Zapadoceska univerzita v Plzni
Fakulta aplikovanych ved
Katedra kybernetiky

Diplomova prace

Predzpracovani a 3D segmentace
lékarskych obrazovych dat

Plzen, 2012 Pavel Spatenka



(originél zadani)



Prohlaseni

Predkladam timto k posouzeni a obhajobé diplomovou préaci zpracovanou na
zaver studia na Fakulté aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni.

V Plzni dne 29. srpna 2012
vlastnorucni podpis



Podékovani

Na tomto misté bych rad podékoval Ing. Tomasi Rybovi za vedeni této di-
plomové préace, poskytnuti studijnich materialu, odbornych rad a konzultaci.
Podékovani rovnéz patii celé rodiné za podporu béhem tvorby této prace

i v prubéhu celého studia.



Abstrakt

Tato diplomova prace byla vytvorena v ramci projektu Queetech na Katedre
kybernetiky a zabyvéa se predzpracovanim a 3D segmentaci lékarskych ob-
razovych dat. Popisuje 1ékarské zobrazovaci metody a format DICOM pro
ukladani 1ékarskych obrazovych dat a vysvétluje nékteré metody predzpra-
covani a segmentace obrazu. Ukazuje vysledky kombinace ruznych metod
predzpracovani a segmentace aplikovanych na 3D snimky pocitacového to-
mografu.
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COM, GrowCut, Mean-shift, prahovani, Otsuova metoda, narustani oblasti,
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Abstract

This Master Thesis has been written under the Queetech project at the De-
partment of Cybernetics and deals with preprocessing and segmentation of
3D medical image data. It describes medical imaging methods and DICOM
format for storing medical image data and explains some of the preproces-
sing and image segmentation methods. It shows results of a combination of
different preprocessing and segmentation methods applied to 3D computer
tomography images.
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image processing, segmentation, medical imaging, DICOM, GrowCut, Mean-
shift, thresholding, Otsu’s method, Region growing, Kuwahara filter
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Kapitola 1

Uvod

Jednim z vyznamnych védnich obort souc¢asné doby je digitdlni zpracovani
signalu, jehoz aplikace se uplatnuji v mnoha odvétvich lidské ¢innosti. Od
Sedesatych let minulého stoleti pak zaziva velky rozmach jeho podobor zpra-
covani digitalniho obrazu, ktery se zabyva zpracovanim signalu ve dvou-, pti-
padné tii-dimenziondlnim prostoru. Stejné jako digitalni zpracovani signdlu,
i digitalni zpracovani obrazu pfinasi mnoho vyhod oproti jejich analogovému
predchudci. Umoznuje pouziti mnoha dalsich ptistupt, metod, algoritmu a
nachézi vyuziti v mnoha oblastech. Mezi tyto oblasti patii naptiklad pocita-
¢ové vidéni, robotika, doprava nebo lékarska diagnostika.

Predkladana diplomova prace vznikla z podnétu projektu Queetech na
Katedre kybernetiky, do néhoz je autor vice nez dva roky zapojen. Tento
projekt se zabyva pocitacovou podporou, automatickym zpracovanim lékai-
skych obrazovych dat a diagnostikou chorob. Ve spolupraci s Klinikou zobra-
zovacich metod Fakultni nemocnice Plzen si jako jeden z cilu klade usnadnit
lékaium praci pti pocitacovém zpracovani medicinskych obrazovych dat. Jed-
nou z feSenych tloh je analyza vyvoje tumoru v ¢ase. Cilem této diplomové
prace se stalo otestovani nékolika metod segmentace obrazu dat v kombinaci s
néekterymi metodami predzpracovani. Konkrétné se jednd o segmentaci jater
ze snimkl pocitacové tomografie L.

Uvodn{ kapitoly popisuji specifika zpracovani obrazovych dat v 1ékai-

'Pocitacova tomografie - computer tomography(CT).



Uvod

stvi souvisejicimi s objektem zajmu této prace. Je zde vysvétlena podstata
¢innosti pocitacové tomografie, jeji fyzikalni princip a zpusob rekonstrukce
ziskaného obrazu. Déle jsou popsana specifika ziskanych obrazovych dat a
zpusob jejich digitdlniho uchovani - formatu DICOM. Navazujici kapitola se
zabyva vysvétlenim funkce histogramu obrazu a jeho souvislosti s nékterymi
metodami predzpracovani obrazu. V kapitole 4 jsou predstaveny nékteré me-
tody segmentace obrazu. Jednak segmentaéni metody jednodussi (a zéroven
nejcastéji pouzivané) a jednak metody zaznamenavajici rozvoj a uplatnéni
v poslednich nékolika letech.

V poslednich tfech ¢astech préce jsou popsany zpusoby testovani zvole-
nych segmentacnich metod a jejich vysledky pfi kombinaci s ruznymi meto-
dami predzpracovani. Jsou zminéna specifika a rozdily v chovani pro dvoj-
a trojrozmeérnd obrazova data a zhodnoceny rychlosti béhu metod. Na zaveér
prace jsou navrzena mozna zlepseni pouzitych metod a nastinény moznosti
dalsiho zkoumani.



Kapitola 2

Lékarské zobrazovaci metody

Metod pro zobrazeni lidského téla existuje cela rada. Lisi se hlavné fyzikal-
nim principem ziskavani snimku. Jednou z nejstarsich metod je rentgenova
skiagrafie (¢asto oznacovano jednoduse jako rentgen - RTG), kterd vyuziva
toho, ze rizné tkané v téle pohlcuji rentgenové zafeni riznou mérou. Casto
je vyuzivano kontrastnich latek. Na RTG snimkovani pozdéji navazala po-
¢itacova tomografie, jez umoznuje zobrazeni ve trech dimenzich. Mezi dalsi
vyznamné metody patii magnetickd rezonance (MR/MRI), jejimz zdklad-
nim principem je polarizace jader vodiku v silném magnetickém poli. Dalsi
vyznamnou skupinou jsou pak metody tzv. nuklearni mediciny, kam patii
jednofotonové emisni pocitacova tomografie (SPECT) a pozitronova emisni
tomografie (PET). Tyto metody pracuji na principu aplikace specifického
radioindikétoru do téla pacienta (dle druhu vysetfeni), jehoz zétreni je poté
zachyceno pomoci detektoru. Velmi vyznamnou metodou je rovnéz ultraso-
nografie, tedy metoda vyuzivajici odrazu ultrazvuku od rozhrani tkani.

2.1 Pocitacova tomografie

Jak jiz bylo feceno, jednou z metod vyuzivajicich rentgenového zéareni jako
prostiedku ziskani obrazovych dat je pocitacova tomografie. Jeji hlavni vyu-
ziti se koncentruje v oblasti mediciny a zahrnuje mnoho oblasti diagnostiky.
Ukazka pocitacového tomografu je na obrazku 2.1
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Lékarské zobrazovaci metody Pocitacovd tomografie

e
LS

Obrazek 2.1: Ukazka pocitacového tomografu Siemens Somatom Definition.
Obrazek prevzat z [FN Plzen (2012)].

2.1.1 Historicky vyvoj

Nejdifve zmifime struénou historii, popsanou v [Zizka, Elids (2009)]. Nejza-
sadnéjsim objevem nutnym pro vznik této technologie byl objev rentgeno-
vého zareni W. C. Rontgenem v roce 1895. Za vynalezce samotné pocitacové
tomografie je povazovan Godfrey Hounsfield!, ktery v roce 1972 uvedl do
provozu prvni tomograf EMI Mark I. Nezavisle na ném podobny objev uéinil
ve stejné dobé také Allan McLeod Cormack. V roce 1987 byla vynalezena
technologie s kontinudlni rotaci (,slip-ring®). Prvni tzv. spirdlni (helikalni)
CT 2 pak bylo piedstaveno v roce 1989. Prvni multidetektorové CT bylo
uvedeno do provozu koncem 90. let a bylo schopno rekonstruovat 8 vrstev
obrazu za sekundu. CT pfistroje v soucasné dobé jsou schopny produkovat
kolem 100 vrstev za sekundu.

