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Anotace

Cilem této diplomova prace je vyvinout automatickou metodu pro segmentaci jater
z CT snimki v rdmci dostupnych prostredkii. Po uvedeni problému a nastinéni CT a MRI
je metoda podrobné popséana. Je udan odkaz na jeji vetejné pristupnou implementaci v
jazyce Python. Vysledky jsou srovnany s komer¢nimi metodami za pouziti prevzaté
vyhodnocovaci metodiky. Je proveden pokus o srovnani s interaktivni metodou Graph-
Cut, avSak kvili nedostatku dat je ucinén pouze nepodlozeny a hruby odhad.

Kli¢ova slova

segmentace jater, automatickd, pocitacova tomografie, zpracovani obrazu

Annotation

The aim of this thesis is to develop an automatic method for segmentation of liver
from CT images within limits of avaliable resources. After introduction of the problem
and outline of CT and MRI the method is described in detail. A link to its implementation
in Python, avaliable to public, is given. Results are compared with commercial methods
using an adopted method for evaluation. An attempt is made of comparison of the method
with an interactive method Graph-Cut, but beacuse of lack of data only an unfounded and
rough estimate is made.
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1 Uvod

Analyza trojrozmérnych snimkt ziskanych pomoci medicinskych pfistroju
(pocitacova tomografie, magnetickd rezonance) je denni naplni prace odbornikd z oblasti
mediciny. Ve vétSin€ pripadl kdy je potfeba vice nez pouze prohlédnout snimek, naptiklad
vypocitat objem organu, ji odbornici provadi ruéné za pomoci pravitek. Tato Cinnost je
pomérné zdlouhava a zabira Cas odbornikt, tedy je idealni kandidat pro zastoupeni ¢lovéka
strojem. Cilem této prace je vyvinout a popsat metodu, kterd automaticky (bez jakéhokoli
zéasahu operatora) vybere oblast z trojrozmérného snimku tak, jako by to délal odbornik, a
to pouze pro jeden organ, konkrétné jatra, a zahrnout ji do spole¢ného projektu ZCU a
Fakultni nemocnice Plzen, konkrétné jeji pfidani do aplikace LISA.

Odbornik dokaze bez problému urcit, kde ve snimku se nachazi jatra. I laik znaly
anatomie je relativné dobfe schopen urcit okraje jater, ptipadné urcit okraje jiného organu.
Uloha viak neni ze strojového hlediska vibec trivialni, naopak je skvélym piikladem toho,
ze ¢loveék vnima obrazovou informaci jinak nez stroj. V ptipadé pocitacové tomografie je
problém i s nejjednodussim prahovanim, protoze jatra maji na snimku stejnou intenzitu
jako velka cast zbytku téla. Ddle intenzita uvnitf jater neni uplné homogenni a tvofi
zvlastni strukturu, hlavné portalni Zila do jater vstupujici méa velmi odlisné hodnoty nez
zbytek jater. Jatra i u zdravych jedincti jsou razné velkd, maji rizny tvar a doléhaji na
rizné organy, pfi¢emz tyto zmény mezi jedinci jsou nejvyrazn€jsi snad ze vSech orgéant.
To je za predpokladu Ze jedinci jsou zdravi, do nemocnice nastupuji hlavné nemocni, a
pokud jsou predmétem z4jmu jatra, nejspis bude poskozena jejich struktura, bude se v nich
nachazet néjaké cizi téleso a podobné.

Dalsi problém je samotné méfeni. I kdyZ vySetfeni provadi ptistroj, mize dojit k
chybé¢ obsluhy (naptiklad Spatna koncentrace kontrastni latky), coz je zanedbano. Snimky
je také mozné pofizovat s riznym rozliSenim, piicemz nizké rozliSeni vede ke ztraté
informace o struktufe jater (efekt caste¢ného objemu), a vysoké rozliSeni k nariistu Sumu.
RozliSeni je v dostupné mnozin€ rizné, tedy toto neni zanedbéno, i kdyz ne dostatecné.

Mnozina byla ziskana na strankach soutéze Sliver(7.org, které jsou vénovany
soutézi, kterd shrnuje dosavadni pokrok v této oblasti. Velkd cast metod je
poloautomatickych, tedy vyzaduji néjaky vstup od uzivatele (velmi Casté je napiiklad
vlozeni seedi — urceni nckolika vnitfnich bodl jater). VSechny metody v soutézi byly
vyvijeny fadou odbornikd, obvykle za podpory granti a rdznych programi. VétSina
nejlepsich metod neni popsana, a nckteré Uspésné jsou dokonce odevzdany anonymng.
Tato prace dostupnymi prostfedky nemuze témto metodam konkurovat, jejim cilem je se
jim pouze pfibliZit a poskytnout informace vetejné, jelikoZ aplikace je vetfejné dostupna.



2 Formulace problému

2.1 Pocitacova tomografie (X-ray computed tomography, CT)

Pocitacova tomografie (CT) je druh neinvazivniho vySetfeni pacienta. JelikoZ se
tato prace zabyva segmentaci ze snimki CT, je vhodné alespon nastinit, jak jsou tyto
snimky ziskavany, a také zdiiraznit a shrnout dasledky, které pro praci z méteni plynou.
Pro definici ulohy pracujici s CT snimkem je logicky nezbytnad definice ct snimku. Toto
kratké nastinéni predpokladd znalost zakladl c¢asticové fyziky. Pro podrobnéjsi popis
problematiky viz [2].

2.1.1 Rentgenové zareni v CT

Rentgenové zafeni je elektromagnetické zafeni s vlnovou délkou 10® az 10"
metru. Jeho objevitelem je Wilhelm Conrad Rontgen a od doby jeho objevu v roce 1895 je
nedocenitelnym nastrojem v medicin€. Vlastnosti rentgenového zateni je, Ze prochazi
materidlem, a ¢asteéné je jim pohlcovano, pficemz mnozstvi pohlceného zéateni zavisi na
sloZzeni materialu.

Elektromagnetické zateni je proud Castic - fotond. Pii pohlcovani fotonu zatfeni
atomem materidlu mize dojit k jednomu ze dvou fyzikalnich jevl. Prvnim je excitace. Pti
excitaci atomu je energie fotonu predana elektronu, ktery postoupi na vyssi energetickou
hladinu atomu. Po Case se navrati zpét, pfi¢emz vyzaii foton. Druhym jevem je ionizace. V
tomto piipadé je elektron vytrZzen z atomu a jeho misto zaplni elektron z vyssi energetické
hladiny. Stejné jako u excitace pfi jeho sestupu dojde k vyzaieni fotonu zafeni.

Rentgenové zéateni pouzivané v CT pristrojich je vytvafeno v takzvanych
rentgenkach, ve kterych je anoda a katoda, mezi kterymi je urcité napéti. Katoda vysila
elektrony smérem k anod€ a pfi jejich dopadu dochazi k excitaci a ionizaci, jako je
popsano vyse, jen s tim rozdilem Ze ¢astici zpiisobujici jev neni foton, ale elektron. Tak
vznikd takzvané charakteristické rentgenové zareni protoZe energie vyzarenych foton
zé4visi jen na slozeni anody a nabyva urcitych hodnot. Druhou slozkou zaieni vychazejici z
rentgenky je brzdné zaieni, které vznikd pii zakiiveni drahy elektronti ve hmot¢, a jejich
zpomaleni, pficemz ztrata jejich energie se projevi jako vyzafeny foton. Energie takto
vyzéairenych fotonli zavisi na plivodni rychlosti elektronu a vytvari spojité spektrum.
Celkové zareni rentgenky je pak kombinace brzdného a charakteristického zareni.

2.1.2 CT pristroj

CT npftistroj se skldda z jedné ¢i vice rentgenek a sady detektorii intenzity
rentgenového zateni. Pocty obou soucasti mohou byt rizné, CT piistroje se podle toho déli
na generace I-IV.
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Obrazek 1: generace CT

Dalsi déleni CT pfistroji je na konvencni a spiralni. Konven¢ni provede otocku v
jedné roving, poté se posune a nasledné provede dalsi otocku v posunuté rovin€. Spiralni
CT provadi souvisly rota¢ni i posuvny pohyb najednou.

V obou pfipadech jsou ziskana data v radonové prostoru (kde na jedné ose jsou
uhly pod kterymi jsou dana data ziskana), snimek v tomto prostoru se nazyva sinogram.
Pro vypocitani snimku existuje vice moznosti, naptiklad pouziti filtrované zpétné projekce,
zpétnd (dvourozmérnd) fourierova transformace nebo iterativni metody. Ve vSech
ptipadech se jednd o feSeni Ulohy zpétné radonovy projekce z radonova prostoru do
trojrozmérného prostoru CT snimku. Tato prace se touto tlohou nezabyva, ani nemulze
zvoleny algoritmus ovlivnit. Pracuje az se ziskanymi snimky. CT snimek lze definovat
jako soubor voxelt:

CT=V,.Vy, N=X-Y-Z
V. =lx,»,z, ¢l x€l. X yel.Y, zel..Z

Snimek ma tfi rozméry: X, Y a Z, dale misto absorpcnich koeficientii a (viz nize) se
pouziva pro kazdy voxel hodnota v Hounsfieldovych jednotkach, kdy -1000 HU je
hodnota vzduchu a 0 HU je hodnota vody. Tato vlastnost je dalezitd z diivodu kalibrace,
kdy tzv. fantom, neboli objekt se znamymi absorpcnimi koeficienty (vzduch, voda) se
pouziva pro kalibraci pfistroje.

HUzlooo.M
a a

vody — %vzduchu

CT snimek je tedy trojrozmérné pole voxeli. Voxel je trojrozmérny element CT
snimku a pfedstavuje primér intenzity zatfeni uvniti jeho hranic. Ma rozméry xd, yd a zd,
které jsou shodné pro vSechny voxely, urcitou pozici ve snimku a Hounsfieldovo ¢islo.
Rozméry xd a yd jsou obvykle stejné, a u daného pfistroje se neméni. Casto je viak



snimkovano s riznym rozliSenim v ose Z. Pfi vysSim rozliSeni nartista Sum, pii nizS§im
rozliSeni se ztraci informace (dochazi k efektu ¢astecného objemu — priimérovani z vice
riznych ¢asti). Pravé rozliSeni je tfeba pti navrhu metod segmentace vzit v potaz. Dal§im
disledkem je, ze urcité Casti téla se nachazi v uritych rozmezich na Hounsfieldové skale.

41 241 41 41

41 241 324 324 241

Obrazek 2: CT snimek a voxel
2.1.3 Definice ulohy

Ulohou této prace je nalézt takovy soubor voxeli v CT snimku, ktery by vybral
odbornik pii tloze oznacit jatra. Metodik popisu rozdilu dvou téles v trojrozmérném
prostoru existuje cela fada. Pro danou problematiku byla vytvoifena metodika, kterd je
popsana dale, viz 2.3 Metodika zhodnoceni.

2.2 Magneticka rezonance (magnetic resonance imaging, MRI)

Magneticka rezonance (MRI) je (podobné jako CT) neinvazivni vySetieni pacienta.
Ma nékteré spolecné vlastnosti s CT (struktura vysledku), avSak fyzikalni princip, a hlavné
hodnoty ¢isel ve snimku jsou odliSné. Podobné jako u CT nasleduje velmi zjednoduseny
popis fyzikalniho principu a shrnuti disledk pro segmenaci MRI snimkd. Podrobné;si
informace je mozné vycist z [2].

2.2.1 Fyzikalni princip MRI

KaZzda elementarni ¢astice v jaderné fyzice ma vlastni rotaci, tzv. spin. Jadro atomu
ma také svilj spin, dany souctem spint vSech nukleond. V ptipadé Zze pocet nukleont je
sudy, dojde k rovnovaze (vytvoieni part) a spin je nulovy. V pfipad¢ lichého poctu
nukleont je spin nenulovy, kladny naboj rotuje a vznikd tak magneticky moment.



Hodnota magnetického momentu se odviji od Planckovy konstanty a struktury
jadra — gyromagnetického poméru y. Gyromagneticky pomér je pak urcujici pro frekvenci
rotace pii precesnim (viz obrdzek) pohybu jadra pii vlozeni do magnetického pole o
intenzité B, — Larmorovu frekvenci f,, :

fim=rB2x
Z toho vyplyva ze rtizné atomy maji rtizné¢ frekvence. V MRI se pouziva méfeni

vodiku 'H (jeden proton, jeden elektron) s y= 42,58 Mhz/T. Na nasledujicim obrazku jsou
tfi stavy dvojice atoml vodiku 'H (magnetické momenty vyznaeny $edé):

YA R

(T1) (T2)
Atomy o . o .
mimo magnetické pole P?ﬂiﬁ“i nrlrilagnetlTace Pri¢na magnetizace
- mag pole) (pulzof, )

Obrazek 3: Princip MRI

Prvni je stav, kdy jsou atomy mimo magnetické pole. Sméry rotace atomu jsou
nahodné a magnetické momenty se nijak neprojevuji. Magnetizace tkan¢ je nulova. Prti
vlozeni do konstantniho magnetického pole o intenzité¢ B, rotuji kolem jedné osy s
odpovidajici frekvenci, ale s riznou fazi. Vznika vektor podélné magnetizace, dany
po¢tem atomu jejichz orientace vzhledem k ose pfevazuje. Pficnd magnetizace tkané
(kolmo na B;) je nyni nulova — faze jsou stale ndhodné. K tomu aby byla zajisténa stejna
faze je tfeba magnetického pulzu B; o stejné frekvenci s jakou rotuji jadra (Larmorova
frekvence f,,). Dojde tak ke zméné velikosti a sméru magnetizace tkané. Pri¢na
magnetizace je nyni nenulova, tedy vétsi. Podélnd magnetizace je mensSi v disledku
usporadani vektorti v jedné roviné (v piipadé opacného sméru osy rotace - na obrazku neni
vyobrazeno — je rozdil nejmensi mozny).



