nebo s urcitou povolenou chybou klasifikoval obrazy do skupiny postiZenych
nebo zdravych tkani.
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Obr. 32 Piiklad vyhodnoceného rozloZeni - pocet bunéénych jader v obrazech VCV.

Piiklad pivodniho obrazu NUSS s viditelnymi neurony lze vidét na obr. 33. Cilem
zpracovani obrazii NUSS je ohraniCeni nervovych uzlin, ddle segmentace neuronti a uréen{
dilezitych parametri, jako je pocet neuront v kazdé s nervovych uzlin, uréeni hustoty jejich
vyskytu v dané uzlin€ a primérné na celkovou plochu uzlin vyskytujicich se v daném obraze.
Vysledek segmentace obrazu NUSS je ukdzdn na obr. 34. Ob& nervové uzliny jsou velmi
dobfe segmentované. Vysledek segmentace miiZe byt pouZity pro uréeni hrany uzliny, vypodet
plochy z poctu bodii apod. Je vidét, Ze diky binarnimu zpracovéni obrazu jednotlivé segmenty
nejsou poruseny, neobsahuji diry a maji hladkou spojitou hranu.
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i _ A _
Obr. 33 Piiklad mikroskopického obrazu nervové uzliny stfevni stény s neurony zvyraznénymi kontrastni latkou.

Obr. 34 Vysledek zpracovani obrazu NUSS s nalezenymi nervovymi uzlinami.
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Segmentovanou uzlinu je pro nalezeni neuronu tfeba dale zpracovat. Podle navrzené
metodiky se ddle zpracovava pouze oblast uzliny, ne cely obraz. Zaprvé to urychli cely proces
a zadruhé napt. vypocitany histogram jasovych drovni odpovidd skutecné histogramu dané
uzliny a neni ovlivnén artefakty ve zbytku obrazu. Kazdd nervova uzlina je tedy ddle
zpracovana individudlné, jakoby se jednalo o n€kolik samostatnych obrazii s komplexnim
tvarem. Vysledek zpracovani oblasti levé horni uzliny je zobrazen na obr.35. V tomto
zpracovaném obraze jsou od sebe jiz oddéleny jednotlivé neurony dané nervové uzliny.
Neurony je mozné jednoduSe pocitat, vyhodnotit hustotu jejich zastoupeni na ploSe uzliny
apod. To je véci aplikace, kterd bude popsand v kapitole 6.6.
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Obr. 35 Vysledek zpracovani obrazu NUSS s nalezenymi neurony v jedné ze dvou nervovych uzlin.

Dals$im typem obrazii NUSS ke zpracovani jsou obrazy s viditelnymi gliovymi burikami.
Priklad takového obrazu je na obr. 36. Cilem zpracovani téchto obrazii je opét ohraniceni
nervové uzliny a segmentace gliovych buné€k, vyhodnoceni jejich poctu v kazdé z nalezenych
uzlin, urCeni hustoty vyskytu na plose dané uzliny a urCeni primérné hustoty na plose vSech
uzlin. Vysledek zpracovéni obrazu je na obr. 37.
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Obr. 36 Piiklad mikroskopického obrazu nervové uzliny stfevni stény s gliovymi butikami zvyraznénymi
kontrastni latkou.

Obr. 37 Vysledek zpracovani obrazu NUSS s nalezenymi gliovymi butikami v nervové uzling.
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Stejné jako u obrazi VCV bylo u obrazit NUSS cilem zjistit, jestli existuji takové
parametry, podle kterych by bylo mozné obrazy tkdni klasifikovat do skupiny zdravych
a postizenych tkani. Byla vybrana nasledujici skupina parametra:

¢ hustota neurontl v nervové uzling,
¢ hustota gliovych bunék v nerovové uzling,
e pomér v poctu gliovych bunék a neuront.

Vyhodnoceni navrzenou poloautomatickou technikou opét poptelo vysledky manudlniho
zpracovani, kterym se doSlo k zdvéru, Ze mezi zdravymi a postiZenymi tkdnémi lze najit
vyznamné rozdily v hustoté bunék/neuront. PokrocCilym zpracovanim se vSak tyto rozdily
pfisoudily spiSe chybé manudlniho vyhodnocovani. Jak ukazuje tab. 5, jsou rozdily ve
vyhodnocovanych parametrech mezi zdravymi a postiZzenymi tkdnémi zanedbatelné, z ¢ehoz
plyne zavér, Ze nelze na zaklad¢ téchto vybranych parametri obrazy spravné klasifikovat.

Tab. 5 Srovndni vyhodnocovanych parametrii v obrazech NUSS pro zdravé a postizené tkan¢.

Myenteric plexus

Myenteric plexus

Myenteric plexus

y . pocet gliovych pomeér gliovych
pocet neuronu bunck buné¢k/neuronti
Zdravé 500,31 121,02 | 1543,04 +331,90 3,16
tkané
Postizené tkané 451,08 + 167,05 1879,47 £ 295,13 4,29
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6 Experimentalni aplikace

NavrZené metody pro zpracovani obrazii popsané v kapitole 4 byly pouZity v nékolika
experimentalnich aplikacich pro praktické pouziti.

Prvni experimenty s navrZzenymi metodami byly realizovany v rdmci feSeni projektu na
zahrani¢ni stdZi na Institut Supérieur d’Electronique de Paris. Cilem projektu byla segmentace
vrstev  sitnice snimanych optickou koherentni tomografii (OKT) scilem snazsiho
vyhodnocovani parametrti a nasledné diagnézy o¢nich chorob [55].

Druhd a tieti popisovana aplikace se tykd zpracovani MR obrazt v oblasti Celistniho
kloubu, konkrétn¢ segmentace kloubni hlavice [56,57] a kloubniho disku [58, 59] pro
vizualizaci a tim usnadnéni diagnézy, popf. sniZzeni poctu zbyteénych operativnich zakroku.
Obe aplikace vznikly s podporou projektu GA102/07/1086, Specifické zobrazovaci metody
pracujici na bazi magnetické rezonance a ultrazvuku pro studium celistnich kloubt
a spoluprdci se stomatology Fakultni nemocnice v Brng.

Ctvrtd aplikace je zaméfend na segmentaci, vizualizaci a uréovani objemu tumort v MR
snimcich lidskych jater [60, 61]. Aplikace nahrazuje doposud pouZivanou manudlni
segmentaci a vyhodnocovani objemu s cilem sniZeni Casové naroCnosti. Vyzkum a vyvoj
v této oblasti vznikl spolupraci s 1ékari radiologické kliniky Fakultni nemocnice v Brnég.

NavrZzené metody nasly uplatnéni také ve zpracovani MR obrazi pii sledovéani vyvoje
rastu tkanovych kultur [62,63] a vyhodnocovani parametrti pfi rustu smrkovych jehlic
[63, 64]. Tento projekt vznikl spolupréci s pracovniky Ustavu chemie a biochemie Mendelovy
univerzity v Brné. Cilem projektu bylo stanovit vliv téZkych kovt na rust biologickych tkani a
uréeni schopnosti zadrZovani vody ve smrkovych jehlicich.

Posledni popsanou aplikaci je zpracovani mikroskopickych obrazi stfevnich tkani pfi
studiu divertikuldrni choroby [65]. Projekt byl feSen ve spolupréci s 1ékafi Hospital de Matar6
ve Spanélsku. Cilem projektu byla realizace n&kolika softwarovych aplikaci konkrétné pro
automatické vyhodnoceni hustoty bunécnych jader ve sledované oblasti, urceni plochy uzlin
a poCtu neurond v uzlinach. Diraz byl kladen na zvySenou pfesnost urovani parametrd
vzhledem ke sledovani velmi malych rozdili mezi zdravou a postiZenou tkani.