1Sir Godfrey Newbold Hounsfield - pojmenovéna po ném Hounsfieldova jednotka (HU
- Houndsfield unit).
2Fakticky spravné oznaceni je helikdlni CT dle latinského helix - sroubovice.
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Lékarské zobrazovaci metody Pocitacovd tomografie

2.1.2 Vyvoj a druhy CT pristroju

Prvni typy pocitacovych tomografi byly konstruovany tak, ze rentgenka a
jeden detektor se otocily o 360° kolem pacienta a poté se posunuli na dalsi
vrstvu. V dalsich vyvojovych stupnich byl zvysen pocet detektorti na 10-50.
Vyznamnym milnikem v technologii C'T pak byla zména pohybu rentgenky a
detektoru z rota¢né-translaéniho na pouze rota¢ni (sniméni ve tvaru sroubo-
vice). V soucasné dobé jsou CT vybaveny cca. jednim tisicem staciondrnich
detektoru v nékolika fadach, kde kolem osy pacienta rotuje jiz pouze rent-
genka. CT tedy muzeme rozdélit na dvé velké skupiny:

e konvenéni - snimani probiha po vrstvéch (vrstva — posun — vrstva...)

e spirdlni (helikalni) - snimani probihd kontinudlni rotaci (Sroubovice),
jednotlivé vrstvy se poté interpoluji

Tento technologicky vyvoj umoznil razantni zrychleni doby tvorby snimku (1-
4 sekundy), ¢imz snizil chyby v obraze zpusobené pohybem pacienta (zejména
vlivem dychani).

2.1.3 Princip pocitacové tomografie

Zakladnifm principem pocitaéové tomografie (viz. napi. [Zizka, Elids (2009)])
je méreni absorpce rentgenového zareni v urcité vrstveé (tloust'ce) z velkého
mnozstvi ihlia. Rentgenka a detektory rotuji kolem osy zkoumaného pred-
métu (pacienta) a mérend data jsou poté zpracovana. Ziskdme tak nékolik
stovek projekei, tedy v podstaté soustavu mnoha rovnic (viz. schéma na ob-
razku 2.2), jejimz vyfeSenim ziskdme rekonstruovany obraz.

2.1.4 Rekonstrukce CT obrazu

Po dokonceni scanu pacienta ziskame tzv. hruba data, tedy informaci o ab-
sorpci zafeni v dané vrstvé z ruznych thla. Pomoci tzv. filtrované zpétné
projekce (popsana napiiklad v [Jan 2006]) ziskame sadu 2D obrazu. V na-
prosté vétsiné pripadu jsou tyto ziskané obrazy v rozliSeni 512 x 512 bodu.

12



Lékarské zobrazovaci metody Pocitacovd tomografie

Obréazek 2.2: Princip rekonstrukce CT obrazu.

Jelikoz rentgenka pii snimani prozafuje urcitou vrstvu (tloust'’ku), mluvime
v tomto pifpadé o voxelech®. Kazdy ziskany bod pak predstavuje celkovou
absorpci zareni v daném elementarnim objemu.

Mnozstvi absorbovaného zareni daného voxelu se vyjadiuje pomoci tzv.
Hounsfieldovych jednotek (HU)?. Plati zde timéra &fm vyssi absorpce zafent,
tim vyssi hodnota a svétlejsi odstin v Sedoténové reprezentaci. Podobné jako
u béznych RTG snimku jsou proto na snimcich kosti témér bilé a vzduch
¢erny. Hounsfieldova skdla mé 2'? = 4096 absorpénich koeficientu se dvéma
fixnimi body:

e vzduch: —1000 HU
e voda: 0 HU
Typické hodnoty denzit HU ruznych tkani jsou uvedeny v tabulce 2.1.

Hodnoty jsou samoziejmé orientacni a jsou ovlivnény mnoha biologickymi i
technickymi faktory.

3Voxel = VOlume matriX ELement.
4Hounsfieldova jednotka = Hounsfield unit(HU), nékdy také oznacovana jako CT é&islo
nebo Hounsfielduv absorpéni koeficient.
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Lékarské zobrazovaci metody

Pocitacovd tomografie

objekt denzita[HU] | Objekt denzita[HU] |
vzduch -1000 bila hm. mozkova | +25 az +32
tuk -40 az -120 absces - sténa +28 az +35
voda 0 nadory vSeobecné | +30 az +50
cysta +1 az +15 sedd hm. mozkova | +30 az +40
zluc +5 az +10 ledviny +30 az +37
mozkomisni mok +3 az +14 krev v aorté +31 az +45
stary moz. infarkt +10 az +16 slinivka brisni +34 az +45
absces - obsah +15 az +25 mizni uzliny +35 az +40
stary hematom +18 az +40 slezina +45 az +55
otok mozku +18 az +26 jatra +50 az +68
nekrézy +19 az +25 cerstvy hematom | +65 az +85
cerstvy moz. infarkt | +22 az +26 kalcifikace nad 485
metastazy +25 az +50 kompaktni kost +300 a vice

Tabulka 2.1: Typické hodnoty denzit ruznych lidskych tkani. Tabulka byla
pievzata z [Zizka, Eliag (2007)].

2.1.5 CT okno

Jak jiz bylo feceno, ziskany snimek mé rozsah intenzit jasu 4096. Lidské oko
je vsak schopno rozlisit maximalné 30 odstinu Sedi. Z tohoto duvodu se pii
prohlizeni snimku nastavuje takzvané CT okno (window). To zzi rozmezi
na Skéle koeficientu, které namapuje na cely rozsah stupnu Sedi. Hodnotam
mimo rozsah okna pak jsou pfifazeny minimalni, respektive maximalni hod-
noty jasu. U CT okna se zpravidla nastavuje jeho streda a poté sitka.

2.1.6 Parametry CT

Poté, co 1ékai vymezi rozsah snimané oblasti je tieba nastavit parametry
samotného skenu CT, které po ziskani dat jiz samoziejmé nelze zmeénit, a
které ovlivni vysledny snimek. V ptipadé konvenéniho CT se jedné o:

e napéti rentgenky [kV] - pro nejcastéjsi aplikace cca. 130 kV

14



Lékarské zobrazovaci metody Digitalni obrazovd data v lékarstvi

e proud [mA] - dohromady s dobou trvani skenu ur¢uje expozici [mAs|

e doba trvani skenu [s] - ma vliv na potlaceni pohybovych artefakty -
dychani, pulz, peristaltika, pohyb pacienta

e kolimace [mm] - mé vliv na rozliSeni a Sum - v podstaté urcuje
,prozarovanou tloust’ku/vrstvu

e posun stolu [mm)] - urcuje vzdédlenost vrstev - dle vztahu s kolimaci
se mohou vrstvy prekryvat, kontinualné na sebe navazovat nebo muze
snimani probéhnout s mezivrstvovou mezerou (napiiklad prehledovy
snimek trupu)

e Cas mezi skeny [s] - podminéno chlazenim rentgenky

Pro spirdlni CT se misto posunu stolu nastavuje tzv. stoupéani (pitch),
coz je délka posunu stolu za jednu rotaci délena kolimaci. Pro standardni
spirdlni CT se nastavuje v rozmezi 1 - 3, pro multidetektorové pak 4 - 8. Je
ziejmé, ze pii technice spirdlniho skenovani se data jednotlivych vrstev do
obrazu nésledné interpoluji, protoze sken probiha po trajektorii Sroubovice.

Obecné pro parametry konvenéni i spiralni pocitacové tomografie plati, ze
kvalita ziskaného obrazu je vzdy kompromisem mezi mirou Sumu, rozliSovaci
schopnosti, rozsahem vySetfované oblasti a radiac¢ni zatézi pacienta.