Po skonceni impulzu se magnetizace vraci do stavu konstantniho pole B;. V MRI se
meii Casy T1 a T2. T1 je navrat podélné magnetizace na 63% ptvodni hodnoty, T2 je
pokles vektoru pti¢né magnetizace na 37% jeho hodnoty.

Podélna magnetizace Ptitna magnetizace
M M

M

:\Imz.x

0.63 v

03TM,

Obrazek 4: casy T1 a T2

Jelikoz se jednd o zmény magnetického pole, jsou méfeny civkami, a vysledny
signal je uloZen do tzv. k-prostoru, ze které¢ho je ziskan 3D snimek pomoci Fourierovy
transformace. JelikoZ se jedna o vrchol dnesni medicinské techniky, metody se neustale
vyviji a méni. Moderni pfistroje jsou schopné méfit dalsi veli¢inu, protonovou hustotu
(proton density, PD) pomoci posloupnosti pulzi. Posloupnosti pulzil jsou také pouzivany
pro méteni T1 a T2, které se pro vyhodnocovani snimki jater pfevadzné pouzivaji.

2.2.2 MRI snimek

Stejné jako u CT je MRI snimek slozen z voxelil (viz 2.1.2, obrazek 3). Hlavnim
rozdilem vsak je, Ze snimky pofizené riznymi pfistroji, nebo dokonce stejnym ptistrojem v
ruznych Casech, pro libovolnou tkan (¢i dokonce fantom) maji rozdilné absolutni intenzity,
rozdilné kontrasty (rozsah hodnot snimku) a rozdilnou kvalitu snimku, zdvislou na
nastaveni parametrii piistroje. Mezi dal$i nevyhody patii cena vySetieni, kterd je vyssi nez
u CT, a nékteré kontraindikace (pfitomnost kovovych casti v téle pacienta) které¢ u CT
neplati. Vyhodou MRI oproti CT je vSak obecné vyssi rozliseni a kontrast tkdni, hlavné
meékkych, tedy veetné jater. Definice tlohy je tedy stejnd jako pro CT (viz 2.1.3), aZ na
Hounsfieldovu skdlu a CT Ccisla, se kterymi v MRI snimku pocitat nelze. Béhem vyvoje
metody pro segmentaci CT snimka bylo zjisténo, Ze metoda pro MRI by byla stejné ¢i vice
narond a jeji vyvinuti by tak pfesahovalo ramec této prace. Obhajoba jeji absence a
diskuze moznych piistupti k feSeni viz 4.2.5



2.3 Metodika vyhodnoceni

Jedna se o metodiku pievzatou z prace [1]. S uspéchem byla pouzita v soutézi
Sliver 07.org. Nasleduje jeji kratké shrnuti. Metriky jsou vypocitdvany mezi dvéma
objekty v trojrozmérném poli voxell s rozméry x, y a z.

2.3.1 Skore

Soucasti vysledku této metodiky je skore nabyvajici od nuly do jedné, které shrnuje
vSechny ostatni métené hodnoty do jednoho ¢isla. Hodnota byla zvolena tak, aby v ptipadé¢
ruéniho vybéru ¢lovékem (vyskolenym, avSak ne expertem) pii srovnani s referencnim
vysledkem dosahla 75% a v ptipad¢ dokonalé shody 100%. Tedy dosaZeni vysledku 75%
l1ze povazovat funkci programu za odpovidajici rucnimu vybéru. Déle pokud je odchylka
ctytikrat vétsi nez u rucniho vybéru tak je skoére povazovano za 0 (selhani metody). Toho
se docili za pouziti ruéni odchylky E; (zndma pro vSechny metriky) a odchylky stroje e..
Tak se vypocita hodnota pro kazdou metriku i:

e.
S .= 1——,0| Vi
; max( ok i

i

Skore je pocitano z péti hodnot které jsou popsany dale. Skoére S se vypocita z
komponent Si jako primér:

1 1
SZ?Z Si:g(SVOE+SRVD+SASD+SRMSD+SMSD)

2.3.2 Chyba objemového presahu (VOE, volumetric overlap error)

Podil vzdjemného ptesahu objemu mezi télesy A (reference) a B (segmentace) v
procentech, kdy jako celek je povaZovan spolecny objem obou téles. Hodnota je
pfevracena, aby v ptipadé dokonalé shody VOE nabyvalo 100% a v ptipad¢ ze obé€ télesa
maji nulovy pranik 0%. Objem piedstavuje pocet voxeli.

ANB
VOE=100|1-2-2
( AUB

2.3.3 Relativni odchylka objemi (RVD, relative volume difference)

Hodnota rozdilu mezi objemy dvou téles A (reference) a B (segmentace). Hodnota
je délena objemem B a pfevadéna na procenta, jeji piinos spociva v tom, Ze bez absolutni



hodnoty a ptfevraceni (absence 1-) ukazuje zda-li strojova segmentace urcuje mensi objem
nez ru¢ni ¢i naopak. Takto je zahrnuta do tabulky vysledkli. Pro vypocet skore se pak
pouziva s absolutni hodnotou a pfevracenim.

wrp=100f1-1281

2.3.4 Primérna vzdalenost povrchi (ASD, average symmetric surface
distance)

Jako povrchové jsou definovany takové voxely objektu, které maji alesponl jeden
voxel nenalezejici objektu v jejich 18-ti okoli. Pro predstavu nejlépe poslouzi obrazek:

Obrazek 5: 18-ti okoli bodu v 3D poli

18-t1 okoli O bodu F Ize definovat nasledujicim zpiisobem:

K:[xk’yk’zk] € 0:(lxk_x.f"+‘yk_yf‘+‘zk_zfl)s2
F=[x;y.;z,]

Pro dvé télesa A (reference) a B (segmentace) jsou vybrany povrchové voxely
S(A) a S(B). Nasledné¢ je pro kazdy voxel z S(A) vybran nejblizsi voxel z S(B) a ulozena
jeho vzdalenost. Pro vypocet vzdalenosti je pouzita eukleidovska norma:

d(a€S(A),S(B))= min ||a—b||
beS (B)

Cela hodnota ASD je pak dana jako soucet vSech téchto vzdélenosti a to od prvniho
k druhému i od druhého k prvnimu:

B 1
ASD——|S(A)|+|S(B)| ag;‘A)d(a,S(B))—kbg(:B)d(b,S(A))
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2.3.5 Kvadraticky primér vzdalenosti povrchi (RMSD, root mean
square symmetric surface distance)

Jedna se o téméf stejnou metriku jako v 2.3.4, pouze se pocita suma kvadratu
vzdalenosti:

_ 1 2(, 2
ASD =SBy | &, @ (@S (BN 2, (b, S(4)

2.3.6 Maximalni vzdalenost povrchi (MSD, maximum symmetric surface
distance)

Ze vSech ulozenych vzdalenosti z bodu 2.3.4 je vybrana nejvetsi vzdalenost od
S(A) k S(B), pak nejvétsi od S(B) k S(A). Z téchto dvou vzdalenosti je pak vybrana ta
VEtsi.

MSDzmax[ max d(a, S(B)), max d(b,S(A))}

a€S(4) beS(B)



CcT
snimek

3 Navrzeny zpiusob FeSeni

3.1 Predstaveni metody, blokové schéma

Nasledujici metoda je vysledek prace autora této prace. Jako takova se bohuzel
nemuize meéfit s pracemi tymi odborniki vyuzivajicich vétSich prostfedki. Na rozdil od
fady téchto praci ale jsou jeji popis 1 implementace volné pfistupné vetejnosti. Metoda
pouziva obecné znamé postupy zpracovani obrazu (filtrace, K-means kvantizace) a po
precteni této kapitoly by mél ¢tenaf ovladajici programovaci jazyk a znaly alespon zakladt
zpracovani digitalizovanych obrazii byt schopen ji implementovat.

Metoda byla vyvijena na dvaceti snimcich ze soutéZze Sliver07.org. Nevyuziva
z4dné trénovani, ani fadu modernich pfistupi, které nckteré prace vyvijené odborniky
vyuzivaji. Odiivodnéni zavrzeni téchto piistupii viz zavér této kapitoly. Vyhodou vsak je,
ze po implementaci by méla byt metoda piipravena k pouziti.

Metoda je rozdélena do péti blokt:

inteligentni filtrace K-means vybrani

prahovani obrazu kvantizace oblasti proces

Obrazek 6: blokové schéma metody
CT snimek - je 3D snimek v Hounsfieldové skale (viz kapitola 2.1.2).

Inteligentni metoda prahovani - spociva v nalezeni dolni a horni hranice za pouziti detekce
Spicek v histogramu a zmén diference. Vychazi ze znalosti ziskanych z dostupné mnoziny.

Filtrace prahovaného obrazu — pouziti maximalniho, minimalniho a dvou rtizné velkych
prumé&rovacich filtri. VSechny filtry maji fixni rozméry v milimetrech.

K-means odstinova kvantizace — rozdéleni filtrovaného obrazu na vrstvy za pouziti K-
means (MacQueenova) algoritmu.

Vybrani zadoucich oblasti — ma obdobu v modernich ptistupech (watershed — zaplavovani
oblasti, pfistupy zalozené na vrstevnicich — nazyvané contour ¢i levelset) ale je mnohem

hrubsi a méa nékteré dalsi vlastnosti.

Post proces — zavére¢né zpracovani bindrniho obrazu. Skldda se hlavné z binarnich

10
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operaci, cilem je odstranéni prvku které v jatrech nelze nalézt (diry apod.).

Nasleduje popis jednotlivych blokdi. Na zacatku kazdé podkapitoly jsou vzdy
vysvétleny obecné principy které dany blok pouziva. Pokud je Ctenafr s témito principy
obeznamen, doporucuje se mu popis principt preskocit a prejit k diskuzi vztahu principti k
této uloze a popisu implementace.

3.2 Inteligentni metoda prahovani

Tato podkapitola popisuje vyvinutou metodu prahovani. Na rozdil od casto
pouzivanych pevné danych hranic jsou hranice ur€eny analyzou histogramu.

3.2.1 Popis principu histogramu a prahovani

Prahovani je rychlé, relativné jednoduché zpracovani obrazu, jednd se o vybrani
pixelll (zde voxelll) s danymi intenzitami. Histogram obrazu pak je graf ¢etnosti a intenzit
pixell (voxelil) v daném obrazu. Pro 3D €ernobily obraz (coz CT snimek je) 1ze vytvoteni
histogramu popsat jako matematické zobrazeni:

OBR|X,Y,Z,I|-HIST|I,N]

Kde cetnost N odpovidajici intenzité / je suma vSech voxell V/x,y,z,i] ptes rozméry
X, YaZ sintenzitou rovnou /.

N,= Z V[x,y,z,i]ii:l
YEX,yeY ,zeZ
Nejlepsi je v tomto ptipadé nazornd ukézka, zleva doprava: jeden fez z CT v
hounsfieldové skale (osa Z neni vidét), histogram celého CT snimku s ¢ervené vyznacenou
vybranou oblasti:

Histogram

= CT tez T

100000
1200

900
80000 H

600

200 60000

cetnosti V'

=300 40000
—600

-900 20000

— Y -1000 -500 0 500 1000
intenzity

Obrazek 7: fez CT snimku (Sliver07.org) a histogram snimku
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Prahovany obraz pak je binarni obraz s hodnotami 0 (voxely nemaji dan¢ intenzity)
a 1 (voxely maji dané itenzity, na obrazku 7 Cervené vyznaceny):

b
T 100
200F

300k

400

0 100 206 300 400 500
— Y

Obrazek 8: prahovany fez CT snimku

3.2.2 Diskuze prahovani pro danou ulohu

Dana uloha je velmi Casto feSena polo-interaktivné, obvykle tak, Ze uzivatel ma za
ukol n€kolikrat kliknout dovnitf jater a vybrat tzv. seedy. Tento zdanlivé trivialni ukol vSak
musi v automatické tloze vyftesit stroj.

Jelikoz jatra maji velmi proménlivy tvar, obsahuji rGzné intenzity a i jejich
struktura se casto odliSuje, ptistup zaloZzeny na konvoluci s natrénovanym vzorem se
nezda jako vhodny. Obdobné pracuje i pfistup zaloZeny na jazycich a detekci primitiv, kde
pravé detekce primitiv by nejspi§ vyuzivala konvoluci, a nékteré¢ ¢asti (napi. portalni a
dolni duta zila) by nejspi$ bylo mozné velmi uspésné detekovat, ale z ditvodu individudlné
odlisné struktury jater neni pro dal$i nadstavbu pfrili§ perspektivni. Nékteré prace [3]
pouzivaji detekci hran kolem jater, avSak tyto hrany jsou v sousedstvi s riiznymi organy
rizné (napiiklad kolem plic je velmi snadno detekovatelnd, jinde téméf neznatelnd), a v
ramci danych moZznosti se nezdalo, Ze tento pfistup by byl v terminu uskute¢nitelny, 1 kdyz
se zda perspektivni.