6.1 Segmentace obrazl o¢ni sitnice

Technika optické koherentni tomografie (OKT) slouZi pro neinvazivni tomografii
biologickych tkdni ve vysoké rozliSovaci schopnosti (fddové mikrometry). NejCast&ji se
pouZziva k pofizeni snimku ocni sitnice, viz obr. 38. Napfiklad zeleny ocni zakal (glaukom) je
charakterizovdn postupnou ztratou nervovych bunék a axonu ve vrstvé vldken zrakového
nervu (VVZN). Tloustka VVZN se zmenSuje a zpusobuje ztratu periferniho a nasledné
centrdlniho vidéni. Pfi onemocnénich o¢ni sitnice je tfeba rozliSit od sebe jednotlivé vrstvy
sitnice, méfit jejich tloustku a prubeh hranic vrstev. Obrazy optické koherentni tomografie
jsou Sedoténovymi obrazy zatizenymi Sumem vzniklym pfi pofizovani. K oddéleni
jednotlivych vrstev bylo tfeba najit vhodnou metodu, kterd segmentuje vrstvy oCni sitnice
1 pfes Sum v obraze.
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Obr. 38 Vrstvy sitnice shora dolii: vrstva vldken zrakového nervu (VVZN), vrstva gangliovych bun¢k (VGB)
spolu s vnitin{ pletetiovou vrstvou (TPV), vnitin{ jadrova vrstva (TJV), vnéjsi pletefiova vrstva (NPV), vnéjsi
jadrova vrstva (NJV) a vnitini a vn¢js$i segment tyCinek a ¢ipku (IS/OS). Pigmentovy epitel (PE) spolu s vrstvou

kapilar (VK) a cévnatkou nasleduje pod spodni hrani¢ni Carou.

Jednotlivé vrstvy sitnice vykazuji Ctyfi rizné drovné intenzit. K segmentaci OKT obrazu
byla s vyhodou pouZzita Ctyffazovd oblastni LSM segmentace. Vysledek segmentace je
ukazany na obr. 39. Navrzené parametry segmentace OKT obrazi jsou shrnuty v tab. 6.

Obr. 39 Vysledek segmentace OKT obrazu po 190 krocich.
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Tab. 6 NavrZené parametry segmentace OKT obrazii

Matematicky model
segmentacni metody

o, _

o3, (le){v div(W@iJ

Iteracni krok d¢ 1000
Koeficient zaktiveni v 0,01
Koeficient vyhlazeni

Heavisideovy a Diracovy 250

funkce ¢

Pocatecni tvar prvni LS
funkce @,

@, =100 /(200 x)’ +4/(20— y)’

Pocatecni tvar druhé LS
funkce @,

@, =10— (200~ x)* +J(40- )’

Priimérny pocet iteraci

260

6.2 Segmentace celistni hlavice

Soucasné diagnostické metody nejsou dostate€né ndzorné, pacienti jsou diky tomu
mnohdy 1éceni nevhodnym zptisobem nékdy s velmi nepifjemnymi celoZivotnimi nasledky.
MozZnost zobrazit mekké tkané Celistniho kloubu v prostorové souvislosti s tvrdymi tkanémi

vvvvv

Ve studiu onemocnéni Celistniho kloubu je tfeba nejCastéji sledovat zmény v morfologii
a poloze disku Celistniho kloubu. Pro snazsi nalezeni disku, malé chrupavkovité mékké tkéané¢,
muZe pomoct znamé rozloZeni okolnich tkéni, hlavice Celistniho kloubu, okolni vazivové
tkan€ apod. Dobrych vysledkd bylo dosazeno se Ctyifazovou LSM segmentacni metodou.
Piiklad snimku lidské hlavy v fezu s viditelnym celistnim kloubem je na obr. 40. Navrzené

parametry segmentace jsou uvedeny v tab. 7.
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Obr. 40 Snimek lidské hlavy s rozlisenim 256x256 bodu, fez s viditelnym Celistnim kloubem.

Vysledky segmentace snimku lidské hlavy v oblasti Celistniho kloubu ve dvou fezech
(A, B) jsou ukdzané na obr. 41. Vlevo jsou vyfezy z puvodnich dvou obrazl s viditelnym
Celistnim klubem. Uprostted jsou dva stejné obrazy v oblasti zdjmu s vykreslenymi konturami
ustdleného feSeni parcidlnich diferencidlnich rovnic Ctyffdzové segmentacni metody.
Segmentacni metoda rozdélila obraz na 4 podoblasti ohrani¢ené modrou, zelenou, Zlutou
a Cervenou konturou a to podle rozloZeni pramérnych intenzit jednotlivych podoblasti
v obraze. Konecné vpravo jsou ukdzané vysledky segmentace. Tyto obrazy jsou vygenerovany
tak, Ze jednotlivé homogenni oblasti jsou reprezentované prave nalezenou pramérnou trovni
intenzity segmentovaného obrazu.

Obr. 41 Vysledky segmentace obrazu v oblasti hlavice Celistniho kloubu pro dva fezy A a B.
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Tab. 7 NavrZené parametry segmentace obrazu Celistni hlavice

0P . [ VO
Matematicky model atl =3, (¢)) {V div (|V (Di| ]
segmentacni metody

Iteracni krok dt¢ 1000

Koeficient zakfiveni v 5

Koeficient vyhlazeni

Heavisideovy a Diracovy 5

funkce ¢

Pocatec¢ni tvar prvni LS 2 2
ke @, =5—1/(10-x)" +,/(10- )
Pocate¢ni tvar druhé LS 2 2
funkce @, <1>2=5—\/(20—x) +\/(20—y)
Prameérny pocet iteraci 30

6.3 Rekonstrukce disku ¢elistniho kloubu

Zmeény polohy disku patii k nejCastéjSim onemocnénim celistntho kloubu. Disk
Celistniho kloubu je chrupavcitd ploténka spojujici horni kloubni prostor Celistni hlavici.
Ulohou disku je vyrovnavat zakfiveni kloubnich ploch a dile piisobi pii pievodu Zvykacich
sil. Pfi onemocnéni Celistniho kloubu v oblasti disku (roztrZeni, dislokace) je velmi dulezita
spravna diagndza, kterd je rozhodujici pro stanoveni 1éCebného procesu. Ne vZdy je tieba feSit
onemocnéni Celistniho disku operativné. Ke spravné diagnéze lze s vyhodou vyuZit moderni
zobrazovaci metody. Vzhledem k tomu, Ze disk Celistniho kloubu je mé&kka tkan, nabizi se
pouZziti magnetické rezonance. MoZnost zobrazit mékké tkdné Celistniho kloubu a vytvofit

/////

Prvnim problémem, ktery komplikuje zobrazeni disku Celistniho kloubu magnetickou
rezonanci, je jeho velikost. Tkan pfipomina tvarem skute¢né disk s primérem kolem 1 cm
a vySkou n€kolika mdlo milimetrt. Z toho vyplyva, Ze pfi pouziti standardni tomografie lidské
hlavy je disk na MR snimku reprezentovany jen n€kolika méilo obrazovymi body. Druhym
problémem je maly kontrast mezi oblasti kloubniho disku a tvrdych tkédni v jeho okoli. Vse
nasveédCuje tomu, Ze pouZiti tradiCnich segmentacnich metod pro ohraniceni kloubniho disku
by bylo komplikovanou zaleZitosti s nejistym vysledkem. Na obr. 42 je ukdzka béZného MR
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snimku lidské hlavy s vyznaCenou oblasti kloubniho disku. Obr. 43 ukazuje detailni oblasti
v Sesti fezech s viditelnym kloubnim diskem. Na obr. 44 jsou vysledky segmentace.

