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ABSTRAKT

Cilem préace bylo na zakladbrazi magnetické rezonance vytioprogram pro detekci
Sedé a bilé Wy mozkové, za pomocitznych segmentaich algoritmi. Nejprve
pomoci zvolenych z&kladnich metod (hagetekce hrany), poté aplikaci poéitejSich
metod (nap nafistani oblasti). Po vyzkouSenéchto metod se prace zabyva
nejpokrailejSi metodou, mezi které gatmetoda level set.

KLi COVA SLOVA

Segmentace, magneticka rezonance, Sédarkozkova, bilaka mozkova, prahovani,
nariistani oblasti, §peni a spojovani, rozvodi, level set metoda.

ABSTRACT

The aim of the study was based on magnetic resenamages to create a program for
detection of gray and white matter by using différeegmentation algorithms. First,
using a selection of basic techniques, then apmitaof advanced methods. After

trying these methods, the paper deals with the aabsinced method, which include the
level set method.

KEYWORDS

Segmentation, magnetic resonance, grey matter,ewhatter, thresholding, region
growing, splitting and merging, watershed, levelrsethod.
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1 Obrazova segmentace

1.1 Uvod

Zdrava mozkova tkamuze byt obec# klasifikovana doii druhi tkani, na zaklad
obrazu magnetické rezonanamagnetic resonanceMR). Je to Sedaitka mozkova
(grey matter GM), bila Kira mozkova \White matter WM) a mozkomisni tekutina
(cerebro-spinal fluid CSF). Totoitidéni mize byt vykonano riné podle dobré kvality
obrazu T1, jednoduSe v§tem vhodného obrazového rozmezi, které obkl@pginu
tkarg. Avsak tato rani volba hranic je vysoce subjektivni (jednostrgnna

Segmentace roztlje obraz do jeho sloZzek oblasti nebo ohjektladina, do
které je rozdleni p‘endSeno, zavisi na problému, kteryg8en. To znamena, Ze by se
méla segmentace zastavit, kdyZ byly izolovany v adikcilové objekty. Najklad, i
automatické kontrole elektrotechnickych roz&&d je v zajmu analyzovani obriaz
produktu s cilem @ovani gitomnosti nebo néfiomnosti zvlaStnich anomalii, jako
chykgjici sowtasti nebo rozbité spojovaci cesty.

Segmentace netriviadlnich obfiage jeden z nefzSich Gkoh pii zpracovani
obrazu. Pesnost segmentace ¢uje eventudlni usggh ¢i nedsgch paitacove
analyzovanych procedur. Segmentaci uzivaji i v dénide infr&ervenym snimanim
detekuji objekty se silnym vyavanim tepla, jako jsou #iaeni a jednotky v pohybu.

Algoritmy segmentace obrazu jsou ob&egaloZzeny na jedné ze dvou zakladnich
vlastnosti hodnot intenzity: diskontinuita (nestost) a podobnost. V prvni kategorii, je
shaha o rozileni obrazu zaloZzeného na prudkychémach v intenzi, jako jsou hrany
v obraze. Hlavni snahy v druhé kategorii jsou zafyZ na roz&élovani obrazu do
oblasti, které jsou podobné podle soubaredpm definovanych kritérii. Prahovanistr
oblasti, rozdlovani a spojovani oblasti jsotildady metod v této kategorii.

Ukolem bylo seznamit se se zékladnimi i p@kegSimi postupy segmentace
obrazu a prostudovani jejich moznosti gplikaci na obrazova data fMRI (fuérki
magnetické rezonance).

Tato prace z#na srozvojem metod vhodnych pro detekci diskarityn
(nespojitosti) Sedé uro¥njako jsou bodygary a hrany (okraje). Kroéndetekce hran
bude diskutovano o metodach pro spojovani hrangneat) a pro ,sousedni hran
do oblasti hranic. Detekce hran vyZaduje zavedémrinych technik prahovani.
Prahovani je také zakladntigtup k segmentaci, a to zejména v aplikacich, jede
rychlost dilezitym faktorem. Dale je popisovan morfologickyigtup k segmentaci,
nazyvaného jako rozvodi (watershed) segmentacedo Feistup je obzvl&Satraktivni,
protoze kombinuje &kolik pozitivnich atribub segmentace zaloZenych na technikach,
které jiz byly zmigny. Poslednicast prace budeémovana metaod level set, ktera je
z vySe uvedenych metod nejpoéitejsi.