Jelikoz CT snimky pouzivaji Hounsfieldovu Skalu, prahovéni s fixnimi hranicemi
je v neékterych pracich jako nalezeni vychoziho bodu vyuzivano [4]. Po n€kolika pokusech
s fixnimi hranicemi se nezdal tento pfistup jako vhodny, nicméné poté co byly
analyzovany vSechny snimky trénovaci mnoZziny a bylo upusténo od jakéhokoli filtrovani
pfed vypoctem histogramu, byly nalezeny zakonnitosti platné pro celou trénovaci

mnozinu.
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cetnosti

Soucasti mnoziny byla 1 ruéni segmentace jater, diky tomu bylo mozné porovnat
histogram jater a celého snimku. Oblast kde se vyskytuji jatra je na nasledujicich
histogramech zelen¢:

Histogram Histogram
— cely snimek — cely snimek
100000 — jatra 1 100000 - — jatra
80000 8 80000 -
60000 1 G 60000}
=
]
40000 1 40000 -
20000 | 1 20000 - k
0, 0
-1000 =500 0 500 1000 =200 0 200 400 600
intenzity intenzity
Histogram
— cely snimek

— jatra

150000+

100000+

cetnosti

50000 |-

JAN

-600 -400 -200 o] 200 400
intenzity

c)

Obrazek 9: varianty usporadani Gaussovych kiivek v histogramu

-800

Analyzou celého snimku bylo zji$téno, Ze jatra v CT snimku na histogramu tvori
nejpravejsi 'vyraznou' Gaussovu kiivku (na snimku b je vidét nevyrazna kiivka — kosti a
ledviny) v sumé vice Gaussovych kiivek. Byly vymezeny ptipady:

a) kiivky jsou tak blizko ze je nelze rozlisit
b) lze rozlisit dvé kiivky
¢) lze rozlisit tii kiivky

13



To ze jatra tvoii nejprave)si vyraznou kiivku plati pro celou dostupnou mnozinu,
bez vyhrady. Lze se tedy domnivat Ze to bude platit obecné.

Logicky se nabizi E-M (expectation-maximization) algoritmus. Shrnutim tohoto
algoritmu je, ze modeluje Gaussovy kiivky z danych dat. Je vSak tfeba urcit vahy
jednotlivych ktivek, a to je pravé problém ktery je v tomto piipadé obtizné fesitelny. Mezi
ukazanymi variantami b) a c¢) je problém obzvlast' patrny, nebot’ v b) ma leva kiivka
vyrazné veétsi vahu nez v ¢), je tfeba vzit také v potaz ze v b) jsou kiivky mnohem blize u
sebe (jsou secteny). Vysledky experimentt s E-M algoritmem nedopadly dobie, a proto byl
zavrzen. Podrobnéjsi informace o E-M algoritmu viz [10].

Misto néj byla zvolena detekce Spicek a nasledné hledani zmén v diferenci pro

piipady a) a b).
3.2.3 Popis inteligentni metody prahovani

Blokové schéma metody prahovani:

a) —
: ohraniceni detekce G
histogram histogramu spicek b) prahovany obraz
c) —!

Obrazek 10: blokové schéma metody prahovani

V naésledujicich odstavcich jsou pouzivany terminy 'zleva' a 'zprava', 'nejpravéjsi' a
podobné. Jako smér 'vlevo' je chapan vzdy smér od nuly k zapornym hodnotdm na ose
intenzit histogramu a jako 'vpravo' smér k nému opacny.

Ohraniceni histogramu

cwwvr

odstranéno. Jednd se o velikou $picku obsahujici vzduch, ktera pro segmentaci jater neni
relevantni.
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cetnosti

90000

80000

70000 -

60000 -

50000 -

40000 -

30000 -

20000

10000

Detekce Spicek

Jedna se v podstat¢ o 'procentudlni prahovani histogramu'. 95% intenzit je
vynulovano, a ponechano je jen 5% necastéjSich.

ohraniceny istogram urcene spicky

90000

80000

70000

60000 -

50000 -

cetnosti

40000+

30000+

20000

10000

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
intenzity intenzity

Obrazek 11: ukazka detekce Spicek

Jako Spicka je oznacena souvisla oblast neobsahujici nulu. Obc¢as se mohou pii
pouziti tohoto piistupu vyskytnout malé, "Sumové" Spicky. Jejich odstranéni je zaruceno
odebranim Spicek mensich nez 15% §itky nejvétsi detekované Spicky.

Spicky by bylo mozné detekovat i jinak neZ je zde uvedeno, naptiklad konvoluci se
vzorem, autor tento pfistup jiz pouzil v jiné Uloze, ale vzhledem k proménné §ifi Spicek a
existenci variant byl tento pfistup zavrzen, protoZe navrzeny funguje a odpovidé ptimo
variantam, nebot’ pro dané varianty najde dany pocet Spicek.

Varianta c) — detekovany jsou t¥i Spicky

Oproti zvyklostem bylo rozhodnuto zapocit s vysvétlenim varianty c), protoze je
nejjednodussi, a jeji pochopeni pomtiZe pii a) a b).

Prahovani spo¢iva v nalezeni maxima Spicky, které je vybrano jako dolni (leva)
hranice prahovani, a v mist¢ kde hodnoty Cetnosti poklesnou na 45% maxima je vybrano
jako horni (prava) hranice prahovani. Vse je ziejmé z obrazku ¢. 12.
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cetnosti

cetnosti

vybrana oblast
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20000 -
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1300

1400

intenzity

Varianta b) — detekovany jsou dvé Spicky

1500 1600 1700

Obrazek 12: prahovani pro variantu c)

Podobné¢ jako u prvniho pfipadu je vybrana oblast z nejpravéjsi Spicky, jen misto

maxima se bere pocatek Spicky a jako kritérium konce 10% maxima. Tak je ziskana prava

cast Spicky. Je vypoctena jeji diference 1. fadu. Ta je pak dvakrat filtrovana primérovacim

filtrem typu obdélnik délky 15, aby doslo k jejimu vyhlazeni. Filtr miize byt fixné 15,

nebot’ se pohybuje po Hounsfieldové Skéle (kterd se neméni).

160000

140000+

120000+

100000+

80000 -

60000 -

40000 -

20000 -

0

vybrana oblast Spicky

0
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intenzity

100

120

140

160

6000

4000 -

2000 -

-2000+

—4000 -

-6000

diference oblasti

— diference
— 1xfiltrovana
— 2xfiltrovana |]

0 20 40 60 80 100 120 140 160
intenzity

Obrazek 13: varianta b), vybrana oblast a jeji diference 1. fadu a jeji filtrace

Cilem je tedy vybrat nejpravéjsi Spicku ve filtrované diferenci. Z filtrované

diference se vypocita absolutni hodnota a vyberou se Spicky jako v bodu detekce Spicek,

1
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cetnosti

jen je vynulovdno 40% oblasti (jelikoz to je absolutni hodnota, tak se jednd o hodnoty
poblizZ nuly). Jako dolni hranice je vybran pocatek Spicky, jako horni hranice je vybrano
maximum $pic¢ky. Vysledek je pak posunut o 15% své $itky doprava. U velkych $picek
hrozi vybrani nevhodnych oblasti (zde je tato operace velmi nutna), a malé $picky jsou
ovlivnény jen malo (jako na obrazku).

3500 vybrana absolutni spicka vybrana oblast s histogramem
— absolutni hodnota diference — usek histogramu
30001 — vybrana Oblast pred posunutim | | 140000} — vybrana Oblast

— po posunuti

120000
2500
100000 |
2000 |
80000 -

cetnosti

1500
60000 -

1000
40000 -

5001 20000}

0 20 40 60 80 100 120 140 160 20 40 60 80 100 120 140
intenzity intenzity

Obrazek 14: absolutni hodnota a prahovani pro variantu b)

Na druhém obrazku je vidét vysledna hranice a nabizi se analogie s metodou c). U
této varianty je tieba byt zleva opatrnéjsi, a zahrnout mén¢ intenzit, protoze Gaussovy
kfivky jsou blizko u sebe. Sitka je uréena v diferenci, protoze z histogramu neni tplné
patrné (zde by nejspis bylo mozné ji urcit, avSak neni to obecné pravidlem).

Varianta a) — detekovina je jedna Spicka

Je zde tfeba uvést, ze v dostupné mnoziné¢ se tato varianta vyskytovala pouze
jednou, a nebylo tedy mozné prahovani pro tuto variantu ditkladné otestovat.
Podobné jako v ptipadé b), je vybrana oblast vpravo od maxima (jediné S$picky). Jako
pocatek je zvolen bod kde kiivka dosdhne 70% maxima a jako konec kde dosdhne 10%
maxima. Tato varianta funguje na daném obrazu stejné i pokud je jako pocatek zvoleno
maximum, odstranéni je zde pro pfipad, Ze se v diferenci bude vyskytovat néco, s ¢im neni
mozné pocitat. Z obrazku je patrna zmeéna kiivky a po uvedeni variant ¢) a b) je ziejmé kde
bude hranice nejspi§ vymezena.
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cetnosti

100000 \(Ybrana ot?\ast Schky
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cetnosti
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20000 -

10000 . v v '
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Obrazek 15: varianta a), vybrana oblast
Op¢t je spocitana diference. JelikoZ je neustale zapornd, a zmeny jsou na ni mensi

nez v b), je filtrovana stejnym filtrem jako v b), ale pouze jedenkrat. Nasledné je obracena
(krat -1) a je nalezena jeji nejpravejsi Spicka.

vybrana oblast
1566 \(ybrana ol:?\ast Schky !

— diference
— opaky spicek
— vybrana oblast

1000] 80000 |

00¢ 60000 |

cetnosti

40000 -
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—1000+

-1500 7 p ¢ : > 0 1100 1150 1200 1250 1300
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intenzity intenzity

Obrazek 16: varianta a), vybrana oblast
Op¢ét se nabizi srovnani s variantou c), a je vidét, ze vysledek ji relativné odpovida.
Jak jiz ale bylo feceno, tato varianta se bohuzel v dostupné mnozin¢ vyskytovala pouze
jednou. Nicméng, nepopira teorii ze jatra jsou nejpravejsi 'vyrazna' Gaussova kiivka v
histogramu.

3.2.4 Ukazka vysledkii, diskuze zmén parametrii

Ukazka vysledki pro varianty a), b) a c) (v fezech kde se nachazi jatra jako nejvetsi
objekt) je na obrazku 17:
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Obrazek 17: vysledky prahovani pro vSechny varianty

Jak je patrné z obrazkil, metoda podava konzistentni vysledky pro vSechny tfi
varianty. Hranice jsou dobie patrné, je vSak tfeba vzit v potaz, ze zobrazena nejsou kriticka
mista kde miize dojit k chybam. (diskuze k vysledkiim viz kapitola 4). Z obrazk je téz
patrné, Ze jednoduchymi operacemi (napiiklad binarnimi) poZadovaného vysledku

0

100 100 100
200 200 200
3008 300 | 300
400 400 400
0 100 200 300 400 500 O 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

0 -10 220

posunuti dolni hranice

Obrazek 18: prahovani pro posuny dolni hranice

dosazeno nebude, a ze je tieba sofistikovangjsi postup. Nicméné ¢loveék by byl jatra
schopen ur¢it a to nejspis 1 pokud by nebyl odbornik, a vysledek by byl velmi dobry. Coz
je vyrazné zlepSeni oproti CT obrazu.

Z ptedchoziho popisu jednotlivych variant prahovani lze vycist, Zze snahou je vybrat
pravou polovinu Gaussovy kiivky jater. Také padlo tvrzeni Ze nalevo od vrcholu Gaussovy
ktivky je vice nezadoucich objektt. Je tieba vSak dodat, Ze na dolni strané, existuji také

nezadouci objekty. Pro vytvoteni piedstavy slouzi obrazky ¢. 18 a 19.
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Obrazek 19: prahovani pro posun horni hranice +20

S posunutou dolni hranici prahovéani je logicky prahovano vice jater, a ta jsou
pInéjsi. Nartist v okoli jater je vSak n€kolikandsobné vyssi, protoze se nyni prahovani jater
vyrovna. Diry uvniti jater nejsou zaplnény i pfi silném posunuti hranice (na prvnich dvou
snimcich nejsou tak patrné). Sousedici oblasti, které 1ze nazvat rizikovymi (konkrétné tuk)

nelze od jater ve tfetim snimku odlisit.

Histagram po filtrovani

Histogram po filtrovani

160000 - ‘
150000
{ “\ 80000 - \
|
/] f\ \
@ 100000 [ | 2 aooon \
£ £ / | g
5 I / \‘ / | \\
._/ \ i 40000 - \ f
/f Y F.‘ \ ti ”r\.
30000 JI/_/ N/ \ | PRE
= ! 20000 - N & & fA
I~ \ VA
e " J bt
s | hesed Nty
o [ 50 a0 150 7 -100 3 100 200 300
intenzity intenzity
Histogram po filtrovani
200000 -
150000 F\
G \ A i
< , i
£ 100000 - | i\ ;‘\
‘ \ = fﬁ |
\ | \
%
l s
50000 - J \
|
iﬂ ‘\'.
__mEl N —
g =200 =100 (i} 100 200 300 = 400
incenzity

c)

Obrazek 20: histogramy po filtraci
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Dale je tieba zminit, Ze ne ve vSech snimcich dochézi k uplné stejnému vyvoji a ze
intenzita organi je relativni. Vzhledem k zjis§téné pozici jater se Ize domnivat, zZe organy
maji néjaké usporadani a v CT snimku je néjaky tad, avSak nemusi se nutn¢ vztahovat k
jatram. Dale se jednd o snimek, kde panuje relativni potadek a proto byl zvolen jako
ukéazkovy.