Obr. 42 Piiklad MR snimku lidské hlavy pofizeny pro diagnostikovani Celistniho kloubu s vyznacenou oblasti
kloubniho disku.
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Obr. 44 Vysledek segmentace Celistniho kloubu v Sesti vybranych fezech, a) - f) 1 - 6 fez Celistnim kloubem.
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Tab. 8 NavrZené parametry segmentace obrazu disku Celistniho kloubu

do .| Vo
Matematicky model o8 (IV1])div —|V¢‘ +og (|VI])|Vo|+Ve-Vo.
segmentacni metody |
§=—"—"— 12
1+|VG, *1|
Iteracni krok dt 10
Koeficient sméru a 15
rychlosti rozpinani o ’
Koeficient vyhlazeni 0.1
Diracovy funkce & ’
Smérodatna odchylka 0.01
jadra Gaussova filtru ¢ ’
Velikost masky Gaussova 5
filtru
PocéteCni tvar LS funkce & — 4  pro oblast vné manudlné zadané kiivky,
P |4 pro oblast uvnitf manudlné zadané kiivky
Priimérny pocet iteraci 500

Z jednotlivych segmenti lze rekonstruovat odhad pivodniho trojrozmérného tvaru
kloubniho disku. Kvalita rekonstruovaného objektu je vSak vzhledem k malému poctu fezu
s viditelnym diskem velmi nizk4. Pfi trojrozmérném vyhlazeni kloubniho disku je nutné
nalézt vhodny kompromis tak, aby nebylo znatelné vzorkovdni obrazu (tloustka fezu)
azarovenn se zachovaly detaily objektu v co nejvétsi mife. Trojrozmé€rny model disku
celistniho kloubu je zobrazen na obr. 45 (sifovy model) a obr. 46 (vyhlazeny model). Nahote
je zobrazen vysledek modelovdni tvaru disku s koeficientem nadvzorkovani 2, dole
s koeficientem nadvzorkovani 3. Jak na sitovém modelu, tak na modelu s vyhlazenym
povrchem jsou vidét rozdily pfi zmeéné€ drovné vyhlazeni. S niZ§im vyhlazenim jsou v modelu
viditelné prechody mezi jednotlivymi segmenty, ale zaroven nedochazi k potlaceni detaild
Celistniho disku, coZ muze byt rozhodujici pfi stanoveni 1éCby/operativniho zakroku. Pfi
zvySeni urovné vyhlazeni dochdzi k potlaceni ,,schodovistosti modelu, jsou potlaeny
pfechody mezi jednotlivymi segmenty modelu. Model se tak zd4 byt hlad$i. Dochézi tim ale
také k nezadoucimu potlaceni detailli v obraze. Problém pfipomina filtraci dvourozmérného
obrazu, kdy je tfeba najit kompromis mezi Urovni vyhlazeni Sumu pfi zachovani hran
v obraze.
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Obr. 45 Trojrozmérny sitovy model disku Celistniho kloubu vytvoieny z 6 segmentovanych fezl, nahote troven
nadvzorkovani 2, dole droven nadvzorkovani 3.
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Obr. 46 Trojrozmérny vyhlazeny model disku Celistniho kloubu vytvofeny z 6 segmentovanych fezli, nahote
droven nadvzorkovani 2, dole droven nadvzorkovani 3.

6.4 Rekonstrukce tumort jater

Konzultace s 1ékafi Fakultni nemocnice v Brné Bohunicich vyustily v feSeni problému
v oblasti nddorovych onemocnéni. Souasné programové vybaveni neumoZiuje sledovéni
vyvoje jaternich tumord v dobé 1écby. Diagnostické metody jsou zalozeny pouze na
subjektivnim posuzovdni jednotlivych snimkt lidskych jater ziskanych dostupnymi
zobrazovacimi technikami. Velkym pfinosem uvadéné aplikace navrzenych metod zpracovani
obrazli je mozZnost sledovani kvantitativnich parametri oblasti tumora v obrazech ziskanych
v dobé¢ 1éCby. MoZnost objektivné parametrizovat vyvoj tumoru a vytvofit jejich 3D model je
velkym piinosem v onkologické diagnostice.



MR obrazy jater vykazuji dobry kontrast. Problémem je ohranieni pouze oblasti
tumoru hladkou uzavienou kfivkou tak, aby kfivka neohraniovala Zddné dalsi tkan€. K tomu
muze dojit v pomérné Castém piipade, Ze se tumor nachazi na okraji jater, potom je dulezité
v segmentaci neprekrocit hranici jater.

K segmentaci jaternich tumort byly pouZity dvé metody zaloZené na principu aktivnich
kontur a to oblastni a hranova. Lepsich vysledkli bylo dosazeno s aplikaci hranové analyzy,
kterd splnila zminénou podminku ohraniceni pouze oblasti tumoru.

Na obr. 47 1ze vidét béZzny MR snimek lidskych jater. Jde o jeden z fezi s viditelnym
tumorem. Cilem zpracovdni je tumor segmentovat ve vSech fezech, vzniklé segmenty ddle
zpétné rekonstruovat do trojrozmérného obrazu a vypocitat objem tumoru, aby bylo mozné
sledovat jeho vyvoj v Case.

Obr. 47 Piiklad MR fezu lidskymi jétry, v ohrani¢ené oblasti se nachazi hledany tumor.

Obr. 48 ukazuje vysledky segmentace jaterniho tumoru metodou aktivnich kontur
zaloZenou na hranové analyze obrazu. Hladkost kontur je zapfi€inéna filtracnimi vlastnostmi
samotné metody, kterd tim pddem nepotiebuje predzpracovini obrazu (vyhlazeni, filtrace,
ostfeni) a zdroven ohrani¢i pouze oblast vlastniho tumoru a i pfes velmi podobnou stfedni
hodnotu jasu se nevyviji v ¢ase k ohraniCeni tzkych oblasti napojenych na tumor. Navrzené
hodnoty parametr segmentace jsou uvedeny v tab. 9.
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Obr. 48 Vysledky segmentaci jaterniho tumoru metodou aktivnich kontur zaloZené na hranové analyze,
a - d) 4 fezy v sagitalni roving, e - h) 4 fezy v korondlni roving, i - 1) 4 fezy v transverzalni roving.

Segmentovat jaterni tumor vzhledem k jeho velikosti a kontrastu by bylo mozné také
manudlng. Existuje mnoho profesiondlnich medicinskych aplikaci, které toto umozuji. Pokud
je ale tumor zobrazen v nekolika fezech a jesté ve tfech rovinach, pocCet obrazu, ve kterych by
ho bylo tfeba manudln€ ohranicit, velmi roste. Proto je vyhodné&j$i zvolit automatické
zpracovani, které ve vysledku nemusi dosahovat stejné nebo vétsi pfesnosti jako manudlni

segmentace, ale je daleko rychlejsi a pohodlngjsi. Pfiklad srovnédni objemu jaterniho tumoru
ur¢eného manudlni a automatickou segmentaci ukazuje tab. 10.

Z hodnot uvedenych v tab. 10 je jasné vidét, Ze Cas pottebny ke zpracovani jednoho
tumoru manudlni segmentaci je daleko vyssi neZ s pouzitim automatické segmentace. Celkovy
Cas, potfebny k manudlni segmentaci ve tfech rovinéch, je zhruba 5 minut bez vypoctu objemu
tumoru, zatimco automatickou segmentaci byly obrazy vyhodnoceny vcetné ureni objemu
tumoru asi za 1 minutu.