2.2 Digitalni obrazova data v lékarstvi

Zpracovani lékaiskych obrazovych dat (tzv. medical imaging) je souborem
metod a technik slouzicich k ziskani snimku lidského téla. Snimky jsou déle
zpracovany a vyuzity nejcastéji pro detekci chorob, diagnézu nebo védecké
ucely.

Segmentace obrazu

Obecné principem segmentace obrazu je jeho rozdéleni na casti s ur¢itymi
spolecnymi znaky. Ve znacné ¢asti pripadu tyto ¢asti odpovidaji redlnym

15



Lékarské zobrazovaci metody Digitalni obrazovd data v lékarstvi

objektum v prirodé. V piipadé segmentace 1ékarskych obrazovych dat se pak
nejcastéji jednad o organy, tkané a dalsi souvislé biologické celky.

Registrace obrazu

V medicinskych aplikacich je ¢asto treba srovnavat snimek urcitého nalezu
se stejnym snimkem z jiného ¢asového okamziku nebo se snimkem zdravého
pacienta. Srovndavané snimky mohou byt také ziskany ruznymi zobrazovacimi
metodami - napiiklad pomoci pozitronové emisni tomografie® a pocitacové
tomografie. K tomu slouzi algoritmy a postupy souborné nazyvané registrace
obrazu.

Kvantitativni analyza

Metody kvantitativni analyzy slouzi k urceni a reprezentaci ruznych méritel-
nych parametru a informaci v oblasti medicinskych obrazovych dat. Jedné se
naptiklad o polohu, objem, tvar ¢i natoceni organu, tkani nebo patologickych
nalezu.

2.2.1 Format DICOM

Vysledkem mnoha let vyvoje vznikl univerzalni standard pro zobrazovaci me-
tody v lékaistvi DICOMEY. Nejedn4 se jen o standard pro formét souboru, ale
v podstaté o soubor standardu pro ptrenos, ukladani a zobrazeni digitalnich
snimku v mediciné, a to ve vSech oblastech.

Tento soubor standardu je podrobné popsan napt. v [Pianykh (2012)]. Je
tfeba zminit, Ze se standardy DICOM tzce souvisi PACS 7, coz jsou systémy
pro ziskavani, uchovani a ¢teni obrazovych dat.

®Pozitronové emisni tomografie (PET) - vysetiovaci metoda nukledrni mediciny, kdy je
pacientovy podano radiofarmakum, jehoz zafeni z téla je nésledné zachyceno tomografem.

SDICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine.) - digitdlni zobrazovaci
metody a komunikace v 1ékafstvi

"PACS (Picture Archiving and Communication Systems - systémy uklddani obrazii a
komunikace).

16



Lékarské zobrazovaci metody Digitalni obrazovd data v lékarstvi

Datovy format DICOM je univerzalnim standardem a je unikatni svoji
strukturou - usporddanim do dataseti. Soubory obsahuji mnoho informaci
- napiiklad tidaje o pacientovi (jméno, ID...), 1ékaii nebo zobrazovacim pii-
stroji. Obrazova data mohou byt ulozena ztratove (JPEG) i bezeztratove.

Protoze DICOM forméat obsahuje rovnéz osobni uidaje daného pacienta,
neni mozné je v puvodni podobé poskytovat osobam mimo vycet urceny
Zékonem o zdravotnich sluzbach. Z tohoto duvodu je nutné napi. v rdmci
projektu Queetech DICOM snimky anonymizovat. Pro ucely rozliseni paci-
entu je vsak mozné nahradit tyto udaje identifikdtorem, ktery jednoznacné
urci, ze vice snimku patii jednomu pacientovi.

17



Kapitola 3

Predzpracovani obrazu

Mezi zakladni skupiny metod zpracovani digitalizovaného obrazu patii pred-
zpracovani. Jeho cilem je potlacit nezddouci vlastnosti obrazu (napf. Sum)
a zvyraznit naopak ty vlastnosti, které jsou podstatné pro nasledné zpraco-
vani. Nelze tim pridat do obrazu novou informaci, nasi snahou vsak obvykle
je vypusténi pouze informaci pro dalsi zpracovani nepodstatnych. Metody
predzpracovani lze rozdélit na 3 skupiny (viz. [Sonka et al. (2008)]: bodové
jasové transformace, geometrické transformace a lokalni metody
predzpracovani. Je vhodné zminit, ze v této i nasledujici kapitole, které
se tykaji vysvétleni principu testovanych metod, jsou pro pouzity obrazky,
které nesouvisi se zpracovanim dat v 1ékarstvi. Hlavnim duvodem je zejména
veétsi ndzornost pii vysvétleni specifik chovani téchto metod, ktera by u me-
dicinskych snimku nebyla tolik zretelna.

3.1 Histogramy

Histogram obrazu je jednim ze zdkladnich nastroju pro reprezentovani infor-
mace obsazené v obraze. U Sedoténovych i barevnych obrazki nas nejcastéji
zajima histogram jasu. Jedna se o grafické znazornéni rozlozeni jasu v ob-
raze. PTi tvorbé histogramu rozdélime interval hodnot na mnozinu n intervala
(t¥id) o stejné sitce, nejcastéji kazdé tiidé odpovida jedna hodnota jasu. Exis-
tuje nékolik typu histogramu. Nejcastéji se jednd o histogram absolutni,

18



Predzpracovani obrazu Histogramy
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Obrazek 3.1: Histogram jasu obrazu.

pro néjz plati:

H(p) = Zh(iajap)v (31)

kde

- _ [ 1 pro f(i,j)=p
iin={ oo 0D 2n 32

kde H(p) je funkei jasu. Pro tento typ histogramu tedy vykreslujeme
hodnoty rovné poctu pixelu s danou intenzitou jasu.

Mezi dalsi typy histogramu patii relativni a kumulativni (nékdy také
nazyvan integralni). Relativni histogram je v podstaté absolutni histogram
vydéleny poc¢tem pixelu. Je pro néj tudiz charakteristické, ze jeho amplituda
nezavisi na velikosti obrazu. Histogram kumulativni pak vykresluje zavislost
poctu pixelu s jasem rovnym nebo mensim dané hodnoté. Tento typ his-
togramu mé rovnéz svoji absolutni a kumulativni verzi. Pro zminéné typy
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Predzpracovani obrazu Metody lokdlniho predzpracovani

histogramu plati nasledujici vztahy:

e relativni histogram:

H(p) = =2 (33)

e kumulativni histogram absolutni:
P
G(p) =Y H(g) (3.4)
q=0
e kumulativni histogram relativni:

Gr(p) =Y Halq) (3.5)

Absolutni a kumulativni absolutni histogram jsou ukézany na obrazku
3.1.

3.2 Metody lokalniho predzpracovani

Pro skupinu metod oznac¢ovanych jako metody lokédlntho predzpracovéni (lo-
cal pre-processing) je charakteristické, ze pfi své Cinnosti vyuzivaji malého
okoli daného pixelu/voxelu a z toho okoli pocitaji novou hodnotu pixelu/voxelu.
Nékdy se témto metodam taktéz iika metody filtrace.

Muzeme je rozdélit na dvé skupiny: metody vyhlazovani a gradientni
operatory. Prvni skupina se soustfedi na potlaceni Sumu a dalSich zmén
v jasu. Gradientni operatory pak pomoci vypoctu lokalnich derivaci slouzi
pro hledéni nespojitosti (hran) v obraze, proto jsou také nékdy oznacovany
jako hranové detektory. Metody dédle muzeme rozdélit na linedrni a nelinearni.