Pfi posunu horni hranice dochdzi k zvyraznéni mnoha organl.. V prvni fadé se
jedna o ledviny, které s jatry sousedi a mohou vyvolat problém u mnoha metod. Dale kosti,
konkrétn¢ Zebra, na stejném miste jako tuk, avSak zebra od jater dé€li hrana, jak je patrné z
obrazku (pfi porovnani s posunem dolni hranice je rozdil jasné¢ ziejmy). ZvySeni horni
hranice neni tak problematické jako té¢ dolni, nicméné jeho piinos nepifevazuje nad
potencionalnim nebezpecim.

Mnoho metod pouziva ptfed jakoukoli praci s obrazy filtraci. Ukézany jsou
histogramy po filtraci primérovacim filtrem o velikosti Smm ve vSech osach pro 3
varianty a), b) a ¢) na obrazku 20.

Informace ziskand pfedchozim postupem neni uplné ztracena, nicméné hranice
mezi Gaussovymi kiivkami jsou mnohem méné ziejmé. Histogram vSak neukazuje pravy

diavod zavrzeni predbézné filtrace:
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Obrézek 21: prahovani bez a s filtraci

Pti filtraci dochézi vzdy ke ztraté informace. Obrazek 21 je toho jasnym ptikladem.
Pti pouziti gaussovského filtru pfi prahovani jsou sice nalezeny plné oblasti, ale hrany jsou
na nékterych mistech velmi nedobie poskozeny (hlavné ta v dolni ¢asti jater). Problémy s
preteCenim kdy je prahovéana €ast ciziho organu (vystupek z jater) filtrace nefesi, naopak
experimentovani ukézalo, Zze tento problém filtrovani pfed prahovanim jen zhorSuje.
Paradoxné pro jiné organy (kosti, ledviny) se zda tato operace velmi perspektivni.

Nasleduje pokus o vysvétleni z anatomického hlediska, od cloveéka bez
anatomického vzdélani, za jehoz absenci se omlouva. Jedna se o osobni teorii. Lze fici, Ze
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jatra maji urcitou strukturu. Vzhledem k tvrzeni, Ze dana mnozina obsahuje jak snimky s
kontrastni latkou, tak i bez ni, Ize pfedpokladat ¢ast této struktury neni latkou extrémné
ovlivnéna. Na rozdil od tepen a zil do jater vstupujicich, které maji v nékterych ptipadech
intenzitu mnohem vyssi nez tato struktura (a jsou tedy jist€¢ ovlivnény kontrastni latkou).
Prahovani podrobné snimky struktury jater pfipomind. V piipad€ Ze ja tato struktura
poskozena ¢i zménéna, neni prahovanim bohuZel nalezena.

Prahovani tedy nenajde nasledujici ¢asti, nékdy se v pozadované Casti nachazejici:
vyrazné tepny a Zily, tumory. Pokud by tyto ¢asti prahovanim detekovany byly, bylo by
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500 |
0 100 200 300 400 500

Obrazek 22: prahovani obrazu kde je nador

nebezpeci preteceni v nasledujicich ¢astech vyssi nez je ptipustné. Navic zdrava cast jater
je detekovéana a zda se, Ze je mozné tuto problematiku dodate¢né fesit. Ukazka nejhorSiho
prubéhu prahovani je na obrazku 18.

3.3 Filtrace prahovaného obrazu

Filtrace v metod¢ slouzi k upravé prahovaného obrazu pro nasledujici krok. Cilem
je zvyraznit velké shluky avSak ponechat mezi nimi rozpoznatelné hranice.

3.3.1 Popis principu diskrétni konvoluce

Konvoluce je matematicka operace, jejiz pouziti 1ze v oblastech fizeni a zpracovani
signalu najit témét v kazdé uloze. Pouziti konvoluce v této konkrétni uloze je filtrace s
primérovacim filtrem. Konvoluce probihd mezi dvéma utvary. V ptipad¢ filtrace obrazu
je jeden tutvar obraz, a druhy tutvar filtratni maska, v pfipadé¢ rovnomérného filtru
pouzivajici rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti. Jelikoz v Ttloze je pouzit
trojrozmérny filtr, je zde uveden trojrozmérny piiklad, ktery na rozdil od jedno a
dvourozmérnych nelze najit ve vétsing literatury zabyvajici se touto oblasti.
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Definice diskrétni kone¢né trojrozmeérné konvoluce

Konvoluce (4*B) mezi dvéma trojrozmérnymi objekty 4 a B v rovinach X, Y a Z:

in L

Klx,p,2)= 3 S S dlvmi,y—j,z—k}Bli., K

==

J=—m k=—n

Vychozi definice konvoluce vychdzi ze spojitého prostoru (sumy jsou nahrazeny integraly)
a nekonecnych hranic. V ptfipad¢ této tlohy se jedna o konvoluci diskrétni a kone¢nou, a
proto je zde uvedena pouze jeji definice. Vybér hranic /, m a n byva obvykle zvolen podle
toho jaka ma byt velikost vysledné konvoluce ( N(4*B) ). Pro vysvétleni poslouzi

nasledujici ukazka pro jednorozmeérnou (a nejvice nazornou) konvoluci:

A= DN Nd) =Xa B=[TT] NB) =Xb

CTT] (T
(T CI1]
(A*B) = (ITTTTTTT]

a) [T TDNNNNN [] Pha NA4*B)=Xa+2-(Xb-1)
b) [TTTTTTT] Stejna N(A*B) = Xa

c) LITT] Vnitini  N(4*B) = Xg —2-(Xb-1)

Pro tfi rozméry se aplikuje stejny princip i pro zbylé dvé osy Y a Z.

Priklad
yioooao YiIoooo0
A= 010100 0000
010100 0000
0000 0000
0 =12 X 0 z=3 x
y11 o1 Y111
B— 8 8 8 8 Zvolena varianta-
1 1 1 1 Stejna
8 8 8 8
0 z=1 * 0 2= *

v -:;rE:_‘ -::rliz_ -:JE_:_ v aE:__ a:fg_ ab
aé:l:_ aé:l“ ag_:l: a.él_: a[:‘;-_ czb
abw a@lq aE_J ) aé:‘: ab aé_;-_

0 z=7 X 0 =3 x
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@B ALY =ab = % N 4(1-1,1-7,1-k)Bli, /. k) =
=1 [f=I k=]
3% A(l-i,1-5,1-10BlG,j.1) + A(1-4,1-/,1-2)Bli,j.2) =
i=1 j=1I
TJ‘ i _ N ] i _ _ R 5 1
2, All-i,1-1, 0 }Bl. 1.1} + 4(1-4,1-1,-1 ) -B(i,1,2]
=1
+ Al1-i,1-2,1-1)B,2,1) + 4(1-4,1-2, -1 )-Bli,2.2) =
A(1-1, 0 , 0 )BIL,1,1) + 4(1-1, 0 ,-1 })-B(1,1.2]
+ A(1-1, -1, 0 }BI1,2,1) + 4(1-1, -1, -1 )-Bi1,2,2]
+ A(1-2, 0 ., 0 )}BI2,1.1) + 4(1-2, 0 ,-1 })-Bi2.1,2]
+ dl1-2, -1, 0 )B(2,2,1) + 4(1-2, -1 , -1 )-Bl2.,2.2] =
+ A(0.0.0)-B(1,11) + A(0,0,-1)-B(1,1,2)
+ 4(0.-1,.0.)-B(1.2.1) +A(0,-1.-1)-B(1.2.2
+ A(-1.0.0)-B2.1.1) +AC-10-1)B2.12)
+ A(-1.-1,00-B2.2.1) + A(-1-1.-1)B(2.2.2

Wiechny hodnoty které nejsou znamy (kazde A krome (0.0.0) ) jsou
nahrazeny nulow:

L 1
7 3 + 0 3
1
0y +0-%
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T 03 + 0 g
1 : ,
"0 s f0 g5 = 2
g g .
1 1 _ 17
(A*B)(2.2.2) =10 © g +0+0+0+0+0+0+7 * § = ¢
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Z prikladu je vidét postup konvolu¢ni masky filtru (B) konvolvovanym obrazem
(4) diky barevnému oznaceni odpovidajicich vysledk. Z ptikladu je téz ziejmé, zZe
konvoluéni maska se ve vypoctech s postupem filtru neméni, méni se pouze hodnoty
odpovidajici Casti obrazu. Dale je vidét Zze zvoleny filtr (primérovaci) priméruje obraz,
snizuje rozdily mezi intenzitami, coz bude na nasledujicich obrazcich (21 a dale) mozné
pozorovat jako rozostteni.

3.3.2 Diskuze filtrace pro danou alohu

Vzhledem k tomu, Ze filtrace byla pfed inteligentnim prahovanim z davodu
zachovani informace vynechdna, dalo by se ocekavat, Ze bude nasledovat a neni tfeba
z4dna diskuze. Neni tomu vsak zcela jednoznacngé. Je tieba si uvédomit, Ze ziskany binarni
obraz ptredstavuje povétSinou jednotlivé body, a i1 tak by jej Slo reprezentovat. Tedy jako
skupinu bodi se souradnicemi [x,),z]. Tato zména by vedla na pouziti shlukovacich metod.
Jatra by pak logicky byla uréena jako "nejsiln€jsi" shluk kdy kritéria by byla hustota bodt
a velikost, kterych by tento shluk dosahoval nejvic ze vSech.

Tento ptistup byl zavrZen pro dvé jeho uskali. Prvni je existence fady "Sumovych"
bodt které by bylo vhodné nepfiradit do zddného shluku. Filtraci Ize samoziejmé fadu z
nich odstranit, filtrace by vSak méla za nasledek ztratu informace, kterd by mohla zhorsit
prabéh shlukovaciho algoritmu. Druhé a hlavni tskali, je objem dat. Tii rozméry nejsou
prili§ mnoho, ale bodu pii rozliSeni 512x512 a 71 fezech, coz je nejmensi pocet v dané
mnoziné je pocet bodi vétsi nez 107. Nelze zarudit, ze metodu nebude tieba pouZit na
vy$s§i rozliSeni, kde by &islo bylo fadové vyssi. Hlavni diivod zavrZeni tohoto pfistupu je
tedy ¢asova naroCnost.

Tato Cast algoritmu jako takova se mize bez znalosti dalSiho postupu zdat nahodila,
¢i zbyteCna. Je tfeba vzit v tvahu, Ze snahou této metody je vytvofit vhodny obraz pro
dalsi krok. Ktery mohl byt mnohem sofistikované¢jsi, ale moderni metody se bohuzel
neosveédCily a byl zvolen pfistup jiny (mnohem 'brutilngjsi'). Jedna se o pfistupy typu
watershed (zaplavovani oblasti) a contour (level set, vrstevnice). Cilem filtrace obrazu tak
je zvyraznit oblast jater, avSak ponechat tmavsi oblasti na hranicich s jinymi organy. Jatra
pak budou vybrana jako nejvétsi 'kopec' (ve 3D prostoru).

Tato Cast je tedy siln€ provazana s nasledujicim krokem a vSechny parametry v ni
obsazené¢ byly urCeny na zéklad¢ intenzivnich experimentt. Jelikoz tyto experimenty
provadél jediny cloveék, nelze popfit, ze je dost pravdépodobné, Ze existuje jeste lepsi
nastaveni parametrt pro filtraci prahovaného obrazu a zvolenou metodu . Také nelze popfit
ze pro vyse uvedené 'jemnéjsi' pristupy lze najit vhodnou filtraci obrazu, autorovi se to
vSak nepodatilo. Vyzkouseni téchto pfistupti je vSak autorem siln¢ podporovano.
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3.3.3 Popis metody filtrace prahovaného obrazu

Blokové schéma metody filtrace:

B
— P X 2
maximalni
filtr
prahovany o ,A . c k } filtrovany
obraz x1ee e minimalni obraz
filtr omezeny
filtr
D
—. . ] X 3
primérovaci
filtr velky

Obrazek 23: blokové schéma metody filtrace

Filtry jsou pouzity Ctyii, oznaceny jsou A,B,C a D. Jsou také barevné odliSeny coz
je vysvétleno v nasledujicim odstavci, kde je popsan zptsob jejich vytvoteni.