[e e}
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Tab. 9 NavrZené parametry segmentace obrazu tumort jater

Matematicky model
segmentacni metody

do _ | Yo .
9 _ vr)ai |V¢‘]+ag(|vz|>\vq>\+\7g v,

1
8= .
1+|VG, 1|

Iteracni krok d¢ 10
Koeficient sméru a

. o 1,5
rychlosti rozpinani o
Koeficient vyhlazeni 01
Diracovy funkce ¢ ’
Smérodatna odchylka 01

jadra Gaussova filtru ¢

Velikost masky Gaussova
filtru

3

Pocatecni tvar LS funkce
b

& — { 4 pro oblast vné¢ manudlné zadané kfivky,

—4  pro oblast uvnitf manudlné zadané kiivky

Priimérny pocet iteraci

1000

Tab. 10 Srovndni manudln{ a automatické segmentace a vyhodnoceni objemu jaterniho tumoru.

Rovina
sagitalni korondlni transverzalni
Pocet bodu [-] 3147 2631 3171
Rozmér bodu [mm)] 0,811 0,777 0,811
Celkova plocha [mm°] 2069,848 1588,411 2085,633
Tloustka fezu [mm] 7 7 7
automatickd 14,49 11,12 14,60
) 3 segmentace
Objem tumoru [cm] ——
manudlni 9,70 10,00 10,10
segmentace
) automaticka 20 75 30
Cas potiebny pro segmentace
zpracovani [s] A1
P manudlni 80 100 120
segmentace

Na obr. 49 je ukdzan priklad trojrozmérné rekonstrukce tumoru pomoci manudlniho
zpracovani obrazi. K dispozici byly 4 obrazy v transverzalni roviné, 5 obrazi ve frontalni
roviné a 4 obrazy v sagitdlni rovin€. Téchto 13 obraz bylo manudlné segmentovano (mysi
oznaceny piiblizné hranice tumoru) a z kontur tumoru byl ve tfech rovinich zhotoven
trojrozmérny model v prostfedi programu TomoCon 3.0.
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Obr. 49 Vysledek trojrozmérné rekonstrukce tumoru s pfedchozi manuélni segmentaci ve tfech rovinach snimani
obrazu, vlevo povrchovy model, vpravo sitovy model.

Hlavné ze sitového modelu tumoru je vidét, Ze hrany tumoru ziskané z jednotlivych
snimanych rovin se vzdjemné dopliiuji a rekonstrukce s pouzitim obrazii pouze z jedné roviny
by byla nepfesnd. Stejny postup rekonstrukce tumoru zobrazi ziskanych ve tifech
ortogondlnich rovinach byl pouZit pro rekonstrukci tumoru v navrZzené aplikaci. Jednotlivé
segmenty ziskané automatickou segmentaci obraza (fezi) byly pouzity pro tvorbu tfech
samostatnych modeld. Tyto tfi modely byly nasledné registrovany tak, aby se vzdjemné
doplnovaly. Na obr. 50 je vidét vysledny model, ktery je tvofen ze tfech Castecnych modelu.
Souctem téchto tfech registrovanych modelti vznikne nejpfesnéji rekonstruovany tvar
odpovidajici tvaru tumoru. Subjektivnim porovnanim vytvofenych modeld obéma metodami
1ze nalézt podobnost mezi modely na obr. 49 a obr. 50.

Obr. 50 Vysledek trojrozmérné rekonstrukce tumoru s pfedchozi automatickou segmentaci ve tfech rovindch
snimdni obrazu, pohled na stejny tumor ze dvou riiznych dhli.
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Profesiondlni aplikace TomoCon neumoZiiuje nacist kiivky pro tvorbu trojrozmérného
modelu, proto byl navrZen skript pro prostfedi ImageJ pro segmentaci fezu, jejich registraci
a trojrozmérnou vizualizaci pomoci OpenGL.

6.5 Zpracovani obrazi smrkovych jehlic

Meéfteni obvoda a objemu jehlic smrku ztepilého ma prakticky vyznam v taxonomii.
Zaméfenim vyzkumu bylo uréeni dopadu mnozstvi té€zkych kovt (kadmia a olova) v ovzdusi
na vyvoj bunéénych zdarodku jehlic. Cilem bylo srovnani raznych pfistupi ke zpracovani
obrazt pii méfeni obvodu pfi¢nych feza jehlicemi smrku ztepilého. Obvody 6 vzorku jehlic
byly uréeny ¢tyfmi riiznymi metodami. Z meéfeni piimo vyplyva obvod fezu a ten lze ndsledné
pouZzit pro vypocet objemu tvorbou trojrozmérného modelu. Navrzend metodika byla velmi
Gisp&s$né pouzita pii dal§ich vyzkumnych aktivitich na Ustavu chemie a biochemie Mendelovy
univerzity v Brné.

Obrazy fezu jehlicemi byly ziskany dvéma zpusoby. Nejprve byly jehlice fezany rucnim
mikrotomem a dédle foceny pomoci binokularni lupy digitalni kamerou Olympus s rozliSenim
1600x1200 bodu, jak ukazuje obr. 51. Byly provedeny tfi fezy ze stfedu jehlice a vypoctené
obvody byly zprimérovany. Ziskané obrazy byly zpracovany automaticky programem GIMP
(hranova detekce, méteni délky hrany).

Obr. 51 Rucni piiCny fez, pofizeno z digitdlni kamery Olympus za pomoci binokularni lupy.

Dalsi metody byly zaloZeny na zpracovani obrazt ziskanych MR. Piiklad MR snimkt
jehlic je na obr. 52. Nejprve bylo realizovdano manudlni sledovéni hranice jehlic v MR obraze
a nasledné urceni obvodu. Metoda je zdlouhavd, ale dava dobré vysledky. MR obraz byl déle
zpracovan poloautomatickou metodou v prostiedi programu ACC. Cilem bylo srovnat
vysledky vSech pouZitych metod a zjistit, které hodnoty se nejvice bliZi skuteCnym. Proto byla
navrZzena metoda pro segmentaci MR obrazu a vypocet obvodu z nalezené kontury jehlice.
Cilem bylo nalezeni vhodné urovné piechodu mezi pozadim a meéfenym objektem pro

vykresleni izokfivky. Pro stanoveni vhodné tdrovné byl zméfen referencni MR obraz
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z novodurové tyCe naplnéné vodou a vnitinim pramérem D = 4,0 mm, viz obr. 53. V tomto
obraze byla urCena jasovad droven pro vedeni kontury tak, aby zméfeny obvod odpovidal
skute€nému. Obvody jehlic byly ndsledné€ ureny na tfech trovnich jasu a vysledky byly
zprameérovany.

vzarek 1: 3 jehlice vzarek 2 3 jehlice

Obr. 52 Vzorky jehlic smrku ztepilého, vlevo 3 jehlice druhého ro¢niku, vpravo 3 jehlice prvniho ro¢niku.

Obr. 53 Referen¢ni obrazy pro stanoveni irovné intenzity rozhrani mezi pozadim a objektem (novodurova
trubka o vnitinim priméru 4 mm).