3.2.1 DMedianovy filtr

Je vSeobecné znamo, ze median rozdéli fadu serazenych hodnot na dvé stejné
velké ¢éasti. Jinak feceno median ¥ je hodnota, pro niz plati P(z < ) = 0.5.
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Predzpracovani obrazu Metody lokdlniho predzpracovdini

Na obdobném principu funguje i medianovy filtr. Pro kazdy pixel/voxel vez-
meme vechny body z okoli (podle zvolené velikosti masky), z této mnoziny

urcime medidn jasu a pixel/voxel jim nahradime.

(a) Puvodni obrazek (b) Medidnovy filtr 3 x 3

(c) Medidnovy filtr 5 x 5 (d) Medidnovy filtr 9 x 9

Obrazek 3.2: Medianovy filtr.

Medidnovy filtr je obzvlasté u¢inny pro Sum v obraze typu ,,salt & pepper*
(sul a pept), tedy impulsni Sum se svétlymi a tmavymi poruchami. Vyhodou
medidanového filtru je taktéz nizka tiroven rozmazavani hran. Nevyhodou pak
poskozeni ostrych rohu a tenkych linii v obraze. Ukéazka filtrace medidnovym
filtrem s ruznou velikosti masky je ukdzano na obrazku 3.2.
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Predzpracovdni obrazu Kuwaharuv filtr

3.2.2 Gaussuv filtr

Gaussova funkce nachazi uplatnéni v mnoha technickych odvétvich, pocita-
¢ové zpracovani obrazu nevyjimaje. Vyuziva ji tzv. Gaussuv filtr. Matema-
ticky lze Gaussovu filtraci interpretovat jako konvoluci obrazu s Gaussovou
funkei. Tento filtr ma schopnost redukovat vysoké frekvence v obraze (napf.
sum), funguje tedy jako filtr typu dolni propust. Rovnice Gaussovy funkce
ve dvou dimenzich mé tvar:

1 _ a2 4y?

e 202 | (3.6)

G(r,y) =

2mo?

kde x a y znaci vzdalenost od pocatku a o je smérodatna odchylka Gaus-
sova rozlozeni.

Zvolenim velikosti masky a diskretizaci v bodech odpovidajicich stfedum
jednotlivych pixelu ziskdme Gaussovu matici (masku) pro filtraci obrazu.
Pokud zvolime napft. velikost masky 5 x 5 a parametr o = 0, 5, bude mit tato
matice tvar:

[ 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000
0.0000 0.0113 0.0837 0.0113 0.0000
H =] 0.0002 0.0837 0.6187 0.0837 0.0002 (3.7)
0.0000 0.0113 0.0837 0.0113 0.0000
| 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000

Grafické znazornéni diskretizované Gaussovy kiivky pro dva rozmeéry je
ukdzano na obrazku 3.3, priklad obréazku po aplikaci Gaussova filtru ruzné
velikosti pak na obrazku 3.4.

3.3 Kuwaharuv filtr

Jednim z filtru rozostteni, které zachovavaji hrany je Kuwaharuv filtr - po-
psany v [Kuwahara et al. (1976)]. Funguje na principu vypoctu stiedni hod-
noty a rozptylu pro ¢tyii subkvadranty (viz. obrézek 3.5 kolem daného pi-
xelu a vybird stfedni hodnotu kvadrantu s nejmensim rozptylem. Ukézka
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Predzpracovdni obrazu Kuwaharuv filtr
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Obrézek 3.3: Diskretizovana dvou-rozmérna Gaussova krivka. Velikost masky
19 x 19 pixelu, o = 4.

predzpracovani timto filtrem je ukazana na obrazku 3.6. Jeho vyhodou je do-
statecné vyrazné odstranéni vysokofrekvencénich poruch pii zachovani hranic
i v neprilis kontrastnich oblastech obrazu.
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Predzpracovdni obrazu Kuwaharuv filtr

(a) Puvodni obrazek (b) Gaussuv filtr 3 x 3

(¢) Gaussuv filtr 5 x 5 (d) Gaussuv filtr 9 x 9

Obrézek 3.4: Gaussuv filtr.

E.1- %
L

Obrézek 3.5: Ctyii subkvadranty Kuwaharova filtru pro velikost masky 5 x 5.
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Predzpracovdni obrazu Kuwaharuv filtr

(a) Puvodni obrazek

(b) Obrazek po aplikaci Kuwaharova filtru

Obrézek 3.6: Kuwaharuv filtr.
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Kapitola 4

Segmentace obrazu

Jednim ze zakladnich ptistupu pouzivanych v pocitacovém zpracovani obrazu
je jeho segmentace. Jedna se o soubor postuptu a technik, s jejichz pomoci
obraz rozdélime do nékolika oblasti (tiid) dle uréitych spolecnych vlastnosti.
Nejcastéji se jedna o faktické oddéleni urcitého objektu zajmu od pozadi nebo
oddéleni nékolika objektu obrazu. Provedenim segmentace (tedy uréenim,
které pixely/voxely nélezi objektu, resp. pozadi) muzeme jednoduse méfit
obsah/objem daného objektu nebo urcit jeho pozici v obraze.

4.1 Prahovani

Segmentace pomoci prahovéani (thresholding) je nejjednodussim zpusobem
segmentace obrazu. V prevazné vétsiné pripadu se pii pouziti této metody
jako uréujiciho parametru vyuziva jasu obrazu. Méjme funkci f(zq, xo, ..., z,),
takovou, ze kazdému pixelu/voxelu na souradnici z1, zs, ..., ¥, prifadi néja-
kou hodnotu - nejcastéji tedy hodnotu jasu. Zvolime-li néjaky prah T, pak
pixely /voxely, které spliuji podminku f(zq,zs,...,x,) > T budou nalezet
jedné tiidé (objektu nebo pozadi), ostatni pak tiidé druhé.

Jednoduché pouziti prahovani ilustruje obrazek 4.1. Prah je mozné urcit
manualné nebo automaticky. Jednou z automatickych metod hledani je tzv.
Otsuova metoda, jez je popsana v ¢éasti 4.1.1. Prahovéni se ¢asto pouziva pro
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Segmentace obrazu Prahovani

segmentaci do n tiid, kde poté volime (n — 1) prahu.

(b) Préh - hodnota jasu t = 45

Obréazek 4.1: Ukazka prahovani obrazku.

4.1.1 Otsuova metoda

Jednou z metod pro automatické hledani prahu je Otsuova metoda, jez
byla poprvé popsdna v [Otsu (1979)] a poté déle rozsifena na vicepraho-
vou segmentaci - viz. [Liao et al. (2001)]. Zékladni fesenou ulohou této me-
tody je tedy optimalni rozdéleni pixelu do dvou tiid - nélezicich objektu
a pozadi. Kritériem optimality je v tomto pripadé hodnota rozptylu (vari-
ance) jasu v ramci tiid, kterou chceme minimalizovat. Pouzijeme odvozeni
z [Gonzalez (1992)]. Definujme rozptyl v rdmci tifd o2

within

(T') jako vézeny
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Segmentace obrazu Prahovani

(a) Barevny obrdzek (b) Sedoténovy obrazek

x 10

0 50 100 150 200 250

(¢) Automaticky prahovany obrizek (d) Histogram s automatickou hodnotou
prahu 7' = 83

Obrazek 4.2: Ukéazka Otsuovy metody.

soucet varianci v ramci jednotlivych tiid:
Twitnin(T) = n5(T) - 03(T) +no(T) - 05(T), (4.1)

kde 0%(T) a 02(T) vyjadiuji rozptyl jasu v rdmci pixeli pozadi a objektu,

ns(1) = o0 (42)

nolT) = 3 pl0) (43)

2
within

a (0, N — 1) je rozsah hodnot jasu. Vypoctem o

vybereme T takové, ze hodnota o2, .