Vytvoreni 3D filtru

Protoze program je tfeba vytvofit variabilni pro riizné rozliSeni, je tfeba filtry
vytvotit v pevné¢ danych jednotkéch, které odrazeji realitu — milimetrech. Jelikoz velikost
voxelu je znama, vytvoii se filtr pomoci zaokrouhleni podilu jeho fixni délky a velikosti
voxelu v dané ose, ob¢ veli¢iny v milimetrech. Experimenty také ukazaly Ze i kdyz fixni

v N

[ S S S

Xy =2

ANANANAN
<

N/
»

z filtr 3D (x,y ¢ 2) D

omezeny filtr (x,y = 2) D

Obrazek 24: filtr v milimetrech a omezeny filtr
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délka ukazuje stabilni vysledky, riznd velikost rozliSeni v ose Z vSak muze zpusobit
problémy. Konkrétné, rozliSeni v ni je hors$i nez v osach X a Y, protoze je ovlivnéna
rychlosti posunovani CT pfistroje a jinymi nastavenymi parametry. Pokusy s filtrem se
stejnym poctem jednotek voxeli v kazdém sméru ukézaly, Ze se mlZe jednat o pfinos,
avsak jist¢ se nejednd o spravné tfeSeni. Pro zachovani stejnomérnosti filtru tedy byla
zvolena moznost omezeni na osy X a Y, které tak mohou byt maximalné tak velké jako je

osa Z.
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{56

100 §7° 100
l6o 148
200 1o 200 40
300 40 A 432
30 24

400 400
20 16

500 10 500 8
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

0
: 0
s omezenim (A)

bez omezeni
Obrazek 25: srovnani filtru bez a s omezenim

Lze fici, ze k informaci v osdch X a Y je tfeba pfistupovat vice opatrné, protoze je
vzorkovana jemné&ji. Srozumitelnéj$i odiivodnéni vSak stoji na zéklad¢ dalsiho kroku: pfi
pouZiti zaplavovani oblasti na ukazky z obrazku 21 by v obrazku bez omezeni vznikla
nejprve fada ostrivkll a poté najednou celd oblast jater, avSak s fadou nezadoucich
vycnélkl. V druhém obrazku bude tento proces mnohem plynulej$i. Nabizi se také otazka,
pro¢ je prahovany binarni obraz nasoben 100. Odpovédi je Setfeni paméti, protoze timto
zpisobem filtry pracuji pouze v celoCiselné oblasti (8-bitl) a dochazi tak k razantnimu

usetfeni paméti.
A) prumérovaci filtr maly

Jedna se o jediny filtr s omezenim. Jedna se o primérovaci filtr (s rovnomérnym

rozdelenim) o velikosti Smm. Jeho ukazku Ize najit na obrazku 21.
B) maximalni filtr

Maximalni filtr nefunguje jako primérovaci, ale v dané oblasti vybere maximum a
to umisti do vysledku. Velikost maximalniho filtru je 4. Jeho ukazku Ize najit v obrazku 22.
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Slouzi k zvyraznéni vnitiku jater, avSak také smazava hranice mezi organy, proto je mu ve

vysledném souctu piifazena nejnizsi vaha.
0

100

100 100

200

200 200

300

300 300

400

400 400

500

500 500
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Obrézek 26: maximalni,minimalni a velky primérovaci filtr

C) minimalni filtr

Minimélni filtr funguje témet stejné jako maximadlni, pouze vybere minimum.
Velikost je 7mm. Jak je patrné z obrazku, prohlubuje hranice mezi objekty, a proto je mu
piifazena nejvyssi vaha. Bohuzel také siln€¢ naruSuje hranice, proto musi byt pouzit v
kombinaci s ostatnimi filtry.
D) priumérovaci filtr velky

Tento filtr slouzi k tomu aby zlepsil chod v nésledujicim kroku a zajist'uje ze jatra
jsou nejveétsi objekt. Diky tomu ze nema extrémné vysokou vahu, informace z ptedchozich
dvou filtri neni ztracena.
Vysledny soucet

Soucet vsech filtri SUM je dan jako:

SUM=2-B(A,)+4-C(A4,)+3-D(4,); SUME(0,900)
A.=A(100- prahovany),; A,€(0,100)

Filtrovany obraz je tedy normalizovany pro libovolné rozliSeni.
3.3.4 Ukazka vysledkai filtrace

Na obrazku 23 je ukazka véazeného souctu filtri, vcetn¢ detail hranic jater a
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ruznych téles ktera do segmentace nemaji patfit. I kdyz lidskym okem se nemusi tento
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SUM

ukazky hranic s cizimi objekty

Obrazek 27: soucet filtrti a jeho detaily

soucet zdat jako nejlepsi, volba parametri byla urena na zéklad€¢ experimenti, a obraz
ktery vypadal podle ¢loveka Iépe v nich dopadl naopak hafe. Diskuze zmén parametra
neni provedena, protoze pro danou metodu popsanou v nasledujici kapitole byly tyto filtry
v dostupném c¢asovém horizontu vyhodnoceny jako nejlepsi pro dostupnou mnozinu dat
(bylo dosazeno nejlepsich vysledka).

3.4 K-means odstinova kvantizace
3.4.1 Popis Lloydova algoritmu

Problém K-means byl poprvé takto nazvan Jamesem MacQueenem. Redeni stejné
ulohy v ramci kvantizace signdlu v pulzné¢ kédové modulaci formuloval Stuart Lloyd v
roce 1957. Algoritmus tak byva €asto oznaCovan riznymi ndzvy. ProtoZe Lloydova prace
je prvni, je zde téZ ocitovana [5] a je zde nazvan Lloydovym algoritmem. Na rozdil od této
ptvodni prace vSak nésledujici popis pouziva terminy jako obraz (ve smyslu vektor
priznaki) a #ida z oblasti umélé inteligence, aby na zavér mohlo byt ukazano, jak presné

se v praci algoritmus pouziva.

Formulace problému K-means

M¢jme danu mnoZinu vektord ptiznaki dimenze u, dale obrazii X:
xeX: x=[x,.x,]

M¢jme danu skupinu v tfid (shlukil) O do které 1ze obrazy pftifadit:

0=[0,..0,]
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VxeX 3 0;: xeQ,

Klasifikator y je funkce, kterd kazdému obrazu pftitadi tfidu (shluk):
y:X -0

Reprezentanty g, .. g, kazdé tfidy (shluku) pak lze urcit jako jeji hmotny stied (primeér):

1 N
QV:N Z xk" xl"'xNer
k=1
q=lq,.-.q,]

Aproximace y, veli€iny x, za pomoci shluki Q pak bude:
y(x)=q,(x)
Chybova funkce z mezi veli¢inou a jeji aproximaci pak je:

z(x)=y(x)=x

Pokud je zndma distribu¢ni funkce veliCiny x (apriorni pravdépodobnost), F
nejlepsi aproximace pak lze dosahnout minimalizaci nasledujiciho kritéria:

fll ©)Pd F(x)

Coz pro znamy pocet shlukti a obrazii a jejich ptifazeni do shlukil 1ze napsat jako:

N

j|| ofd Flx z S g, ~x P
=1k=1

a

X,...x, €0,
Slovy suma pfes vSechny shluky, suma pfes vSechny obrazy ve shluku ze
vzdalenosti daného obrazu od stfedu daného shluku.

Lloydiiv algoritmus

Lloydtv algoritmus nezarucuje nalezeni globalniho minima kriterialni funkce N(g).
ZaruCuje pouze nalezeni stacionarniho bodu. Ten muze byt typu sedlo, ¢i lokalnim
minimem. Muze se logicky stat Ze globalni minimum je algoritmem nalezeno. Musi byt

pfedem znam pocet shlukli v a mnoZina obrazi X..

Nasleduje popis chodu algoritmu v krocich 1 az 4.
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1. je zvoleno v pocateénich stied shluki ¢’, libovolné v definiénim oboru X aby do nich
byl pfifazen alespoii jeden bod (naptiklad nahodné zvolené body z X>):

qlzq}...qlv eXx

2. jsou vytvoteny shluky tak, Ze kazdy obraz x v mnoziné X. je pfifazen do shluku Q,, k
jehoz stiedu ma nejmensi vzdalenost:

vxeX. :x€0,:ll(g,—x)I'= min (I(qg,—x))
a=1..v

3. Pro kazdy shluk je stfed posunut do jeho hmotného stfedu, priiméru ze vSech bodi které
v daném kroku ¢ ve shluku jsou:

1 N
t+1 t
9. :Nkz_lxk" XXy €0,

4. Pokud zastavovaci kritérium neni dosazeno, vraci se algoritmus zpét na krok 2. Pokud je
dosazeno zastavovaci kritérium, naptiklad pokles kriterialni funkce N(g) je mensi nez
pevné stanovena hodnota, ¢i bylo dosaZzeno daného poctu kroki ¢, je algoritmus ukoncen a
obrazy x jsou rozdéleny do v shluki Q.
3.4.2 Pouziti Lloydova algoritmu v metodé

Lloyduv algoritmus v této konkrétni metod¢ slouzi k vytvoreni 'vrstevnic'. Vektory

pfiznaki x tak maji pouze 1 pfiznak, intenzitu. Cilem algoritmu je v rozmezi 0-900 najit
0
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Obrazek 28: obrazek kvantizovany za pomoci Lloydova algoritmu
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vhodné rozdéleni intenzit do jednotlivych shlukt - 'vrstevnic'.

x€(0,900),u=1,v=14,£=10" ||X [[=4-10’

Algoritmus je poustén na mnoziné 4*10° ndhodné vybranych vzorki z filtrovaného
obrazu. Zvoleny pocet shluki (vrstev) algoritmu je 14. Pocate¢ni stiedy shlukil jsou uréeny
jako ndhodné vybrané body z mnoziny. Jako zastavovaci podminka je pevné dana hodnota
minimalniho poklesu kriteridlni funkce na 107°. Algoritmus je spustén dvacetkrat a jako

Vv

3.4.3 Diskuze k-means vektorové kvantizace

K-means vektorova kvantizace je bézn€ pouzivana pro Setfeni paméti pii praci s 2D
obrazky. Na tfeti rozmér ji l1ze pouzit naprosto stejné. Rozdéleni na vrstevnice je jasné a
ptehledné a bylo jej tak mozné nastavit spolu s filtraci obrazu tak, aby podavalo
konzistentnich vysledkli v daném casovém horizontu nepodatilo dosahnout. Typickym
jevem pii nastaveni parametri bylo, ze pro jeden vzorek z dostupné mnoziny metoda
segmentovala pfili§, a pro druhy se zastavila naopak extrémné brzy. Kromé piistupt
watershed — zaplavovani oblasti, z jejichz principu vytvoiena metoda vychazi, avSak
zadnou konkrétni metodu nepouzivad (a proto zde zadna neni citovana) byl vyzkousen i
pristup v [6], active contour model. Nelze tvrdit, ze tyto metody a pfistupy nefunguji, ¢i
snad Ze jsou nepfesné. K jejich spravnému nastaveni by vSak podle odhadu bylo potieba
vice nez jeden ClovE€k a nejspis 1 specialni vyhodnocovaci technika, coz prekracuje ramec
této prace. Vyslednd metoda je tak dost robustni aby konzistentné fungovala na celé

mnozing, avSak za cenu nepiesnosti.

3.5 Vybrani zadoucich oblasti

r v r

3.5.1 Popis metodiky vybrani Zzadoucich oblasti

JelikoZ k-means kvantizace je mnohem hrubsi nahrada sofistikovangj$ich metod,
nestaci pouze vybrat nejveétsi objekt. Je tfeba vyuzit znalosti o vSech nalezenych utvarech a
urCit nezddouci oblasti z druhé a tfeti vrstvy. Popis jednotlivych krokli doplnény
ilustracnimi obrazky nasleduje:

Urceni 1. vrstvy
Jako 'jadro' jater je urcen nejvétsi objekt prvni vrstvy. Pro definici sousednosti

voxelil je pouzito 18-ti okoli (viz 2.3.4 obrazek 5). Toto 'jadro’ se nachazi vzdy uvnitf jater,
avSak nemusi jej vzdy uplné rovnomérné vyplnovat. K tomu slouzi 2. vrstva. Ostatni

32



objekty v 1. vrstvé jsou tedy oznaceny jako nezadouci.

0

oblast zajmu

hp] Jadro jater
200
300
400

500

0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Obrazek 29: objekty prvni vrstvy a oblasti 'nezadouci' a 'zajem'

Jako zadouci oblast je vybrana oblast 40mm kolem objektu (je tieba poznamenat ze
se jednd o fez z 3D snimku a tedy oblasti zde nemusi uplné odpovidat 2D objektim v
fezu). Jako nezddouci oblast je vybrana oblast 60mm kolem vSech nezadoucich objektt.
Tyto (a nasledujici) hodnoty byly urceny experimentalng.

Urceni 2. vrstvy

Diky znalosti zddouci a nezaddouci oblasti je nyni mozné vybrat vhodnou ¢ast z
druhé vrstvy. JelikoZ prvni vrstva neni rovnomérné rozdélend v celé oblasti jater (na
obrazku €. 26 je to patrné v dolni ¢asti jater na levém obrazku) je opét nutné vybrat

0 0

vybrany objekt

100 100§

200 200 8
300 300 8

400 400 8

5001 S00 EH— L - J

Q 100 200 300 400 500 0 10 20 30 400 50

Obrazek 30: vliv oblasti na objekty druhé vrstvy
nejveétsi objekt. Sousednost objektl je stejnd jako u prvni vrstvy, 18-ti okoli. Zde jiz ale

muze dojit k pfeteceni. Proto priinik daného objektu druhé vrstvy s oblasti oznacenou jako
nezadouci je odstranén (prvni vrstva zlstava zachovana). Podobné jako u prvni vrstvy je
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op¢ét vybrana zadouci oblast. Pied jejim vybranim je ale na objekt aplikovano bindrni
uzavieni kouli o poloméru 2mm 25x, aby se zabranilo nerovnomérnostem. Pro popis
binarniho uzavieni a vytvoreni objektu viz nasledujici kapitola (z divodu piehlednosti).
Oblast bude dale nazyvana povolena a je do vzdalenosti 10mm od uzavieného objektu.

Urceni 3. vrstvy

JelikoZ druha vrstva jiz je po objektu rozloZena rovnomérné, lze vybrat 3. vrstvu

pouze v povolené oblasti.