Pro sprdvné vyhodnoceni obvodu jehlic bylo nutné nalézt stfedni intenzitu pfechodu
mezi pozadim a méfenym objektem. Pro jeji stanoveni byla umisténa do pracovniho prostoru
tomografu novodurova ty¢ o zndmém prameéru naplnénd vodou. V ziskaném obrazu byl
ndsledné zmeéten obvod fezu trubkou tak, aby odpovidal skutecnosti. Vysledky meéfeni na
referen¢nim obrazu jsou shrnuty v tab. 11.
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Tab. 11 Zméiené obvody a jim odpovidajici priméry trubky v referencnim obraze v zavislosti na intenzité
rozhrani pro segmentacni metodu (skutecny pramér trubky D byl 4 mm).

Referencni obraz A (50x50 mm, 256x256 pixelu)

Uroveii jasu Zméieny obvod Oy, Odpovidajici Relativni chyba Dy,
(na rozsahu 0-255) [mm] prumér D, [mm] vzhledem k D [ %]
80 12,50 3,98 0,50
100 12,85 4,09 -2,25
120 13,31 4,24 -6,00
Referencni obraz B (30x30 mm, 256x256 pixelu)
Urovei jasu Zméreny obvod O, Odpovidajici Relativni chyba D,
(na rozsahu 0-255) [mm] prumér Dy, [mm] vzhledem k D [%]
80 12,18 3,88 3,00
100 12,35 3,93 1,75
120 15,54 3,99 0,25

Z tab. 11 je vidét, Ze pro referencni obraz A z obr. 53 je pro nejptesnéjsi urCeni obvodu
trubky O vhodné zvolit izokfivku na intenzité asi 80 (z plného rozsahu 255). U obrazu B
z téhoz obrdzku je vhodnd hodnota intenzity 120. Pro méfeni na jehlicich byla tedy zvolena
jako stfedni hodnota intenzity pro vedeni kontury 100 a pro ureni obvodu byly meéfeny
obvody kontur na intenzitiach 80, 100 a 120. Vysledky byly zprumérovany. Ptiklad popsaného
meéfeni navrhnutou metodou izokfivek ukazuje tab. 12.
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Tab. 12 M¢feni obvodu izokfivkou na tfech drovnich intenzity v obraze a vysledny primérny obvod.

Cislo ) Stredni
. e Uroven Hranice Obvod [mm] hodnota
jehlice
obvodu [mm]
| .

1 80 3,1456

1 100 3,2314 3,2435

1 120 3,3534

V tab. 13 je uvedeno srovnani vysledkit méfeni obvodu ruc¢niho fezu v prostiredi GIMP,
manudlniho sledovdni hranice v MR obraze, poloautomatického meéfeni programem ACC
v MR obraze a MR zpracovani pomoci praméru obvoda ziskanych ze tfech izokfivek na
zakladé referencniho obrazu.

Tab. 13 Srovnéni vysledki méfeni popsanymi 4 metodami.

Cislo Obvod jehlice [mm)]
jehlice Navrzend | \youdlni MR | ACC MR RPR GIMP
metoda
1 3,243 3,246 3,266 3,320
2 2,959 2,953 2,854 3,071
3 2,908 2,904 2,908 3,027
4 2,529 2,528 3,195 2,609
5 2,797 2,799 2,903 2,992
6 2,860 2,850 3,185 3,022
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V oblasti vyhodnocovani obrazt biologickych tkani byla pouZita magnetickd rezonance
také pro sledovani vyvoje rastu smrkovych embryi kontaminovanych olovem a zinkem.
Kultury tkdni byly nasazeny na substrdtu a v pfedem danych intervalech umistény do
pracovniho prostoru tomografu, aby bylo moZzné stanovit pocet vodikovych jader, Cili objem
vody a tim objem shluku snimané tkdn€. Snimané tkdné byly do tomografu umistény spolu
s baitkkou naplnénou deionizovanou vodou, jejiz intenzita byla pouZita jako referencni pro
potlaceni dlouhodobych zmén v celkové intenzité MR obrazu. Piiklad obrazu Sesti shlukt
tkani s referen¢ni baiikkou plnénou vodou je na obr. 54. Detaily jednoho shluku ve vybranych
8 intervalech, ve kterych byl snimdn, jsou zachyceny na obr. 55.

Obr. 54 MR snimek Sesti shlukii tkdn¢ a referen¢ni baiiky s deionizovanou vodou.

3 dny 10 dnd 14 dnd 19 dni

21 dnd 24 dnd 31 dnd 38 dnd

Obr. 55 Detaily vybraného shluku tkdn¢ ve vybranych osmi dnech sledovaného po dobu 38 dni.
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K ziskani hranic shlukd byla zvolena metoda Ctyifazové LSM segmentace. Metoda je
dostateCné citlivd pro oddéleni shluku od substratu, ktery nelze do objemu tkdné& zapocitat.
Priklad segmentace jednoho shluku je na obr. 56. Vlevo je vyfez z pivodniho MR obrazu
tkdn€, uprostied obraz ptedzpracovany vinkovou filtraci a vpravo obraz s konturami
Ctyffazové oblastni LSM segmentace, kde zelend kontura ohranicuje hledany shuk.

Obr. 56 Piiklad segmentace shluku tkan¢ na substratu.

Znamé kontury v pfedzpracovaném obraze byly dale pouZity k ohraniCeni shluku tkdné
v pivodnim obraze, ve kterém byl vypocitin ve vSech dnech snimani integrdl intenzit
obrazovych bodu oblasti shluku tkdné odpovidajici poctu vodikovych jader. Vysledek
vyhodnoceni zdvislosti integralu intenzit obrazovych bodia oblasti shluku kontaminované
tkan€ na dobé rustu je ukdzany na obr. 57 (kontaminace olovem) a na obr. 58 (kontaminace
zinkem).

900

800
5 700 /
X
= 600 ——0mg/!
7]
> 500 ——50 mg/l
E 250 mg/l
g 400 500 mg/l
:c_; 300 —X*— 1000 mg/l
8 200
E

100

0 T i
0 10 20 30 40
Cas / den

Obr. 57 Zavislosti integrélu intenzit obrazovych bodu oblasti shluku kontaminované tkdn¢ na Case pro ruzné
hodnoty kontaminace olovem.
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Obr. 58 Zavislosti integrédlu intenzit obrazovych bodii oblasti shluku kontaminované tkan¢ na Case pro rizné
hodnoty kontaminace zinkem.

6.6 Automatické pocitani bunék

Cilem vyzkumu v oblasti automatického pocitdni bun€k v mikroskopickych obrazech
bylo navrhnout a implementovat algoritmus pro snadné a rychlé vyhleddni bunécnych jader,
popf. neuronti v obsdhlé databdzi obrazti ziskanych pro vyzkum divertikularni choroby.
NavrzZeny algoritmus byl implementovén v otevieném prostfedi ImageJ, které umoziiuje velmi
efektivni vytvareni zasuvnych moduld v jazyce Java. Nabizi velmi rychlé zpracovani obrazu
velkym mnoZstvim integrovanych funkci. Vyvinutd aplikace znamend velky piinos ve
vyzkumu divertikuldrni choroby a je vyuzivédna lékatfi v Hospital de Matar6é pro zpracovani
objemnych databazi pofizenych mikroskopickych obrazu.

Pro prostiedi Image] byly vytvofeny dva plug-in moduly. Prvni znich slouZi
k automatickému hleddni, oznaceni a pocitdni bunéCnych jader v mikroskopickych obrazech
vnitini cirkuldrni vrstvy (VCV) a vngjs$i longitudindlni vrstvy (VLV) svalové stény
s naslednym uréenim hustoty na plochu snimané oblasti. Piiklad snimki VCV a VLV byl
ukazan v kapitole 5.2. V prvnim piipade€ bunécna jadra vykazuji elipticky tvar s riznou délkou
hlavni a vedlejs$i osy. Velmi Casto jsou bunécnd jadra preruSena cévnimi svazky, popt. jsou
buriky vzdjemné prekryté. Aby byl Cas strdveny supervizi zpracovdvaného obrazu minimdlni,
bylo tfeba navrhnout algoritmus s pfihlédnutim k t€émto komplikacim. V druhém pfipadée,

uobrazi VLV, bylo zpracovani jednodussi, bunécna jadra jsou vétSinou kruhového tvaru
a jsou piekrytd a pferuSend velmi mélo.