(T') pro vsechna T pak
(T') pro né&j bude nejnizsi. Tento postup
je vsak vypocetné pomérné narocny.
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Segmentace obrazu Prahovani

Otsuova metoda dle [Gonzalez (1992)] ukazuje, ze lze dlohu pfevést na
maximalizaci rozptylu mezi tfidami o2,,..,,(T). Uréeme tento rozptyl jako:

Ul?etween(T) = 02 - O-fuithin (T)
=np(T) - [us(T) = u* +no(T) - [uo(T) — p?,

kde o2 je celkovy rozptyl jasu, u celkové stiedni hodnota. Substituci p =
ng(T)pp(T) +no(T)uo(T) ziskdme:

(4.4)

O-l?etween(T> =Mnp (T) "o (T) [MB(T> — Ko (T)]2 (45)
Vsechny proménné v ptredchozi rovnici lze urcit iterativné, protoze se
zvySovanim prahu 7T se pixely presouvaji z jedné tiidy do druhé:

TlB(T + 1) = TLB(T) +nr
n0<T + 1) = no(T) —nr

_ po(T)no(t) + nr(T)
Ho(T +1) = = nOO(T—I—l)

Hledani optiméalniho prahu pak probiha podle nésledujiciho algoritmu:

Data: histogram obrazu

Result: optimalni préh 7,

Vypocti np(0),m0(0), 15(0), ko (0);

// Pro kazdou hodnotu prahu

fort =1to N do
Urci ng(t),no(t), ue(t), po(t) pomoci predchozi iterace;
VYPOCt Oppiyeen (t);

end

TOPt A maxy [O-l?etween (t)]’

Algoritmus 4.1: Otsuova metoda hledani optimalniho prahu.

Ukazka vysledku prahovani Otsuovou metodou a odpovidajici histogram
jsou znazornény na obrazku 4.2.
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Segmentace obrazu Narustand oblasti (Region Growing)

4.2 Narustani oblasti (Region Growing)

Technika narustani oblasti se obecné dobie uplatnuje u obrazi s nepfilis
ostrymi hranami. Hlavnim segmentac¢nim kritériem této metody je homoge-
nita. Toto kritérium lze zalozit na mnoha vlastnostech, jedna se napt. o jas,
barvu, tvar nebo texturu. Podminky homogenity oblasti se zpravidla (napf.
[Sonka et al. (2008)]) definuji takto:

H(R;) =true, 1=1,2,...,5, (4.7)
H(R; UR;) = false, i# j, R;sousedis Rj, (4.8)

kde S je celkovy pocet oblasti v obraze a H(R;) je pravdivostni vyjad-
feni homogenity regionu R;. Cilem metody je tedy ziskat maximalni a homo-
genni oblasti, kde kritérium homogenity jiz nemuze nabyt platnosti spojenim
zadnych sousednich oblasti. Na obrazku 4.3 je ukazka vysledku metody pro
narustani oblasti, kde jako kritérium je zvolena vzdélenost stredni hodnoty
jasu oblasti, jez nesmi presahnout zvoleny prah t.

(a) Pavodn{ obrézek s vyznactenym bodem (b) Vysegmentovany obrézek
inicializace segmentované oblasti

Obrazek 4.3: Segmentace narustanim oblasti: Maximélni vzdalenost stredni
hodnoty jasu t = 0, 3.
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Segmentace obrazu GrowCut

4.3 GrowCut

Tato metoda byla poprvé popséna v [Vezhnevets, Konouchine (2005)]. Jedna
se o interaktivni metodu, ktera jako vstup pozaduje tzv. seedy (seminka) ob-
jektu a pozadi, tedy mnoziny pixelu, které urcité nalezi objektu/objektum a
pozadi - viz. obréazek 4.4. Metoda vyuziva principu bunééného automatu (CA
- Cellular automata) poprvé publikovaného v [von Neumann (1966)]. Zasadni
kace na vicedimenziondlni obrazy a zvysSeni ptresnosti doplnénim dalsich se-
edi. Rovnéz umoznuje segmentaci do vice ttid, jejichz pocet vsak nezvysi

vypocetni slozitost.

Obrézek 4.4: Oznaceni seedu obrazu.

Definujme bunéény automat trojici A = (S, N, d), kde S je mnozina stavu,
N je systém sousedstvi jednotlivych bunék (nejcastéji pouzivan von Neuman-
ntiiv nebo Mooretv systém) a 6 : SV — S piechodovd funkce, kterd uréf stav
buiky v ¢ase ¢t + 1 dle stavu sousednich bunék v ¢ase ¢. Stav buiiky S, je pak
definovan trojici (1, 6,, ﬁp), kde 1, vyjadiuje oznackovani bunky (pfislusnost
ke tfide), 6, silu bunky a C,, vektor pfiznaku. Pro barevné obrazky je nejcas-
téji vektor priznaku roven vektoru soutadnic daného pixelu v RGB prostoru,
pro Sedoténové obrazky pak vétsinou hodnoté jasu. Pfi inicializaci algoritmu
volime oznackovani a silu pixelu takto:

e pro neseedové pixely:
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Segmentace obrazu GrowCut

e pro seedové pixely nalezici tiidé n:

Jeden krok bunééného automatu, tedy aktualizace oznackovani a sily, pak
probihéd podle nasledujiciho evolucéniho pravidla:

// Pro kazdou buiiku (pixel)

for Vp € P do
// Zkopiruj predchozi stav
lt+1 — lt.
o _ g
9:0 - 917;

// Pro kazdého souseda
for Vg € N(p) do
) 7
if g(||Cp — Cyll)2 - 0, > 0} then

k,t+1 — lt.
P @
- =
0,71 = g([|Cp — Cyll2) - 055
end
end
end

Algoritmus 4.2: Evoluéni pravidlo automatu.

Kde g je monotonni klesajici funkce:

T

r)=1- , 4.9
9(x) 7&“” b (4.9)
pricemz g(z) € (0;1).

Jak 1 nédzev metody napovidd (grow - rust), lze pro vysvétleni principu
metody pouzit abstrakci - siteni bakterii. Bakterie se za¢nou rozsitovat ze se-
edu obrazku a v kazdém ¢asovém okamziku napadaji sousedni pixely. Ijspéch
¢i neuspéch kazdého ttoku je dan hodnotami sily obou pixelu a vzdalenosti
jejich vektoru priznaku - viz. nerovnost v podmince algoritmu. Tento cyklus
bézi, dokud se sily bunék neustali v rovnovazném stavu.

Cinnost metody GrowCut ukazuje obrazek 4.5.
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Segmentace obrazu Mean-shift

(a) Pavodni obrazek (b) Obrézek s oznatenymi seedy

(¢) Vysegmentovany obréazek

Obréazek 4.5: Metoda GrowCut.

4.4 Mean-shift

Metoda Mean-shift byla poprvé ukazéna ve [Fukunaga, Hostetler (1975)] a
nésledné po mnoha letech znovuobjevena v [Cheng (1995)]. Body digitdl-
niho obrazu lze zobrazit do vice-dimenziondlniho prostoru priznaku, jehoz
dimenze predstavuji kvantifikovatelné vlastnosti obrazu. Mezi tyto vlastnosti
patii soutadnice bodu obrazu a dale jejich barevna informace. Pokud pro-
vedeme takovéto zobrazeni pro cely redlny obraz, vzniknou nam v tomto
prostoru pravdépodobné shluky, které v kontextu segmentace obrazu mohou
predstavovat jednotlivé objekty obrazu. Analyzou tohoto prostoru lze tyto
shluky urcit.

Volitelnym parametrem metody Mean-shift je volba oblasti zajmu - tzv.
kernel (jadro). Ve vétsiné piipadu je volen radidlné symetricky kernel:
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Segmentace obrazu Mean-shift

K(z) = ck(|l]]*), (4.10)

kde ¢ je kladna konstanta. Nejznameéjsimi predstaviteli téchto kernelu jsou
normalni a Epanechnikoviuv kernel:

e Normalni kernel:

Kn(z) =c-exp (—%Hx1|2> (4.11)

1
kn(z) = exp (—§x> proz >0 (4.12)

e Epanechnikoviv kernel:

_ = lz)) kdyz [|zfl < 1
Kelo) ={ b (113)
l—2z pro0<z<1
k = - 4.14
5() { 0 prox > 1 (4.14)

Ukéazka téchto kernelu je na obrazku 4.6.