0 0
1008 100
200 (8 200
3008 300
povolena oblast
e pro 3. vrstvu | 400
500 | - E 500
0 100 200 300 400 50 0 100 200 300 400 500

Obrazek 31: povolena oblast a vybrana Cast tfeti vrstvy

Aby bylo zabranéno nadsegmentaci malych nezadoucich objekta, které treti vrstva
obklopuje a jsou ve vzdalenosti 10mm od jater (napt. portdlni zila) jsou opét odebrany
nezaddouci oblasti, avSak oblast uzavieného objektu je z téchto nezddoucich oblasti
odebrédna, viz obrazek ¢. 28, spolu s celkovym vysledkem. Malé objekty jsou na zévér
odstranény vybranim nejvétSiho objektu se stejnou sousednosti jako v ptredchozich

krocich.

100
200
300

400

500 B ) ) ) ) . 500
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Obrazek 32: povolena oblast a vysledek vybrani oblasti
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3.5.2 Diskuze metodiky vybrani zadoucich oblasti

Jak je z ptedchoziho popisu patrné, metodika je uzce svdzana s nastavenim
ptedchoziho kroku, K-means odstinové kvantizace. Diky jejimu nastaveni je nejvetsi
souvisly objekt prvni vrstvy jadro jater. Drtiva vétSina obsahu jater se nachazi ve vrstvach
jedna az tfi, a tak diskuze bude zamétena hlavné na odd¢leni objekta.

Obrazek 33: ukazka srovnani s jinymi zpiisoby rozdéleni objektii

Prvni se jako matematicky nejjednodu$si nabizi rozdé€leni za pomoci rovin v
trojrozmérném prostoru. Takové feSeni neni logicky vyhovujici, protoze by mohlo narusit
objekt jater, jak je ukdzano na obrazku €. 29 vlevo, kde je znazornéno Cervené a zvolené
feSeni zelen¢.

I kdyz to neni na prvni pohled zfejmé, pravy obrazek se vztahuje k ptipadu, kdy by
cely obraz byl rozd€len na oblasti podle objekti prvni vrstvy. Jak jiz bylo feceno, prvni
vrstva nevypliluje jatra rovnomérng, coz by ptisobilo problém. Dalsi a hlavni divod je
ziejmy z obrdzku: ani tato varianta nezajisti uplné odstranéni nezadoucich tuseku.
Diivodem je Ze ostatni objekty jsou vétSinou kulovité (ledviny, srdce, slezina) a s rostouci
vzdalenosti od jater vznika rovina, kterd nezadouci usek rozdéluje na polovinu, misto toho
aby doslo k jeho odstranéni. Zvolend varianta se také zdala pfijateln¢jsi pro nésledné
zpracovani Clovékem, protoze chyby obou variant byly srovnatelné, ale ty u zvolené
metody se zdaly mnohem lépe rozpoznatelné a snaze opravitelné ¢lovékem.

Zavér této kratké diskuze je vénovan teorii ohledné pouziti sofistikovanéjsich
metod. Podle dosazenych vysledkd se zda, ze pti pouziti zaplavovani oblasti (watershed)
by bylo vhodné segmentovat vice objektli a od okamziku kdy dojde k setkani jejich hranic
pfestat a oznacit toto misto jako rozdéleni objekti (a naptiklad postupovat n¢jak dale). Pii
pouziti level-set metod (morphsnakes) by nejspi$ bylo nutné zahrnout do kritérii algoritmu
dal8i parametry, napiiklad zavislost na objemu télesa (ktery je u jater relativné podobny).
Pro ob¢ metody by také byl nutny odlisny krok filtrace.
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3.6 Post proces
3.6.1 Popis binarnich operaci dilatace, eroze a uzavreni

Jednd se o operace z oblasti matematické morfologie. Zakladatelé tohoto oboru
jsou George Matheron a Jean Serra. Z knihy [7] se o tomto oboru, v¢éetné popsanych metod
a mnoha dalSich, lze dozvédét vice. V nasledujicich ukéazkach jsou piiklady z
dvourozmérného prostoru, kvili nazornosti. VSechny principy se pfenesou do rozmeéru
tietiho a na rozdil od konvoluce si lze jednoduché ptiklady v tfeti dimenzi velmi snadno
predstavit.  Problematika vytvofeni trojrozmérného utvaru pro operace je rozebrana
dale, protoZe se ale tykd implementace, neni v této kapitole zahrnuta.

Definice dvourozmérného binarniho obrazu

M¢jme danu konecnou mnozinu A4 obsahujici M x N = O bodi, které mohou
nabyvat hodnoty 0 (pozadi, v ptikladech bile) nebo 1 (objekty, v piikaldech tmavé Sed¢).

A=[joe Ja), M-N=0, j€[0,1}, A(m,n)=j,,
Binarni dilatace
Operaci dilatace binarnim obrazem B (maska) na obrazu A (dilatovany obraz) lze

definovat tak, Ze se jedna o sjednoceni 4 s posunutymi kopiemi B obrazu B v kazdém
misté / kde je 4 roven jedné.

A®B=AUB,
I=[(qg,w). . (e,r)]:A(I)=1VINA(Z)=0VZ=]I

Ukazka na ptikladu:
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Mezi vlastnosti bindrni dilatace patii asociativnost a komutativnost:

AP B=B® A (APB)BC=AFB(BDC)

Binarni eroze

Binarni erozi Ize definovat jako obraz, jehoz body jsou rovny jedna v kazdém misté
odpovidajici obrazu 4, ve kterém kopie B obrazu B v misté / byla podmnoZinou obrazu 4
(body popftedi se shodovaly).

ASB=C(I):B,cAVI
Ukazka opét na ptikladu:

A B ASB

Binarni uzavreni

F nasobné binarni uzavieni na obrazu H je F operaci binarni dilatace po sob& na
obrazu H nasledované F operacemi binarni eroze na dilatovaném obrazu, vSechny operace
s jedinym spolecnym tutvarem G.

Ukazka na ptikladu:

H G HeG F=1 HeG F=2
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Pokud by pocet operaci F' byl tfi, byl by obraz prazdny. To je mozné oSetfit
zvétSenim obrazku o okraj vyplnény nulami (pozadi) velikosti F krat velikost G v daném

rozmeéru.

3.6.2 Popis metody postprocesu (zavérecného zpracovani)

Blokové schéma postprocesu:

vyplnéni
zadouci dér

oblasti 2D

uzavieni
4x
polomér
2mm

vybrani

vyplnéni dilatace
der Sx -
2D polomér nejvétsiho 9

2mm objektu

brani uzavieni
rani
w 4x

hranice polomér
2mm

Obrazek 34: schéma metody postprocesu

Vyplneni der 2D — jednd se vyplnéni dér v 2D fezech (podél osy Z) CT snimku.
Pozadovana segmentace zadné diry v fezech neobsahuje, proto je vhodné je vyplnit. Jde

také o pamétovou a Casovou uUsporu protoze operaci uzavieni je méng, a zlepSeni

piesnosti, protoze prilis silné uzavieni mé za nasledek segmentaci nespravné oblasti (dojde

ke spojeni lalok které se v nékterych ptipadech v fezech rozdvojuji).

Uzavreni 4x polomér 2mm — binarni uzavieni bylo definovdno v kapitole 3.6.1. Zde je
vysvétlen pouzity zplisob vytvofeni binarniho objektu tak, aby odpovidal realnym
jednotkam pro libovolné rozliSeni. Polomér koule a pocet operaci viz nazev.

Vytvoreni 3D koule v nerovnomérné vzorkovaném prostoru

X

r

—_—
z
r %
A ]
| I/ N \\ T ’
\.. V. \ }
\\ //
Y X

Obrazek 35: metodika vytvoteni koule v 3D prostoru
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Nejprve je urcen "stiedovy voxel" jehoz stied reprezentuje stied koule. Kolem n¢j
je vytvoteno pole nul. Pocet voxela v kazdém sméru je roven poloméru délenému velikosti
voxelu v daném sméru zaokrouhlenému nahoru (vysledkem je Ze se koule do pole vzdy
cela vejde). Nasledné se postupuje od dolniho fezu v ose Z. Pomoci Pythagorovy véty
(trojuhelnik je z obrazku patrny) je vypocten polomér kruhu ktery kouli v daném fezu
reprezentuje. Kazdy voxel v fezu ktery alesponl ¢aste¢né lezi uvniti kruhu je oznacen jako
objekt (hodnota 1).

Pozndmka: pifi operaci uzavieni je nutné vytvofit kopii obrazu o vétSich rozmérech,
konkrétn¢ o maximalni velikost koule se kterou je dilatace provadéna v kazdém sméru.

Vplnéni dér 2D (podruhé) — diky uzavieni je mozné Ze vznikly nové diry které by musel
lidsky operator zapliiovat. Neni tomu tak v kazdém piipad¢, ale neni diivod pro¢ by tuto

praci nemohl udé€lat pocitac.
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Obrazek 36: vyplnéni dér

Vybrani hranice — Nazvem hranice je oznacen povrch vyplnéného a uzavieného objektu
stejn€ jako v 2.3.4, kazdy voxel ktery ma ve svém 18-ti okoli souseda nenalezejici do
objektu.

Uzavreni 4x polomer 2mm (hranice) — binarni uzavieni hranice o celkové velikosti 8
milimetrii by z hranice mélo vytvofit dolni dutou zilu a podobné nezadouci oblasti tenci
nez 16 milimetrd, které jsou chybné segmentovany. To neni na zddném z fezii v roving Z

vidét, a proto je na obrazku 33 fiktivni ptiklad, aby byl patrny smysl této operace.

Odecteni — uzaviené hranice od vyplnéného objektu.
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objekt hranice uzaviena
Obrazek 37: fiktivni ptiklad pro ukazani uzavieni hranice
Dilatace 5x polomér 2mm — jelikoz muze dojit k odstranéni uzaviené hranice v blizkosti
objektu, je objekt dilatovan 1x vice nez bylo uzavieni, protoze vybrani hranice lze

povazovat za jednu vrstvu.

Priinik — prinik dilatovaného objektu a vyplnéného objektu, protoZe dilatovany nemusi
vzdy nutné€ vypovidat o nalezenych hranicich jater.

vybrani nejvétsiho objektu — Vysledkem predchoziho kroku miize teoreticky byt vice nez
jeden objekt coz je oditvodnéni pro tento posledni krok.

Vysledkem je segmentovany obraz. Ukazka vysledku bez zna¢nych chyb:

0 I I I I 1
—
1008 / I shoda
200F ¢ -
j
300l \ | . neshoda
400 -
s rucni segmentaci

500 E .

| | | (N
0 100 200 300 400 500

Obrézek 38: dobry vysledek segmentace
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4 Vyhodnoceni vysledkii

4.1 Jazyk Python a jeho prostredky pro zpracovani
trojrozmérnych dat, implementace

Jelikoz implementaci této prace Ize povazovat za jeji vysledek, a je
implementovana v programovém jazyce Python, bylo rozhodnuto o umisténi této kapitoly
na toto misto. Vysledna implementace je zahrnuta v projektu LISA, jehoz hlavnim striijcem
a organizatorem je pan Miroslav Jifik, a proto je na konci této kapitoly piedstavena.

4.1.1 Python, jeho vyhody a nevyhody

Python je open-source programovaci jazyk. To vSak neni jedinym diivodem jeho
znacné popularity. Jako jeho nejvétsi vyhodu by nejspis bylo oznadit jeho unikatni spojeni
objektové orientovaného, procedurdlniho a funkciondlniho programovani. Napiiklad v
programovacim jazyku Java je pro vytvoieni programu "Hello world!" tfeba vytvofit tfidu,
coz v Pythonu je nahrazeno pouhym napsanim piikazu print. Ttidy a dédi¢nost v ném vSak
l1ze uplatnit. Python také obsahuje interaktivni konzoli (Python interpreter) kterou lze
pouzivat podobné jako prostiedi Matlab a spoustét z ni vestavéné matematické funkce ¢i
vlastni vytvorené funkce z modulii. Jako jeho posledni vyhodu Ize zminit Ze je snadné jej
propojit s nékterymi jinymi jazyky (JPython pro zminénou Javu a CPython pro jazyk
C/C++).

Mezi jeho nevyhody patii rychlost, protoZe se jedna o interpretovany jazyk, i kdyz
fada modult byla ¢asem optimalizovana a dosahuje rychlosti jazyka C/C++. Jako dalsi
nevyhodu fada programatorii davajicich pfednost jinym programovacim jazykim vidi ve
vynuceném pouziti bilych znakd (mezer) nalevo od kédu ¢imz je urcena jejich pozice v
struktufe kodu (napf. funkce a for cykly jsou odsazeny Ctyimi mezerami), kde naptiklad v
Javé k tomuto slouzi slozené zavorky.

4.1.2 Prostiedky jazyka Python pro zpracovani trojrozmérnych dat

Pro jazyk Python existuje fada modulii. Modul je soubor obsahujici Pythonovské
definice a vyroky. Balik pak mtze obsahovat vice modull. Je zde tfeba zminit, ze 1 kdyz
bylo mozné do programu LISA pfidat néjaké moduly (a jeden byl skutecné ptidan, i kdyz
nakonec neni vyslednou metodou pouzivan) bylo logicky Zaddouci vyuZivat moduly jiz v
LISA pouZivangé.