K dispozici bylo celkem 7 mikroskopickych obrazit VCV zdravych tkani a 6
mikroskopickych obrazii VLV postizenych tkdni, celkem 26 obrazd, U obrazit VCV se
jednalo o pfiblizné 550 buné€k, u obrazti VLV pfiblizn€ o 1300 bunék. Obrazy byly nejprve
zpracovany manudlné a pro srovndni automaticky vytvofenym zdsuvnym modulem
sndslednou supervizi zpracovaného obrazu. Zisuvny modul umoZfiuje smazat znacky
u chybné nalezeného bunécného jadra, popft. pfidani znacky u nenalezeného bunécného jadra.
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Pro zptesnéni vysledka pfi pocitani bun€k byla navrZena metoda primérovani poctu u 5
blizkych tkadnovych oblasti u kazdé z obou vrstev. Celkem bylo tedy modulem zpracovano
pfiblizn€ 2700 bunék u VCV a 5700 bunék u VLV, ¢ili dohromady pfiblizné 8,5 tisice bunék.
Z takového poctu je zfejmé, Ze automatické pocitani je na misté, manudlni pocitdni by v tomto
piipadé trvalo velmi dlouho.

Na obr. 59 Ize vidét prostiedi programu ImageJ a okno vytvofeného zasuvného modulu
pro automatické zpracovani obrazt VCV a VLV. Zasuvny modul umozZiiuje zpracovani vice
snimkd zdroven s ndslednym pramérovanim nalezeného poctu bunécnych jader, urCenim
smérodatné odchylky poctu nalezenych jader v jednotlivych obrazech od stfedni hodnoty
poctu jader a ur€enim hustoty bunék na zdklad€ vypoctu skute¢né plochy sledované oblasti ze
znamého méfitka opét s vypoctem smérodatné odchylky od primérné hustoty bunék.

File Edit Image Process Anakze Plugins Window Help
vldlal | |»]|

Boclol<4Hx]ala]aj2]®

Stacks Menu

Dev | Stk

[ ] cosea
[0 ||
e

RFEY

Choose the images by ‘Add image' and then click to Cells counting!

Obr. 59 Prostiedi programu ImagelJ (nahote) a vytvofeny plug-in modul pro zpracovani mikroskopickych obrazi

vnitini cirkuldrni a vné€jsi longitudindlni svalové vrstvy tlustého stieva.

Na obr. 60 je ukdzany vysledek automatického zpracovéni obrazu VCV popsanym plug-
in modulem. Zelené znacky slouZi k rozezndni nalezenych bunécnych jader s moZnosti dalSiho
manudlniho zpracovéni, pti kterém je moZné jak znaCky odebirat — v piipadé chybného urcend,
tak znacky pfiddvat — v ptipade nenalezeni bunécného jadra. Je ziejmé, Ze algoritmus dokaze
rozeznat i nekteré problematické situace, kdy jsou buriky prekryté, spojené apod. Stejné tak
ale modul nerozpoznal ne€které osamocené buiiky. Jak ukazuje obr. 61, na kterém je zachycen
vysledek zpracovani vybraného obrazu VCV, vétStho manudlniho post-zpracovani obrazu pro
eliminaci chyb nebylo tieba.
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Obr. 61 Vysledek zpracovani obrazu po manudlni tpravé automatického vyhodnoceni.




Vytvofeny plug-in pomohl pfi vyzkumu divertikuldrni choroby rychlym a efektivnim
ovéfenim manualniho pocitini bunék ve velmi rozsdhlé databazi snimanych obrazg.
Zpracovanim celé dostupné databdze se dospélo k zdveéru, Ze mezi skupinami zdravych
a postizenych tkani nejsou znatelné rozdily v poctu bunéénych jader. Vysledky pocta
bunéénych jader VCV a srovnani vysledkii manuélniho pocitdni, automatického pocitani
s naslednou supervizi a vysledky automatického pocitani s prumérovani hodnot z péti obraza
jsou ukdzdny v tab. 2, graficky jsou vysledky pocitini bun€k tfemi metodami srovnané na
obr. 30 v kapitole 5.2. Stejné metody byly pouzity ve vyhodnoceni snimka VLV. Vysledky
pocitani bunécnych jader jsou shrnuty v tab. 2 a graficky zndzornény na obr. 31 v kapitole 5.2.

Druhy z4suvny modul slouZi k automatickému ohraniceni nervové uzliny stfevni stény.
V ohrani¢enych uzlinach tento modul urcuje pocet neuront, resp. gliovych bunék nervové
tkdné vcetné jejich hustoty na ploSe uzliny. Téchto vlastnosti 1ze, jak ukazuje ndsledujici
kapitola, vyuZit pro automatickou klasifikaci zdravé, resp. postizené tkané€. Kontrast mezi
pozadim a barvou uzliny je pro segmentaci dostacujici. Segmentace neuronli v oblasti
nerovové uzliny jizZ nebyla jednoduch4, stejné tak segmentace gliovych bun€k pfi vetsi hustoté
Casto splyvajicich v jeden objekt. Navrh vhodnych metod pro zpracovani tohoto typu obrazi
byl z4sadni.

Okno druhého plug-in modulu pro zpracovani mikroskopickych obrazii nervovych uzlin
stfevni stény lze vidét na obr. 62. Modul umoziuje ohraniCeni uzliny, uréeni poctu neuronti
a bunécnych jader nervové tkané a to zvlast pro kazdou nalezenou uzlinu vcetné uréeni
hustoty na zdklad€ vypocCtu plochy nalezené uzliny. Okno aplikace slouzi pro ovlidani
zpracovani obrazu, ale také pro vyhodnoceni vysledkt. Tlaitkem Open image se otevie
dialog pro vybér mikroskopického obrazu, ktery ma byt predmétem zpracovani. Tlaitkem
Ganglia extraction se spusti algoritmus pro automatické vyhleddni a ohranieni nervovych
uzlin. Po skonceni se v roletce Ganglia objevi pocet nalezenych nervovych uzlin, které je
moZzné vybrat. Zvolenim potradového Cisla nalezené uzliny, se v textovém poli Area objevi jeji
plocha v pmz. Vzhledem k velmi odliSnym vlastnostem jednotlivych obrazi nervovych uzlin
neni vZdy zaru€eno ohraniceni celé uzliny. Plug-in modul nabizi po automatickém ohraniceni
uzliny manudlni dpravu nalezené hranice. Pomoci systému oznacovéni oblasti nabizeného
aplikaci ImagelJ je mozné tlaitky add a remove oznaCené oblasti bud’ priddvat a oznacit je za
nove nalezené nerovové uzliny, popf. upravovat jiz nalezené — zmenSovat, zvétSovat, popr.
meénit topologii. V textovém poli Toral pod tlaCitkem Ganglia extraction je zobrazena sectend
celkovd plocha viech nalezenych nervovych uzlin v pm® Vybérem &isla nervové uzliny
v roletce Ganglia se také méni obsah textového pole Number pod tlaCitky Neurons counting,
resp. Glial cells counting, které zobrazuje pocet nalezenych neuronu, resp. gliovych bunek.
Textova pole Density pak zobrazuji pfepocitanou hustotu po¢tu neurond, resp. gliovych bunék
na vypocitanou plochu a to zvlast pro jednotlivé nervové uzliny a ddle primérnou hodnotu
hustoty na celkovou plochu v8ech nervovych uzlin v obraze (textovd pole Av.dsty) vcéetné
smérodatné odchylky (textova pole St.dev.).
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Myentenc Plexusz Ganglia

Gial cells caunting

Obr. 62 Okno plug-in modulu pro zpracovani mikroskopickych obrazi
nervovych uzlin stfevni stény.