3 4 -2 -15 -1 -0.5 0 05 1 15 2

(a) Normédlni kernel (b) Epanechnikovuv kernel

Obrazek 4.6: Ukazka kernelt pro metodu Mean-shift.

Na pocéatku algoritmu je nejdiive ndhodné zvolena pozice v obraze (pro-
storu priznaku). Pomoci zvoleného kernelu se vypocte gradient hustoty bodu
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Segmentace obrazu Mean-shift

v daném okoli. Ve vypocteném sméru gradientu posuneme tuto pozici (od-
tud vznikl nédzev metody Mean-shift). Tento postup se iterativné opakuje
do okamziku konvergence - vektor posunuti je nulovy. VSechny body, které
dokonverguji do stejného mista maxima ptifadime jednomu shluku.

Ukéazka segmentace metodou Mean-shift je znazornéna na obrazku 4.7.

(a) Puvodni obrazek

(b) Obrézek po aplikaci metody Mean-shift

Obrazek 4.7: Segmentace metodou Mean-shift.
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Kapitola 5

Testovani metod

Béhem tvorby této diplomové prace bylo rozhodnuto o otestovani nékolika
metod segmentace obrazu a predzpracovani obrazu a jejich vzajemné kombi-
nace. Jako testovaci data byly vybrany CT snimky jater, poskytnuté Fakultni
nemocnici v Plzni. Jedna se o snimky pacientu s nalezem tumoru v jatrech.
Pro dalsi ucely bude zkoumén vyvoj téchto tumoru v ¢ase. Jednou ze za-
kladnich uloh je segmentace samotnych jater, tedy vymezeni jejich oblasti
v ramci snimku.

5.1 Vyvojové prostiedi

Jako vyvojové prostiedi vhodné pro testovani byl zvolen Matlab. Jiz od po-
catku bylo ziejmé, ze Matlab neni piilis vhodny pro redlné nasazeni, avsak
pro test metod by mél dostacovat. Jednou z hlavnich nevyhod je jeho po-
malost oproti béznym jazykum jako je C nebo C++4. Pomalost se projevuje
zejména pii provadeéni piikazu cyklu. Velkou vyhodou je pak jednoduchost
a rychlost prace v Matlabu, velké mnozstvi obsazenych funkci v knihovnéach
pro nejruznéjsi aplikace véetné oblasti zpracovani obrazovych dat. Vyvojové
prostiedi Matlab také disponuje néstroji pro cteni a zapis obrazového for-
matu DICOM a umoznuje rovnéz pomoci tzv. Matlab MEX soubortu spoustét
funkce napsané v C/C++.
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Testovani metod Analijza histogramu

5.2 Analyza histogramu

Prvnim krokem byla obecné analyza histogramu CT snimku. Vyslo se z pred-
pokladu, ze 1ékai pii segmentaci jater interaktivné urci rozsah fezu v objemu
celého scanu - prvni a posledni fez, ktery jatra obsahuje. Z tohoto intervalu
(objemu) byl vykreslen celkovy histogram jasu - viz. obréazek 5.1.

x 10

25 1

15 1

ol
-1000 -800 -600 -400 -200 0 200 400 600

Obrazek 5.1: Histogram CT snimku.

Leva ¢ast histogramu nés prilis nebude zajimat - jedna se zejména o vzduch
a hodnoty, které nepatif zadné tkéni. Cést vpravo (cca. od hodnoty —200)
pak jiz predstavuje jednotlivé tkdné ve snimku. Je zde patrno nékolik vr-
cholu, které odpovidaji ruznym tkanim. Nabizi se tedy moznost vykreslit
pixely, které jasové lezi v blizkém okoli téchto vrcholu - coz je ukdzano na
obrazku 5.2.

5.3 Volba metod

Jak je z analyzy histogramu patrné, segmentovand jatra obsahuji mnozstvi
pixelt v okoli jednoho z vrcholu histogramu. Déle je viditelné, ze prostor tésné
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Testovani metod Volba metod

(a) Puvodni fez CT snimku (b) Populace pixeli kolem vrcholu histo-

gramu p = 1130

(c) Populace pixelu kolem vrcholu histo- (d) Populace pixelit kolem vrcholu histo-

gramu p = 920 gramu p = 1085

Obrézek 5.2: Populace pixelu v jasovém okoli vrcholu histogramu (45 hodnot

jasu).
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Testovani metod Testovani

kolem jater neni prili§ obsazen pixely stejné populace. Pro volbu metod tedy
bylo mozné uvazovat i metody, které pracuji zejména s barevnou informaci.

5.3.1 Metody predzpracovani

Pro metody predzpracovani byly zvoleny metody, které potlacuji Sum, ale
zaroven zachovavaji hrany. Konkrétné medianovy a Gaussuv filtr a dale pak
Kuwaharuv filtr pouze pro dvou-rozmérna data.

5.3.2 Metody segmentace

Pro samotnou segmentaci byly zvoleny dvé jednodussi metody (prahovani
s Otsuovou automatickou volbou prahu a narustani oblasti) a dvé sofistiko-
vanéjsi metody (GrowCut a Mean-shift).

5.4 Testovani

Metody byly nejdiive otestovany na nékolika jednotlivych fezech - tedy dvou-
rozmérnych obrazcich. Po ziskani ptiblizné predstavy, jak se metody chovaji,
byly testy rozsiteny na 3D data. Cilem bylo popsat vliv zmény parametru
metod a chovani vzajemné kombinace ruznych metod predzpracovani a seg-
mentace. Rovnéz se pozornost sousttedila na specifika zmén chovani a tskali
pii prechodu z dvou- na troj-rozmérna data. V neposledni fadé byly metody
segmentace také vyzkouseny bez predzpracovani.
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Kapitola 6

Vysledky predzpracovani a
segmentace

V této kapitole jsou predstaveny vysledky predzpracovani a segmentace pro
predstavené metody a jejich kombinace. Vysledky jsou vzdy ukazany na jed-
nom nebo nékolika fezech snimkem. Pro tcely tohoto textu byly vybirany
snimky a fezy, které vykazovaly vétsi chybovost segmentace. Kuwaharuv filtr
byl vyzkousen pouze ve 2D provedeni, jeho trojrozmérna verze se bézné ne-
pouziva a neni piilis§ zdokumentovana, v praci proto neni s Gaussovym a
Medidanovym filtrem srovnavan piimo.

6.1 Metody predzpracovani

Metody predzpracovani obecné vedou ke ztraté informace z obrazu. Je tedy
nejcastéji zadouci, aby predzpracovani vedlo ke zvyraznéni pro danou apli-
kaci dulezitych vlastnosti obrazu - naptiklad potlaceni Sumu nebo zvyraznéni
hran.

Vsechny metody predzpracovani byly vyzkouseny nejprve samostatné a
zhodnoceny jejich vysledky. Pro ukazku filtrace v tomto textu byl zvolen
vytez jednoho fezu snimku - viz. obrazek 6.1.
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Vysledky predzpracovini a segmentace Metody predzpracovdini

(a) Puvodni obrazek (b) Vyfez snimku

Obréazek 6.1: Puvodni fez snimku.

6.1.1 Medianovy filtr

Vysledky pro dvé velikosti masky jsou ukdzany na obrazcich 6.2(a) a 6.2(b).
Je patrné, ze medidnovy filtr pomérné dobte zachovava hrany ve smyslu jejich
ostrosti. Pro vétsi zvolené masky (prumeér 7 pixelu a vice) je patrné prakticky
uplné odstranéni mensich detaili, které nejsou Sumem - napt. mensi cévy
v jatrech (svétlé body).