Moduly a baliky pouZivané metodou

numpy - Bez tohoto numerického baliku se neobejde zddny program pracujici s velkymi
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vicerozmérnymi poli (coz CT snimky jsou).

scipy — Konkrétni baliky ze scipy jsou scipy.ndimage pro realizaci filtri a scipy.cluster pro
realizaci Lloydova algoritmu.

random — tento modul je pouzivan pifi ndhodném generovdni vzorkl pro Lloydiv
algoritmus.

io3d -Autorem tohoto modulu je Miroslav Jifik a slouzi k ¢teni a zapisovani 3d dat ve
standardu DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine).

Sed3 — opét dilo Miroslava Jitika, modul slouZi k prohliZeni 3d dat.
DalSi moduly a baliky

Tyto baliky a moduly nejspi§ budou z implementace pro divod piehlednosti a
uspory odstranény. JelikoZ je mozné na GitHub dohledat historii, k datu 2.5.2015 je mozné
vétsinu z nich nalézt. Jedna se o sofistikované metody, které byly zkouSeny, ale bohuzel je
nebylo mozné za pouziti dostupnych prostredkl Gspésné pouzit. Presto byly vyzkouseny a
proto je vhodné je zde zminit, pokud je nékdo s veétsimi prostiedky bude chtit vyzkouset.

SimplelTK — modul pro propojeni ITK (insight segmentation toolkit) s Pythonem. Jelikoz
je pro Lisu nutny, nebyl diivod jej nepouzit. Nasleduji n¢které vyzkousené metody z ITK:
sitk.ShapeDetectionLevelSetImageFilter - implementuje pfistup z dokumentu [8]
sitk.ShapeDetectionLevelSetImageFilter - implementuje pristup z dokumentu [9]

sitk. ConnectedThresholdImageFilter - implementace rozriistani oblasti (region growing)
sitk.Morphological WatershedFromMarkerslmageFilter — implementace zaplavovani
oblasti (watershed)

morphsnakes — jedna se o modul implementujici ptistup podle dokumentu [6]. Kromé toho
ze se jej nepodarilo nastavit, neni optimalizovany z hledisek ¢asu a objemu dat. Narozdil
od ptedchozich jej proto nelze pro danou ulohu doporucit.
4.1.3 Projekt LISA a implementace

Projekt LISA (Liver Surgery Analyser Software) je vyvijeny v rdmci spoluprace
ZCU (Zapadodeské Univerzity v Plzni) FN (Fakultni Nemocnice) v Plzni a LF UK

(Lékatske fakulty Univerzity Karlovy) v Plzni. Projekt je volné ptistupny na GitHub:

https://github.com/mjirik/lisa
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Obrazek 39: logo jazyka Python, projektu LISA a ukazka béhu aplikace

GitHub je sluzba pro distribuci a sdileni kodu. Projekt je psan hlavn€ v jazyce
Python, pficemz pouziva nckteré dalSi néstroje (napt. Diive zminéné ITK). Konkrétni
umisténi metody v projektu je:

master/lisa/liver _segmentation.py

Implementace je tedy volné pfistupnéd a jediné co je k jejimu ziskani potieba je

internetové pfipojeni.

4.2 Vysledky experimentii
Experimenty byly provedeny dva, jeden zaméteny na GspeéSnost, druhy na cas.
4.2.1 Prvni experiment

Experiment byl provadén na kazdém snimku z mnoziny dostupné na Sliver(7.org.
Pti prvnim experimentu byla metoda spuSténa pro kazdy snimek trikrat.

Pro vysvétleni veli¢in VOE, RMSD, RVD, ASD, a MSD viz kapitola 2.3. Jako
téleso Cislo 1 (A) je brana rucni segmentace, jako téleso Cislo 2 (B) je brana segmentace
strojova. Pro vypocet skore byly vazeny vSechny veli¢iny stejné (coz mlze byt chybné, ale
bohuzel v [1] nejsou vahy udany). Byly ptidany dalsi veli€iny, které se zdaly uzite¢né:

V1,V2 - Objemy téles v milimetrech krychlovych.

E1 - Prvni chyba strojové segmentace, objem ru¢ni segmentace ktery strojovou nebyl
uréen (doslo k podsegmentovani) v milimetrech krychlovych.

E2 - Druh4 chyba strojové segmentace, objem strojové segmentace ktery rucni nebyl dan
(doslo k ptesegmentovani) v milimetrech krychlovych.

E1p,E2p - Chyby segmentace v procentech vztazené k priméru z objemti V1 a V2.

Sx — Prvnim velkym pismenem S jsou vzdy oznacena skore jednotlivych veli€in, pficemz
vysledné skore (primér z téchto) je oznaceno jako Score.

VétSina udajli byla zaokrouhlena na dvé desetinna mista (po vypoctech), skore byla
zaokrouhlena na celé ¢islo smérem dola.
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Tabulka 1: hlavni experiment
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V nasledujici tabulce jsou uvedeny primeéry a smérodatné odchylky (sigma) vSech

4

veli¢in zaokrouhlené pro srozumitelnost na cela ¢isla:

| [VOE [Svoe [RVD [Srvd [ASD [Sasd [RMSD [Srmsd [MSD [smsd|  v1|  v2| E1[ E2[Elp[E2p[SCORE
[prumer[eo 12 [11 47 3 22 e 24 [35 |53 [1710218[1494681 2888017326416 [5 |38
[sigmas 21 13 B2 1 o |2 1 11 14 [434579 [327309 [242770[81572[0 [5 19

Tabulka 2: primeéry a smérodatné odchylky veli¢in

Nasledujici grafy oznacované boxplot ukazuji median (Cara uprostied obdélniku),
prvni a tfeti kvartil (okraje obdélniku) a rozsah dat, tedy maximalni a minimalni hodnotu
(¢ary tvaru T oznaCované whiskers, vousy). Grafy jsou vzdy provedeny u veli¢in kde je
mozné srovnani.

100 Boxplot procentualnich velicin

o

60 -

i T = L

VOE RVD Elp E2p

procenta

Graf 1: graf procentualnich veli¢in (VOE, RVD, Elp, E2p)

Z tohoto grafu Ize vycist, Ze RVD ma nejvétsi rozptyl. To je dano ¢astecné tim, Ze
bylo rozhodnuto umistit tuto hodnotu do grafu bez absolutni hodnoty. Diky tomu je vidét,
ze median je zaporny, tedy v priméru dochazi k segmentaci mensiho objemu nez je rucni,
avSak je mozné Ze dojde i k opacnému jevu, jak ukazuje ndsobek horniho kvantilu. Tomu
odpovida i fakt, ze hodnota medianu Elp (podsegmentovani) je vétsi nez hodnota medianu
E2p.

& Boxplot vzdalenostnich velicin

10 é é

——
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Graf 2: graf vzdalenostnich veli¢in (ASD,RMSD,MSD)
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Jak Ize ptedpokladat, hodnota maximalni vzdalenosti ma nejvétsi hodnotu medidnu
1 rozptyl. Nejvétsi naméfend hodnota MSD béhem experimentu byla ptfiblizn€ 72.5 mm.
ASD a RMSD se pohybuji do 1.5 cm coz Ize oznacit za uspokojivy vysledek.

100 ‘ Boxplot‘Jednotllvy‘ch skore .
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Graf 3: graf Skore a jeho slozek

Shrnuti jednotlivych skore metody: u VOE RVD a MSD dosahuje metoda v
pruméru skore 50, 1ze je tedy oznacit za silnéjsi stranky této metody. U ASD a RMSD v
priméru 20, a bylo by mozZné je oznacit za slabsi stranky metody. Vysledné skore je tedy
prumérem z té€chto jednotlivych, coz je z grafu patrné.

Dosazené skore tedy je 38+-19. V [1] se nachazi jedna metoda s niz§im skore.
Stabilita skore je horsi nez pramér (primér odchylek u popisovanych metod 12) a fadi se
tak v tomto ohledu k horS§im. Vzhledem k pouzitym prostfedkiim je vSak spise udivujici ze
skore neni nulové a tato metoda se s témi v dokumentu mtize vitbec méfit.

Zda se také, ze skore samotné nebude pro ditkladné vyhodnoceni metody stacit, a to
konkrétné pro hledisko nasledného pouziti v praxi. Proto je provedena obrazova analyza
chyb segmentace pozorovanych béhem tohoto experimentu.

4.2.2 Analyza pozorovanych chyb

Z dtvodu moznosti shlédnuti nasledujicich obrazka i lidmi bez medicinského
vzdélani bylo rozhodnuto vést nasledujici obrazky v duchu obrdzku €. 34. a v piipadé
chyby popsat o co ptesné se jednd. Zobrazeni s CT snimkem a dvéma obarvenymi ¢astmi
se zdalo jako pftili§ zmate¢né, a nebyly z né€j tak dobte patrné chyby segmentace. Pro lidi s
medicinskym vzdélanim by patrné byly vice pfinosné, avSak ti nejspiS tento dokument
nebudou cist, budou metodu pouze pouzivat. Bylo cilem aby chyby byly lidskému oku
thned patrné, takZe jsou snadno identifikovatelné na nasledujicich obrazcich i bez CT
kontextu.
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Obrazek 40: podsegmentace (v roving z)

Tato chyba je nejspiSe dana jinymi rozméry vzorkovani v jednotlivych rovinach. V
drtivé vétsin€ ptipadi pfi prechodu do nésledujiciho fezu chyba bud’ zmizi nebo je mensi.
Proto i kdyz se tyto chyby na 2D snimku zdaji jako velké, ve 3D kontextu jsou srovnatelné
s prub¢hem jinde. Z obrazku vlevo je patrné, Ze jejich odstranéni neuvaZzenym zptisobem
(binarni operace) by mohlo vést k chybné segmentaci znacné velké oblasti, kterou by bylo
pro ¢lovéka obtiznéjsi odstranit.
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Obrazek 41: podsegmentace — cizi télisko

Pokud je pobliz jater nalezen cizi objekt, je vyznacena oblast kolem né&j jako
nezadouci. Lze namitnout, Zze pokud by tyto malé¢ objekty (Casto portalni zila) do
segmentace zahrnuty byly, chyba by byla mensi. Je tieba si vSak uvédomit ze by tomu bylo
pouze v téchto piipadech, zatimco u jinych dochédzi k nadsegmentaci, kterd by zménou
parametrll byla neinosna. Konkrétng zde tieti obrazek zleva je horni ¢ast jater dosedajici k
srdci, ktera je hlavnim divodem vysledného nastaveni parametr. Coz vede k:

K nadsegmentaci (obr. 38) dochéazi hlavné v mistech dotyku s né¢jakym organem.
Jako nejkriti¢téjsi oblast 1ze z tohoto pohledu oznacit srdce (prvni a druhy obrazek zleva) v
horni ¢asti jater. V nékterych ptipadech byva problém s dolni dutou Zilou (tfeti obrazek),
pokud je segmentovana pfilis siln€ (vice nez skute¢nd). V jednom piipadé doslo k "dotyku"
ledviny a jater, coZ lze oznacit za podobné kriticky pfipad jaky obvykle nastava u srdce.
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Obrazek 42: nadsegmentace

Na nasledujicich obrazcich (oznacenych cislem 39) je vidét chovani segmentace
pro piipady kdy se v jatrech vyskytuje nédor (tumor). Ten lze velmi obecné
charakterizovat jako tmavou oblast. Jedna se vSak o netrividlni problém. Diky ziskanym
poznatkiim se zda, Ze lepsi feSeni nez hledat tyto oblasti spolecné se zdravou tkani je
hledat je sekundarné, po nalezeni zdravé tkan€. Problematika nadsegmentace u téchto
oblasti by nejspi§ byla stejna nebo hors$i nez u jater, coz prekracuje rdmec této prace.
Navic v dostupné mnozin¢ neni dostatek snimki tohoto typu (vyobrazeny vSechny 3) aby
ji bylo mozné z tohoto hlediska povazovat za relevantni. Pokud by tedy tumory
detekovany byly, mohla by byt zhorSena segmentace na snimcich bez nich a platnost
programu pro data mimo dostupnou mnozinu ohrozena. Vysledna metoda tak na téchto
snimcich dosahuje nejhorsich skore.
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Obrazek 43: nejhorsi ptipady - tumory

Shrnuti obrazové analyzy

Vzhledem k tomu Zze zobrazené¢ jsou pouze chybové fezy snimku a kromé
posledniho ptipadu (obrazek 39) vétSinou zasahuji pouze do nékolika fezi a lze je tedy
povazovat za nekritické. Tomu skore odpovida.

Novym zjisténim z obrazové analyzy je, ze fadu chyb by bylo mozné odvodit
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pouze z tvaru segmentace, (Cist¢ z bilé oblasti, konkrétn¢ obrazky ¢. 37 a 38, obvyklé
nezanedbatelné¢ chyby) coz bylo zdmérem. Ostatni chyby jsou bud’ kritické¢ (39) (ale
chovaji se velmi podobn¢), nebo v 3D kontextu zanedbatelné (36).

4.2.3 Druhy experiment — ¢asova narocnost

Druhy experiment se tykd casového hlediska a vypocetni néarocnosti ulohy.
Experiment byl provadén na zdrojovém kodu (.py), na nasledujici sestave:

Windows 7 64-bit

Intel Core 15 CPU M340 2.27GHz (2x)
4,0 GB RAM

Cas b&hu metody je obecné vztazen k mnoha hlediskiim, z nichz sestava je pouze
jedno z nich. Dalsi je logicky objem dat. JelikoZ v mnozin€ byly vzdy snimky se stejnym
rozliSenim v ose X a Y a to 512x512, 1i8il se pouze pocet voxela v ose Z. Ten je vypsan v
nasledujici tabulce a grafu. Programy byly spoustény tfikrat, bohuzel pouze pro jednu
dostupnou soustavu. Ziskané vysledky tak snad poslouzi k orienta¢nimu odhadu béhu na
jiné soustavé a datech.