Kvalitu ohraniceni a zptsob vizualizace této ¢asti zpracovani obrazli nervovych uzlin je
mozné vidét na obr. 63. Nervovd uzlina je ohrani¢end Cervenou kfivkou. Neurony nalezené
automaticky jsou oznaCeny zelenymi znaCkami. Aplikace umoZiiuje opravu automatického
zpracovani — odstranéni nespravné umisténych znacek, popf. oznaceni neuront, které nebyly
automaticky nalezeny. Manudlni post-zpracovani je umoZnéno mySi pouhym klepnutim do
mista neuronu. Aplikace rozpoznd, jestli uZivatel klepnul do mista, kde se nachdzi nervova

uzlina. Pokud ne, tak znaCku nepfidd. Pokud ano, pfidd znaCku a automaticky zvysi pocet
neuront v dané uzlin€ a prepocita vyhodnocovaci tabulku se statistickymi daty.
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Obr. 63 Vysledek segmentace nervové uzliny ve vybraném mikroskopickém obraze s oznaCenim nalezenych
neurontl.

j Al T e !
3 ‘ \“t‘: .'\ ':.‘:"., .
. " \.!l.."\ : f"”“
Obr. 64 Vysledek ségmentace nervové uzliny ve Vybranéin nljkroskopickém obraze s ozna¢enim nalezenych
gliovych bunék.
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7 Zavér
Prispévkem disertaéni prace v oblasti metod zpracovani obrazii jsou tfi vytyCené
a splnéné cile:

¢ navrh metody pro zpracovani MR obrazi s dirazem na segmentaci mékkych
i tvrdych tkéni,

¢ ndavrh metody pro kvantitativni vyhodnoceni parametrti snimanych objektd,

¢ ndvrh metody pro automatické zpracovani obrazu s eliptickymi objekty (burikami)
s dirazem na segmentaci a rozpoznani objekta.

Prvnim cilem disertace byl ndvrh metody pro segmentaci oblasti me&kkych i tvrdych
tkdni v MR obrazech. Byla navrZena segmentacni metoda zaloZend na principu aktivnich
kontur. Navrh spocival ve volbé vhodného matematického modelu a nalezeni vhodnych
parametrt pro konkrétni aplikaci.

Segmentace obrazu o¢ni sitnice

Pouzitd LSM segmentace s navrzenymi parametry segmentuje OKT obraz do Ctyt
oddé&lenych oblasti podle jejich intenzity. Kazda oblast reprezentuje samostatnou vrstvu o¢ni
sitnice. Pro segmentaci obrazii o¢ni sitnice byly navrZeny nésledujici parametry:

* matematicky model: ¢tyifdzovd LSM segmentacni metoda,

e iteracni krok dr = 1000,

e koeficient zakfiveni v = 0,01,

e koeficient vyhlazeni Heavisideovy a Diracovy funkce ¢ = 250,
® pocétecni tvar LS funkci: vzddlenostni funkce.

OKT obrazy jsou s navrZzenymi parametry segmentované piiblizné¢ po 260 iteracich.
Segmentovany obraz slouzi k lepSimu rozliSeni jednotlivych vrstev sitnice, vyhodnoceni jejich
tloustky a prabeéhu hranic vrstev. Uvedené zpracovani obrazd vede k lep$i diagnostice
onemocnéni ocni sitnice jako jsou ztrata periferniho a nasledné centralniho vidéni v dasledku
zmenS$ovani tloustky vrstvy zrakového nervu.

Segmentace obrazu Celistni hlavice

Pouzitd LSM segmentace s navrZzenymi parametry segmentuje MR obrazy celistni
hlavice do Ctyf oblasti podle jejich intenzity podobné jako u zpracovani OKT obrazu.
Jednotlivé oblasti 1ze déle klasifikovat jako tkan cCelistni hlavice, pfipadné pozadi. Pro
segmentaci obrazu Celistni hlavice byly navrZeny nasledujici parametry:

* matematicky model: ¢tyifdzovd LSM segmentacni metoda,

e iteracni krok dr = 1000,
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e koeficient zakfiveni v =35,
e koeficient vyhlazeni Heavisideovy a Diracovy funkce ¢ = 5,
® pocétecni tvar LS funkci: vzddlenostni funkce.

MR obrazy celistni hlavice jsou s navrZenymi parametry segmentované ptiblizné€ po 30
iteracich. V porovnani s poctem iteraci segmentace OKT obrazi je zpracovani MR obrazu
Celistni hlavice mnohem rychlejs$i. Vzhledem ke stejnému iteraCnimu kroku df je rychlost
zpracovani obraza zpusobend pouze rozdilnym poctem obrazovych bodd, nad kterymi je LS
funkce iteraCné tvarovand. Oblast Celistni hlavice je vzhledem k celkové velikosti obrazu
velmi mala. Dé€leni obrazu do vice segmentd vede k presné&jsimu urceni tvaru Celistni hlavice.
Presnéjsi odhad tvaru Celistni hlavice v fezu je velmi dilezity v rekonstrukci trojrozmérného
tvaru.

Segmentace obrazu disku celistniho kloubu

Pouzitda LSM segmentace s navrZzenymi parametry segmentuje MR obraz disku
Celistniho kloubu do dvou oblasti - oblasti disku celistniho kloubu a okolni tkéné. Pro
segmentaci obrazl disku Celistni hlavice byly navrZzeny nésledujici parametry:

® matematicky model: hranovd LSM segmentacni metoda,
e iteracni krok dz = 10,

e koeficient sméru a rychlosti rozpindni o = -1,5,

e koeficient vyhlazeni Diracovy funkce ¢ = 0,1,

¢ smérodatnd odchylka jadra Gaussova filtru ¢ = 0,01,

e velikost masky Gaussova filtru: 5,

® pocdtecni tvar LS funkce: konstantni kladnd vné€ manudlné zadané kiivky, konstantni
zapornd uvnitf manualné zadané kiivky.

MR obrazy disku celistntho kloubu jsou s navrZzenymi parametry segmentované
priblizné po 500 iteracich. Vysledkem zpracovani MR obrazt jsou hrany disku celistniho
kloubu, ze kterych 1ze jednoduse rekonstruovat jeho trojrozmérny tvar.

Rekonstrukce tvaru disku Celistntho kloubu, rekonstrukce tvaru celistni hlavice
a registrace polohy obou tkdni ddva jasné€jsi predstavu o vzdjemnych interakcich mezi tkdnémi
v oblasti Celistniho kloubu. Vzhledem k soucasnym diagnostickym metoddm zaloZenych na
subjektivnim posuzovani obou tkani individudlné a pouze na drovni fezll je navrZena
metodika velkym pfinosem pro lékate i pacienty.