6.1.2 Gaussuv filtr

Pro Gaussuv filtr je narozdil od predchoziho pripadu zfejmé urcité rozostient
hran i pro mensi velikost masky (obrazky 6.2(c) a 6.2(d)). Naopak potlaceni
sumu je pro Gaussuv filtr u¢innéjsi uz pro mensi zvolenou masku. Gaus-
suv filtr rovnéz neodstranuje drobné detaily, dojde pouze k jejich mirnému
rozostieni

6.1.3 Kuwaharuv filtr

Jak je zretelné z vysledku filtrace pomoci Kuwaharova filtru na obrazcich
6.2(e) a6.2(f), uz i pfi malém rozméru masky dochazi k vyrazné zméné/ztraté
informace z obrazu. To je vSak protivdhou k vyraznému zachovani hranic a
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Vysledky predzpracovani a segmentace Metody predzpracovdini

(a) Medidnovy filtr s rozmérem (b) Medidnovy filtr s rozmérem
masky 3 x 3 masky 9 x 9

(¢) Gaussuv filtr s rozmérem masky (d) Gaussuv filtr s rozmérem masky
3x3 9x9

(e) Kuwaharuv filtr s rozmérem (f) Kuwaharuv filtr s rozmérem
masky 3 x 3 masky 9 x 9

Obréazek 6.2: Porovnani metod predzpracovani obrazu.
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Vysledky predzpracovini a segmentace Prahovdni Otsuovou metodou

tendenci spojovat jasové konzistentni oblasti.

6.2 Prahovani Otsuovou metodou

U Otsuovy metody byl otestovan vliv nastaveni poctu tiid segmentace a
velikosti masky predzpracovani. Pro nazornost byla jatra dale obarvena od
zbytku dané tiidy pomoci metody zvané Connected-component Labeling (po-
drobné popsédna v [Sonka et al. (2008)]), kterd rozlisi (obarvi) oblasti stejné
barvy (tfidy segmentace), které spolu nesousedi. Pro ukdzku segmentace
v této casti byl opét zvolen jeden fez - jeho priblizna idedlni segmentace
je zobrazena na obrazku 6.3.

(a) Puvodni fez (b) Obrys ru¢né uréené segmentace

Obrazek 6.3: Ru¢éné urcena segmentace.

6.2.1 Pocet trid segmentace

Jak ukazuje segmentace touto metodou bez pouziti predzpracovani (obréazek
6.4), je pro uspokojivé vysledky tieba pocet tiid segmentace zvolit v uréitém
intervalu. Pro prilis nizké hodnoty (méné nez cca. 7) jsou vysledky velmi
neuspokojivé, naopak pro pocet tiid vyssi nez 30 se velké procento pixelu
uvnitt jater priradi jiné tkani a zvysuje se vliv Sumu.
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Vysledky predzpracovini a segmentace Prahovdni Otsuovou metodou

Obréazek 6.4: Segmentace Otsuovou metodou volby prahu pro ruzny pocet
trid n.

6.2.2 Rozdil mezi 2D a 3D segmentaci

Je tTeba také zminit, ze stejné jako ostatni metody, se chovani pro dvou- a
trojrozmérna data mirné 1isi. To je ddno jednak predzpracovanim a jednak
tim, ze vzdajemny podil ruznych druhu tkani se v ramci objemu pacienta lisi.
Vyraznou roli hraje také moznost ,,vyteceni“ souvislé oblasti pres jiné vrstvy
snimku - viz. napt. paterni kanal na obrazku 6.5 .

(a) 2D predzpracovéni a segmen-  (b) 3D piedzpracovani a segmen-
tace tace

Obrazek 6.5: Rozdil mezi 2D a 3D predzpracovanim a segmentaci (Gaussuv
filtr a Otsuova metoda hledani prahu).
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Vysledky predzpracovini a segmentace Prahovdni Otsuovou metodou

Obrazek 6.7: Kuwaharuv filtr (5 x 5) a Otsuova metoda (n = 8).

6.2.3 Vysledky

Nejhorsi vysledky segmentace pro Otusovou metodu volby prahu byly ziskany
pri segmentaci bez predzpracovani. Je zde velmi patrny vliv Sumu uvniti jater
- viz. obrazek 6.6. U Gaussova i medianového filtru se ukazala jako nejvhod-
néjsi maska o velikosti 3 x3x 3, pro vétsi masky uz dochézi k vyssimu zkresleni
hran a zvysenému ,,vyteceni“ objemu néjakou jinou tkani. Jako nejvhodné;jsi
predzpracovani pro tuto segmentacni metodu se ukazal Gaussuv filtr, ktery
narozdil od medianového sice vykazuje mirné mensi potlaceni Sumu, ale lépe
se chova na rozhrani jaterni tkané, viz. obrazek 6.8.

S ohledem na mnozstvi Sumovych artefakti ve vysledném obraze se Ku-
waharuv filtr (2D) ukdzal jako mirné horsi pro Otsuovu metodu volby prahu.
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Vysledky predzpracovini a segmentace Prahovdni Otsuovou metodou

(a) Gaussuv filtr (3 x 3 pixely)

(b) Medidnovy filtr (3 x 3 pixely)

Obréazek 6.8: Porovnani vysledki Otsuovy metody volby prahu pro ruzné
predzpracovani.

Gaussuv i medianovy filtr dosahuji pro stejny tez lepsich vysledku. Nejlepsi
vysledky segmentace po aplikaci Kuwaharova filtru byly dosazeny pro veli-
kost masky 5 x5 pixeli, viz. obrazek 6.7. Pro mensi masku 3 x 3 jsou vysledky
neuspokojivé zejména z hlediska vysokého Sumu, pro vyssi hodnoty se zase
vyraznéji zneptresnuji hranice jaterni tkané.
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Vysledky predzpracovdni a segmentace Narustani oblasti

6.3 Narustani oblasti

Metoda nartustani oblasti byla otestovana pti homogenité oblasti zalozené na
vzdalenosti stfedni hodnoty jasu.

6.3.1 Doba vypoctu

Se zvysujici se maximalni hodnotou rozdilu jasu roste i délka vypoctu, coz
ukazuje graf na obrazku 6.9.
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Obrazek 6.9: Narustani oblasti: ¢asova zavislost doby béhu na zvolené maxi-
malni hodnoté rozdilu jasu pro zvoleny 3D snimek.

6.3.2 Vysledky

Pro metodu narustani oblasti se pro medianovy filtr nejlépe uplatnila velikost
masky 5x5x5, pro Gaussuv filtr pak maska 3x3x3. Obecné nejlepsi vysledky
dava medianovy filtr, avsak i Gaussova filtrace produkuje lepsi vysledky nez
metoda narustani oblasti pouzita bez predzpracovani - viz. obrazek 6.10.

Z provedenych testu lze fici, ze Kuwaharuv filtr se pro metodu narus-
tani oblasti hodi vyrazné vice, nez pro prahovani Otsuovou metodou. Pro
2D segmentaci dava lepsi vysledky (obrézek 6.11) nez pro ostatni metody
predzpracovani, nejlepsich vysledku dosahuje pro masku 3 x 3.
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Vysledky predzpracovini a segmentace Narustani oblasti

(a) Bez predzpracovani

(b) Gaussuv filtr (3 x 3 x 3)

(¢) Medidnovy filtr (5 x 5 x 5)

Obrazek 6.10: Porovnani vysledku metody narustani oblasti, max. vzdalenost
stfedni hodnoty jasu A,,q. = 18.
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Vysledky predzpracovini a segmentace GrowCut

Obrézek 6.11: Kuwaharuv filtr (3 x 3) a metoda narusténi oblasti.