Pofet rezl G4 145 210 251
B 123.944272046 131.19123477 176. 839565031 188.136524905
Casy (s) | 123.94439477 131.085359314 172.067703139 188, 760193762
119. 681384977 133.126459988 173.459786528 181. 845215677

Tabulka 3: méfeny Cas

casy namerene na dane soustave
T T T T

* X namerene cas'
240 ’ Y
— aproximace

50 100 150 200 250
pocet rezu v rovine Z

Graf 4: méfeny Cas a aproximace
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Cas tedy zda se roste kvadraticky s rostoucim objemem dat. Neroste vSak na
takovou miru, aby bylo zvazeno prevzorkovani na mensi rozliSeni. Pokud ¢as v praxi ¢ini
problém, uloha ptevzorkovani je trividlni. Nebylo vSak pro metodu vyzkouseno. Dostupna
mnozina k tomu totiz neni dostacujici (rozliSeni proménné pouze v 1 roving a jesté v
nedostate¢nych fadech). Ve srovnani s ostatnimi v [1] se zd4 velmi rychld, avSak je tfeba
vzit v tvahu, Ze tyto metody byly spouSteny na na jinych (i kdyz srovnatelnych) sestavach.

4.2.4 Diskuze vlivu zmény rozliSeni

Jak bylo fe¢eno, dostupna mnozina k posouzeni vlivu vyznamnych zmén rozliSeni
neni dostate¢nd. Je mozné z ni vytvofit horsi rozliSeni. Neni pravdépodobné, Ze by tento
jev v nemocnici nastal, avSak vysledek je stejny jako primeérovani plivodniho obrazu s
prumérovacim filtrem fixni velikosti. Z rozdilu mezi timto a dostupnym pak Ize odhadnout
vliv zvySeni rozliSeni na metodu. Nasleduje popis vlivu na jednotlivé slozky:

Inteligentni metoda prahovani — Z obrazku 20 je patrné, ze Spicky jsou zachovany, avSak
nezdaji se jako Gaussovské kiivky. Nabizi se analogie s méfenim nahodné veli¢iny, kdy pfi
pouziti vySSiho rozliSeni (obrazek 9) se rozdéleni pravdépodobnosti méfeni vice blizi
rozdéleni veli¢iny. Obrazek 20 se napadné podoba meéfeni veliCin s Gaussovskym
rozdélenim s piitomnosti Sumu ¢i nedostatecnym poctem vzorka. Lze tedy predpokladat,
ze pri vy$$im rozliSeni budou zakonitosti (a hlavné Gaussovské kiivky) zachovany. Lze
také logicky pocitat se zachovanim Hounsfieldovy skaly.

Filtrace prahovaného obrazu — Vsechny filtry maji fixni rozméry v milimetrech. Nejsou
tedy na rozliSeni zavislé.

K-means odstinova kvantizace — Neni také na rozliSeni zavisla.

Vybrani Zadoucich oblasti — Vyuziva vzdalenosti v milimetrech. Neni tedy také na rozliseni
zavislé.

Post proces — VSechny koule maji pevny polomér v milimetrech. Neni tedy na rozliSeni

také zavisly.

Shrnutim je Ze kromé prvniho bloku jsou na rozliSeni bloky nezavislé, a prvni ma k
nému vztah typicky pro zpracovavani métené veliCiny, tedy ¢im lepsi je méteni (rozliSeni
je vetsi), tim lepsi 1ze oCekavat vysledek.

4.2.5 Srovnani s metodou Graph-Cut

Navrzend metodika hodnoceni je uplatnitelnd i pro interaktivni metody (viz [1]).
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Vysledky metody Graph-Cut viz tabulka 4.

:::te '[";ﬁ Scr VD [%]| Scr [An‘:gg Scr ;::3 Scr rni::::]' Scr Tg‘t;"
1 11.53 | 55.0 | -5.79 | 69.2 | 1.94 | 51.5 | 3.68 | 48.0 | 32.11 | 57.8 | 56.4
2 11.76 | 54.1 | -4.33 | 76.9 | 1.53 | 61.7 | 2.10 | 70.9 | 15.95 | 79.0 | 68.5
3 947 | 63.0 | 0.20 | 985 | 232 | 42.1 | 545 | 243 | 5551 | 27.0 | 51.0
4 9.89 | 61.4 | 1.61 | 91.4 | 1.74 | 56.4 | 2.68 | 62.8 | 22.06 | 69.7 | 68.3
5 10.12 | 60.5 | -5.58 | 70.3 | 1.91 | 52.1 | 23.22 | 55.2 | 28.00 | 61.9 | 60.0
6 11.83 | 53.8 | -5.38 | 71.4 | 1.96 | 51.1 | 3.47 | 51.8 | 30.91 | 59.3 | 57.5
7 7.86 | 69.3 | -4.25 | 77.4 | 1.15 | 71.2 | 2.17 | 69.8 | 20.62 | 72.9 | 72.1
8 9.50 | 62.0 | -6.45 | 65.7 | 1.67 | 58.2 | 2.38 | 53.1 | 39.83 | 47.6 | 57.5
9 12.92 | 45.6 | -11.03 | 41.3 | 1.92 | 52.0 | 3.45 | 52.1 | 27.74 | 62.5 | 50.9
10 | 982 | 616 | -430 | 77.1 | 1.42 | 645 | 2.20 | 69.4 | 2038 | 73.2 | 60.2

Avg | 10.57 | 58.7 | -4.52 | 73.9 | 1.76 | 56.1 | 3.18 | 55.8  29.51 | 61.2 | 61.1

Tabulka 4: skére metody Graph-Cut (sliver(7.org)

Tedy metoda Graph-Cut dosahuje v priméru vétSiho skére o dvacet bodld a
neselhdva (skore mensi nez dvacet). Je vSak nutné vzit v potaz ze metoda Graph-Cut je
interaktivni a vyvinuta metoda je automaticka. Pro piedstavu funkce metody Graph-Cut
muze poslouzit video [11]. Vyjadifeno slovy, 1ékai oznacuje dobré a Spatné oblasti. Mira
interakce je znacna.

Vyvinuta metoda nemlZe aspirovat na plné nahrazeni ¢lovéka, nebot’ k dosaZeni
takového vysledku nebyl dostatecny prostor. Lékatr tedy automatickou metodu spusti a
bude ji nasledn¢ opravovat. K srovnani skore po opravé lékarem bohuzel nejsou k
dispozici statisticky vyznamna data. JelikoZ hodnoty skore jsou relativné srovnatelné, a
oprava lékafem muze skore pouze (razantn¢) zvysit, hlavnim ukazatelem kterd metoda
bude pouzivand by tak byl cas. Tato hodnota bohuZzel v tabulce pfitomna neni, i kdyz je

Orientacni ¢as doby interakce u metody Graph-Cut je pfiblizné 5 minut. Toto Cislo
neni ni¢im podlozené. Pro srovnani je proveden naprosto nepodlozeny odhad, a to sice ze
oprava bude provedena u "dobrych snimkd" do pll minuty (obrazek 34), u primérnych
snimkt do jeden a pll minuty (obrazky 37 a 38) a u problémovych snimki do ¢tyf minut
(obrazek 39, pesimisticky odhad). Odhad vychézi z obrazové analyzy chyb (4.2.2). Pokud
je odhad pravdivy bude doba interakce kratsi nez s metodou Graph-Cut, avsak celkovy ¢as
je také zavisly na sestavé na pracovisti. Bude-li sestava stejné ¢i vice vykonnd nez ve
druhém experimentu (pravdépodobny odhad, béh méné¢ nez 2-3 minuty), bude metoda
nejspi§ pouzivana. Pokud bude sestava extrémné vykonnd ¢i bude provedena casova
optimalizace programu a béh se podaii snizit do pil minuty, bude casova tuspora
nezanedbatelna. Pokud bude sestava horsi, metoda Graph-Cut pravdépodobné vyjde jako
lepsi.

Popsany odhad je naprosto nepodloZzeny a hruby. Bude tedy vhodné nechat
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hodnoceni na 1ékatich samotnych. Cas ukaze, zda-li budou tuto metodu pouzivat. Bylo
zamérem béhem celé doby vyvoje aby metoda byla co nejrychlejsi a vzniklé chyby bylo
mozné co nejsnaze opravit, i na ukor findlniho skore.

4.2.6 MoZnosti pouziti metody pro MRI

U CT snimkt jsou pouzivand CT ¢isla (hounsfieldova Skala). U MRI snimki se
hodnoty ¢isel odviji od jednotlivych pfistrojii a jejich parametrti. Relativni usporadéani
organtl v histogramu pak mize byt riizné podle zvoleného zobrazeni (napt. T1). Jelikoz
byla analyzovéna mnozina CT a nikoliv MRI snimk, metodu pro MRI nelze pouzit.

Je patrné, Ze popisovand metoda segmentace z CT snimki napliiuje rozsah této

Obrazek 44: CT (Sliver07.org) a MRI T1 snimek (www.healthcare.siemens.com/)

prace. Vyvoj dalsi podobné metody by tak byl bohuzel nad jeji ramec. Mohlo by se zdat ze
tomu tak neni, ze segmentace z MRI a CT snimkt je podobna a stailo by metodu pouze
upravit. Neni tomu tak. Pro pochopeni rozdilnosti problému poslouZzi obrazek ¢. 40. Jedna
se o velmi odlisny problém z hlediska zpracovani obrazu, i kdyZ anatomicky problém je
stejny. Navic je to odliSny problém 1 z hlediska obecné platnosti. Nebylo by nejspis v
ramci danych moZnosti zarucit ze metoda bude fungovat i po zmén¢ parametrt ptistroje.

Ze ziskanych poznatkli pak lze nabyt dojmu, Ze pro obecné pouziti u MRI budou
vhodné interaktivni metody, kde uZivatel eliminuje pravé velmi obtizné feSitelnou
problematiku s nastavenim pfistroje a jeho parametri. Z obrazku lze nabyt dojmu ze
pouhé kliknuti dovniti jater a pouziti pfistupu rozristani oblasti (region-growing)
nastavené uzivatelem by pfineslo rychle poZzadovany vysledek.

Vyvoj plné¢ automatickych metod které budou zarucené¢ fungovat i pifi zméné
parametrl piistroje (obecné pro vSechny pfistroje) se jevi jako extrémné obtizny, i kdyz
neni nefesitelny. Jako velmi vhodné by se po vyfeSeni problému obecné platnosti nejspis
ukézaly hranové pfistupy, ponévadz MRI ma velmi dobry kontrast mezi mékkymi tkanémi.
Coz ukazuje ze se jedna o ptesny opak problémi feSenych v piipadé CT.
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5 Zavér

V pocatku se prace zabyva nastinénim principit CT a MRI, dale pak popisem uskali
feSené¢ho problému a metodiky vyhodnoceni z [1]. Nasledné podrobné popisuje vyvinutou
metodu pro segmentaci jater z CT snimk, veetné diskuze jinych pfistupt a variant. Déle
popisuje zplsob jeji implementace a pouzité prostiedky v jazyce Python.

Vysledné skore ukazuje, ze metoda dosahuje vysledkli srovnatelnych s horSimi
automatickymi metodami z [1]. Vysledky méfeni casu ukazuji ze metoda je rychlejsi nez
vétSina hodnocenych metod.

V metod¢ existuje prostor pro zlepSeni. Prvni ¢ast, inteligentni metoda prahovani se
zd4 vhodné robustni, avSak néaslednd kombinace filtrace a hlavné vybér oblasti zalozeny na
pfistupu zaplavovani oblasti (watershed) je robustni pfili§, tedy nastavena tak, aby
podavala konzistentni, 1 kdyz hrubsi vysledky. Nasledné ¢asti metody pak na ni navazuji.

I ptfes znacny prostor pro zlepSeni v této oblasti, vyplyva z dosazen¢ho skore,
méteni ¢asu a hlavné podrobné obrazové analyzy vysledki, Ze metoda je i pies to uziteCna
a tedy pouzity teoreticky pfistup se tak jevi jako spravny.

Automaticka metoda dosahuje prumérného skore 38, interaktivni Graph-Cut 61.
Oprava lékatem muZe skore pouze zvysit. Z hlediska uplatnéni v praxi je tak podstatné
pomoci které¢ metody lze dosdhnout pozadovaného vysledku rychleji. Jelikoz u obou
metod je ve vysledku siln€ pfitomen lidsky faktor, statisticky relevantni data bohuzel
nejsou k dispozici. U¢inény odhad tak neni ni¢im podloZzeny a mtize byt mylny. Odhad
tvrdi Ze metoda bude lepsi nez Graph-Cut, pokud sestava na pracovisti zaruci kratsi nebo
stejny ¢as béhu metody jako pfi testovani.

Na praci je mozné navazat né€kolika zpisoby. JiZ zminénd moZnost vylepSeni
metody se vSak nejevi v akademickém prostiedi jako pravdépodobnd. Sekundéarni detekce
tmavych oblasti se zdd mnohem piihodnéjsi, avSak za predpokladu Zze bude ziskano vice
relevantnich snimk. Navézani v jiném oboru je také mozné, konkrétné cCasova

optimalizace programu, pravdépodobné realizace v jiném programovacim jazyku.

Tuto praci vénuji vSem lidem ktefi zachranuji lidské Zivoty.
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