Segmentace obrazu tumoru jater

Pouzitd LSM segmentace s navrZzenymi parametry segmentuje MR obraz tumoru jater
do dvou oblasti - oblasti jaterniho tumoru a oblasti jater. Pro segmentaci oblasti tumoru jater
byly navrZeny nasledujici parametry:

® matematicky model: hranovd LSM segmentacni metoda,

e jteralni krok dr = 10,
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e koeficient smeru a rychlosti rozpinani o = 1,5,

e koeficient vyhlazeni Diracovy funkce ¢ = 0,1,

¢ smérodatnd odchylka jadra Gaussova filtru ¢ = 0,1,
e velikost masky Gaussova filtru: 3,

® pocdtecni tvar LS funkce: konstantni kladnd vné€ manudlné zadané kiivky, konstantni
zapornd uvnitf manualné zadané kiivky.

MR obrazy tumoru jater jsou s navrZzenymi parametry segmentované piiblizné po 1000
iteracich. Vysledkem zpracovani MR obrazu jsou hrany tumoru jater, ze kterych Ize jednoduse
rekonstruovat jeho trojrozmérny tvar.

Rekonstrukce tvaru disku jaterniho tumoru a mozZnost sledovéni jeho vyvoje v Case je
velkym piinosem pro lékafe. Jejich soucasné diagnostické metody jsou zaloZené na
subjektivnim posuzovani oblasti tkdn€ pouze na trovni fezd. Navrzena metodika je velkym
piinosem pro lékate i pacienty.

Druhym cilem disertace byl navrh metody pro vyhodnoceni kvantitativnich parametrt
pfi zpracovani MR obrazl. Byla navrZzena metoda pro urceni vhodného segmentacniho prahu.
Metoda spociva v heuristickém vyhledani takové trovné segmentacniho prahu, pro kterou se

v 2

uréend hodnota zndmého parametru referencniho objektu co nejvice blizi jeji skutecné
hodnoté. NavrZzenou metodou Ize pfi znalosti nasledujicich parametrti referencniho objektu
urcit vhodny segmentacni prih:

e vzdalenost dvou bodu v obraze,
e obvod oblasti libovolného tvaru,
e prumér/polomér kulaté oblasti,
e vzdélenost dvou piimek,

e obsah oblasti ve 2D obraze,

® objem oblasti ve 3D obraze.

Uvedené parametry lze zpétn€ urCit i pro dalS$i nalezené oblasti v segmentovaném
obraze postupy popsanymi v disertacni praci.

Tretim cilem disertace byl navrh metod pro zpracovani mikroskopickych obrazi. Byly
navrzeny metody pro zpracovani obrazi:

e vnitini cirkuldrni a vn&j$i longitudindlni vrstvy,
e nervovych uzlin stfevni stény.

NavrZend metoda pro zpracovani obrazid vnitini cirkularni a vnéjsi longitudindlni vrstvy
automaticky segmentuje bunéfnd jaddra od barevného pozadi snimané tkdn€. Analyzou
bindrntho obrazu dokdZe rozeznat piekrytd bunécnd jidra. NavrZzend metoda sestdva
z nésledujici sekvence zpracovani:

e zmenSeni obrazu na 50 % puvodni velikosti (zrychleni dalsiho zpracovani),

e oddéleni ¢erveného kandlu (kandl s nejvyS$im kontrastem),
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medidnové vyhlazeni (velikost masky 10),

prahovani obrazu s automatickou volbou prahu trojihelnikovou metodou (binarizace
obrazu),

urceni koster a jejich analyza (metoda postupného ztenCovéni objektu),
pocitani bunécnych jader (urceni poctu individudlnich koster v obraze),

(vytvofend aplikace vyuZivajici navrzeny algoritmus umoZiuje manudlniho
supervizi a post-zpracovani).

U obrazii VCV byla navrzena metoda pro urCeni parametrd vhodnych ke klasifikaci
tkdni do dvou skupin: zdravé/postizené. Bunécnd jadra vykazuji elipticky tvar. Navrzena
metoda pro poloautomatické vyhodnoceni parametri tvaru bunécnych jader sestdva
z nasledujicich kroku:

prahovani obraza s automatickou volbou prahu trojihelnikovou metodou,

manudlni zpracovani binarniho obrazu (oddé€leni prekrytych segmentu
odpovidajicich jednotlivym buné¢nym jadram),

aproximace segmentovaného tvaru bunécného jadra skutenou elipsou (momentova
metoda eliptické aproximace).

Metoda navrzena pro zpracovani obrazii nerovovych uzlin stfevni stény automaticky
segmentuje oblasti nervovych uzlin a v nalezenych oblastech dokdZe vyhodnotit pocet
gliovych bunék, popt. neuront. Metoda sestava z nasledujicich kroka:

zmensSeni obrazu na 50 % puvodni velikosti,
oddeleni modrého kandlu (kandl s nejvysSim kontrastem),
medidnové vyhlazeni (velikost masky 10),

prahovani obrazu s automatickou volbou prahu trojihelnikovou metodou (binarizace
obrazu),

zpracovani binarniho obrazu:
o zaplnéni dér,
o desetindsobnd dilatace,
o zaplnéni dér,
o desetinasobna eroze,
zpracovani komplexni oblasti nervové uzliny:
o medidnové vyhlazeni (velikost masky 3)

o prahovéni oblasti s automatickou volbou prahu trojihelnikovou metodou
(binarizace oblasti s vyuZzitim pouze lokdlniho histogramu oblasti),

o zaplnéni dér,
o vypocet teziste u kazdého z nalezenych objektli pro umisténi znacky,

(vytvofend aplikace vyuZivajici navrzeny algoritmus umoZiuje manudlniho
supervizi a post-zpracovani).
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Cile disertacni prace byly splnény. Prvni fazi doktorské védecko-vyzkumné Cinnosti byl
navrh metod pro zpracovani obrazii s dirazem na segmentaci mékkych i tvrdych tkani
s prihlédnutim k ¢asto nepfiznivych vlastnostem obrazi (nizky kontrast, malé rozliSeni).
V druhé fazi byly navrzené metodiky vyuZzity v konkrétnich aplikacich a mnohdy jsou dsp€sné
vyuziviny v lékarské praxi. Soucasné diagnostické metody byly obohaceny aplikacemi
navrzenych metod umoZiujici zobrazit vybrané tkdn€, popf. vytvofit jejich 3D model,
statistické zpracovani objemnych databazi obrazi s moznosti klasifikace a dal§tho zpracovani.
Konkrétné aplikaci segmentacnich metod ve zpracovani MR obrazi v oblasti Celistniho
kloubu, tumort jater a mikroskopickych obrazi ve vyzkumu divertikularnich chorob doslo ke
znacnému pokroku a vyrazné pomoci lékaiim a v disledku i pacientim.

Budouci védecko-vyzkumnd prace bude zamétena na optimalizaci metod pro zpracovani
obrazi magnetické rezonance ve spojitosti s navrhem meéficich sekvenci MRI s cilem sniZeni
obrazovych artefaktu a zatiZzeni obrazi Sumem. Dal$im ocekdvanym smérem je navrh metod
pro vyhodnoceni parametri mékkych tkani s ndslednou klasifikaci ve vahovanych MR
obrazech.

Uvedené metody a aplikace byly navrZeny pfi feSeni vyzkumnych projektt at’ uz v ramci
Grantové agentury Ceské republiky, spolupraci s Fakultni nemocnici Brno, tak zahrani¢ni

spolupraci s Institut Supérieur d’Electronique de Paris a Universitat Politecnica de Catalunya
a Hospital de Matard.

Vysledky disertaCni prace byly publikované na mezinarodnich konferencich [56, 58, 59,
60, 61, 62, 64] a v odbornych a védeckych ¢asopisech [55, 57, 63, 65].
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