6.4 GrowCut

Jak bylo zminéno v kapitole 4, metoda GrowCut vyzaduje jako vstup pro kaz-
dou tfidu segmentace mnozinu tzv. seedovych pixelu, které urcité této tride
nalezi. Byly vyzkouseny dva pristupy, jak tyto mnoziny pixelu ziskat. Prvnim
zpusobem je ziskani pixelu ruéné oznacenim pomoci mysi - vétSinou nazy-
vano interaktivni segmentace. U druhého pfistupu bylo vyuzito poznatku
z analyzy histogramu (viz. kapitola 3).

6.4.1 Rucné zvolené seedové pixely

Velkou vyhodou interaktivniho oznaceni seedovych pixelu je moznost tyto
pixely doplnit po obdrzeni vysledku segmentace, ¢imz lze kvalitu jesté zvysit.
Metoda je v tomto provedeni taktéz do znacné miry univerzalni a schopna
béhu pro ruzné aplikace bez dalsich informaci nebo analyzy.

Testovanim bylo zjisténo, ze metoda GrowCut s pixely oznacenymi inter-
aktivné dava obecné nejlepsi vysledky. Metoda proto vsak neni plné automa-
ticka a cenou za lepsi vysledek segmentace je nutnost zasahu lékare. Ukazka
vysledkt této segmentace je na obrazku 6.12.
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Vysledky predzpracovini a segmentace GrowCut

(a) Puvodni obrazek s oznacenymi seedo-  (b) Vysegmentovany obrézek (pro Gaus-
vymi pixely suv filtr velikosti 5))

Obrazek 6.12: Segmentace metodou GrowCut s ruéné zvolenymi seedy.

Vliv predzpracovani v tomto pripadé neni ptilis velky, segmentace dava
podobné vysledky pro ruzné predzpracovani. Je vSak vhodné volit spiSe mensi
velikost masky.

6.4.2 Automaticky urcené seedové pixely

U této metody bylo vyuzito analyzy histogramu z predchozi kapitoly a jako
mnoziny pixelt nalezicich dané tiidé byly pritazeny pixely v blizkém okoli
vrcholu histogramu. Tyto vrcholy lze navic detekovat automaticky. Jednou
z moznosti je bézné hledani lokdlnich extrému (prvni diference rovna nule),
coz se vsak vzhledem k fluktuaci prubéhu histogramu nejevi jako idedlni.
Pro pouziti této metody je tedy vhodné histogram nejdrive vyhladit - napft.
metodou klouzavého pruméru nebo prolozenim polynomem. Jinou moznosti
je detekovat vrcholy podle zvolené site okolnich hodnot v histogramu - jestli
jsou tyto hodnoty mensi. Obecné ¢im §irsi zvolime okoli, tim méné lokalnich
extrému bude nalezeno.

Jak je zfejmé z obrazku 6.13, nejlépe segmentace dopadla pro medidnovy
filtr 5 x 5 x 5. Tato kombinace je mirné odolnéjsi vuci sSumu a dochdzi u ni
k mensim nepfesnostem segmentace.
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Vysledky predzpracovini a segmentace GrowCut

(a) Bez predzpracovani

(b) Medidnovy filtr (5 x 5 x 5)

(¢) Gaussuv filtr (5 x 5 x 5)

Obrazek 6.13: Porovnani vysledku metody GrowCut pro ruzné predzpraco-
vani.
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Vysledky predzpracovdni a segmentace Mean-shift

6.5 Mean-shift

Vzhledem k problémum s nizkou rychlosti a s nedostatkem paméti v prostiedi
Matlab nebylo mozné metodu Mean-shift vyzkouset na plném objemu CT
snimku pro mensi velikosti kernelu. Byla proto vybirdana jen mensi sada fezu.

(c) Polomér kernelu 80 (d) Polomér kernelu 110

Obrazek 6.14: Ukazka zmény vysledku segmentace pro ruzny polomér kernelu

metody Mean-shift.

Zasadni volbou pro metodu Mean-shift je nastaveni sitky kernelu. Jak
ukazuje obrazek 6.14, pro nizké hodnoty dochézi k ptresegmentovani, tedy

52



Vysledky predzpracovdni a segmentace Mean-shift

rozpadu segmentovaného objektu na objektu vice. Pro prili§ vysoké hodnoty
naopak dojde k segmentaci i nékterych dalsich tkani.

Na obrazku 6.15 je zobrazena segmentace s hodnotou poloméru, pro
kterou bylo mozné provést segmentaci celého objemu. Z tohoto obrazku je
ziejmé, ze pro segmentaci jaterni tkdné by bylo tento parametr tieba dale
snizit.

Obréazek 6.15: Segmentace 3D dat metodou Mean-shift, polomér 50.

Pro Gaussuv i medidnovy filtr jsou vysledky segmentace metodou Mean-
shift velmi podobné, jako idealni se jevi velikost masky 5 x 5 x 5.
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Vysledky predzpracovdni a segmentace Mean-shift

(b) Gaussuv filtr (5 x 5 x 5)

Obrazek 6.16: Porovnani metody Mean-shift pro rizné druhy predzpracovani.
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Kapitola 7
Zaver

Tato diplomova préace strucné vysvétlila principy pocitacové tomografie, pred-
stavila nékteré metody pouzitelné pro predzpracovani a segmentaci lékai-
skych CT snimku a ukézala vysledky jejich aplikace. Byly popsany rozdily
vysledku pfi ruzné kombinaci téchto metod a zminény jejich nékteré vyhody
a nevyhody.

Z dosazenych vysledku lze fici, ze i jednodussi metody (prahovani Ot-
suovou metodou a narustani oblast{) mohou davat pii spravném nastaveni
solidni vysledky, a to ve vyrazné kratsim case. Jejich nevyhodou je vsak
znacéna nestabilita a méné univerzélni pouziti (bez dodateéného nastaveni).

Obecné se ukéazalo, Zze pro problematic¢téjsi snimky, kde nebyla segmen-
tovana tkan dostatecné oddélena od okoli, zadna metoda nebyla schopna
dosahnout segmentace bez ptipojeni nékteré z takto prilehlych tkani. Tato
pripojeni vétsinou zpusobuje nékolik malo pixelu/voxelu a lze predpoklddat,
ze by tento problém bylo mozné vytesit aplikaci nékteré metody po provedeni
segmentace (napf. aktivni kontury), at’ uz interaktivné nebo automaticky.

Béhem testovani se ukazalo, ze prostifedi Matlab je sice vhodné na poca-
tecni testovani ruznych pristupu a metod, avsak muze kvuli praci s paméti a
nejsi otestovani nebo realni nasazeni lze jako vhodnéjsi navrhnout naptiklad
open-source nastroje ITK (Insight Toolkit) a VTK (Visualization Toolkit),
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Zavér

které jiz byly v ramci projektu Queetech také vyzkouseny.

Jako kvalitativné nejlepsi z vyzkousenych metod (bézici v piiméfeném
case) se jevi metoda Grow-cut v kombinaci s medidnovym filtrem, u niz
je 1 pfi plné automatickém chodu mozné ziskat dobré vysledky. Jeji hlavni
vyhodou je moznost ptipadného interaktivniho opraveni nepiesnosti 1ékarem.
Pouziti metody Mean-shift je podminéno zvysenim rychlosti pomoci jiného

e

Muzeme fici, Ze jistd mira interaktivity (napf. u metody Grow-cut) je
malou cenou za vyslednou pfesnost a moznost nasledného vylepseni vysledki.
I tak se totiz pro ulohu segmentace jater jedna o vyrazné ulehceni rutinni
prace lékaru. Cilem této diplomové prace po dohodé s jejim vedoucim bylo
zjistit moznosti automatickych metod. Vzhledem k vyrazné lepsim vysledkum
a robustnosti lze vSak predpokladat dalsi vyuziti interaktivnich metod.
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