1.1.1 MRI (Magnetick& rezonance)

Zobrazovani magnetickou rezonanci (MRI), nebo rarkle magnetickou rezonanci
(NMRI), jsou pedevSim lékiské zobrazovaci techniky néfmgji pouzivané v
radiologii na vizualizaci struktury a funkc&ld. Poskytuje detailni snimkgla v kazdé
roviné (sfé&e). MRI poskytuje mnohengtsi kontrast mezitiznymi mekkymi tkanémi v

téle, nez poitacova tomografie (CT), takZe je zvladtzZiteind v neurologické (mozek),
muskuloskeletalni, kardiovaskularni a onkologick@akoviny) zobrazovani. Na rozdil
od CT, pouziva neionizujiciho ini, ale pouziva silného magnetického pole, které
spojuje nuklearni magnetizaci atomy vodiku na vottile. [3]

Obr. 1: Ristroj pro ziskavani sniniktzv. MRI (magneticka rezonance) [3]
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2 Zakladni metody segmentace

Zde jsou uvedenyitzakladni metody segmentace obrazu.

Jsou to:

> detekce bodu,
» detekcery,

» detekce hran (okraje)

Zakladem pro usfnou segmentaci je vytieni masky pro dany obraz. Nyni bude
piikro¢eno ke stréinému popisu jednotlivych metod. Stnému proto, jelikoZ jsou pro
nam zadany ukol zcela nevhodné.

2.1 Detekce bodu (Point detection)

Detekce izolovanych bddv obraze pedstavuje jednoduchyistup.Rikéa se, Ze bod byl
nalezen na mist na kterém je std masky, je-li

IR| =T, (2)

kde T je nezaporny prah R je odezva masky podsta¢, tato formulace r¥i vazené
rozdily mezi stedovym bodem a jeho sousednimi body. MysSlenka&ispov tom Ze,
izolovany bod (bod, jehoz urokeSedé je znmé odliSny od jeho pozadi a ktery je
umis€n v homogennéi témét homogenni oblasti) bude zcela odliSny od svéhdi @o
proto bude snadno detekovatelny timto typem mallaska koeficient stité4 k nule,
C0Z naznéuje, Zze odezva masky bude nulova v oblasti Sedst&otni Urova. [1]

2.2 Detekcetary (Line detection)

DalSi pistupem je detekcéary. Zde mohou byt pouzitytyii typy masek, pomoci
kterych Ize detekovat obraz znych sndrech, jakozto horizontadn vertikalre, +45° a
nebo -45°. S konstantnim pozadim by nasledovalam#mi odezva, kdybyara proSla
stredni fadou masky. Tyto sény mohou byt stanoveny také poukazanim na to, Ze
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preferovany sir kazdé masky je vazeny &t§im koeficientem (tj. 2) nez u ostatnich
moznych smiri. Koeficienty v kazdé masce séitaji k nule, ukazuji nulovou odezvu
Zz masek v oblastech konstantni Sedé woVyto masky probihaji jednotkivobrazem.
Jestlize je snaha o detekci vSae v obraze, ve sénu definovaném danou maskou,
maska se jednoduSe spusti obrazem a prahuje alidobainotu vysledku.

2.3 Detekce hrany (Edge detection)

Prestoze detekce boducar jsou jist dulezité v jakékoliv segmentaci, detekce hran je
zdaleka nejastjSim piistupem pro detekci smyslupinych nespojitosti \e3@avni.

V praxi, optice, vzorkovani a ostatnim ziskavaniaah, nedokonalosti obnasi,
Ze hrany jsou rozmazan&i&mz mira rozmazani je stanovena faktory, jako pitev
obrazu péizena systémem, vzorkovaci frekvence a podminkytiesw, za kterych je
obrazek ptizen. Vysledkem toho je, Ze hrany jsou vice modeigvjakoby ve tvaru
sSamplike* (rampy). Sklon rampy je né&mo unerny stupni rozoseni na hra&
»Tloustka“ hrany se utuje podle délky rampy, jako jerfgchod z p&atesni Urovré na
konegnou Sedou uUrove Tato délka se duje podle sklonu, coz je dano mirou
rozosteni. Z toho plyne, Ze rozmazané hrany maji tendeyicsilné a ostré hrany maji
tendenci byt tenké.

Tvar Ize utit také podle prvni a druhé derivace. Prvni deivge kladna
v mistech pechodu do rampy a z rampy, ve &m zleva doprava podél tvaru; ta je
konstantni pro body v ramipa nulova v oblastech konstantni Sedé Uéovbruha
derivace je kladnarpprechodu spojeném s temnou stranou hrany, zapérpéechodu
spojeném se stlou stranou hrany a nulova podél rampy a v obtdstenstantni Sedé
arovre. Znaménkadchto derivaci by byly obracené pro hranu, ktaecpazi ze silé
do tmavé. [1]

Z toho plyne, Ze velikost prvni derivacetube byt pouzita k detekovani
piitomnosti hrany v badobrazu (tj. k zji&ni, zdali je bod na ,ramy (Sikmé ploSe)).
Obdobr plati, Ze znaménkem druhé derivace segemzjistit, zda se jedna o pixely
leZici na sw¥tlé nebo tmavé str&nhrany. Na ¥domi musi byt v8ak vzaty dwdalSi
vlastnosti druhé derivace kolem hrany:

1) Produkuje d¥ hodnoty pro kazdou hranu v obrazu (nezadoucindesst

2) Imaginarni pimka spojujici krajni kladné a zaporné hodnoty drderivace by
prochazelo nulou blizkoigtdu hrany

Tato vlastnostzero-crossing(,ktizeni nulou®) druhé derivace je docela u&ii& pro
lokalizovani center silné hrany.
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3 Gradientni operatory

Derivace prvnihdadu digitalniho obrazu jsou zaloZzeny manych aproximacich 2-D
gradientu. Gradient obrazi(x,y) v misg (x, v) je definovan jako vektor

ﬁ
=[] - |3
9y @)

Dulezitym mnoZzstvim v detekci hran je velikost tohotektoru, ozn&nym Vf,
definovana vztahem [1]

VFf = mag(Vf) = [Gx: + Gﬂ 2 (3)

Toto mnozstvi udava maximalni miru zvySéx, y)na jednotku vzdalenosti ve 8m
vi. Je to bzna (avSak neipsreé spravnd) praxe uvaZov&if také zagradient Smer
gradientniho vektoru je také&il@zitym mnozstvim. Necha(X, Yy) reprezentuje sim
uhlu vektoruvf v sodadnicich(x, y) Pak, z analyzy vektoru,

o< (x,y) =tan™? (EL), (4)

Ex

kde Uhel se ®fi s ohledem na osu x. Smhrany (okraje) X, Y) je kolmy na snsr
gradientu vektoru v tomto be&dVypocet gradientu obrazku je zaloZzen na ziskavani
parcialnich derivac?f/dx adf/dy v kazdém umisghi pixelu. Jeden z nejjednodussich
zpasohi jak realizovat parcialni derivaci prvniiddu v bod zs je pouZit Roberts
cross-gradientni operatoryl]

Masky o velikosti 2 x 2 jsou komplikované, protaiemajicisty sted. Proto se
uzivaji masky o velikosti 3 x 3.

L]
[

|_.I
(]

bk
[
(=
k-
1

Obr. 2: PouZiti Robertovy masky ve & +45
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DalSimi deteknimi maskami, které pouzivaji k detekci okraje fiydagradient, jsou:

» Sobelova deteki maska

> Prewittova detelni maska

» Laplacianova deteki maska

» Cannyho deteli maska

Popis je ¥novan pouze dima maskam, ostatni nejsou pro tufst prace az tak
dulezité.

3.1 Prewittova detekni maska

Prewittiv hranovy detektor rowZ pouziva masky k aproximagiselre prvni derivace
Gx a Gy. Parametry této funkce jsou identické s Sobelovyarametry. Prewitis
detektor je o #&co jednoduSsi na provedeni nez Sowailletektor, ale ma tendenci
produkovat po#kud vice zaSugmeé vysledky. [1]

Obr. 3: Prewittova detéki maska ve s#nu x a 'y

Rozdil mezi prvni aréti fadou obrazu oblasti 3 x 3, se blizi k derivaci vers
x a rozdil meziietim a prvnim sloupcem k derivaci ve &my. Za zminku stoji, Zze
koeficienty v obou maskachc¢itaji k nule, coz nazraje, Ze jejich odezva je O
v oblastech konstantni Sedé uUrdéyviak je @ekdvano od derivace operétoru. Tyto
masky se pouzivaji k ziskavani gradientnich komptirng, a G,.
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3.2 Cannyho detekni maska

Hleda hrany na zaklgdlokalniho maxima gradientdi (X, y) Gradient se poita

s vyuzitim derivace Gaussovského filtru. Tato mdateyuZivid dva prahy k odhaleni
silnych a slabych hran, a na vystupu, bere v pstaké hrany pouze tehdy, jsou-li
spojeny se silnymi hranami. Proto tato metoda pijpedobrji detekuje opravdu slabé

hrany.

b
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Maska obrazu

1 2z 1 -1 0 1

0 0 0 2 0 2

1 2 1 -1 0 1 Sobel

obe

1 1 1 -1 0 1

0 0 0 1 0 1

1 . 1 1 0 . Prewitt
1 0 0 1
0 1 1 0 E.oberts

Obr. 4. Detekni masky a derivace prvnilt@du, které realizuji [1]

3.3 Prahovani (Thresholding)

Prahovani (Thresholding) gatdo zakladnich segmeritdch metod. VSechny body v
obrazu s niZsi intenzitou, nez je zvoleny prahujgtazeny do prvni oblasti, body
s vysSi intenzitou do druhé. Metoda je vhodna poazy s rozliSitelnymi oblastmi
(tmava, s¥tld). Vyhodou je rychlost a jednoduchost, nevyhoditivost na Sum a
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nutnost nastavovat hodnoty prahu. Zakladem progwéii obrazu je spravna volba
prahu. Od toho se pak odviji kvalita prahovanéhazln Hodnotu prahu lze nastavovat
bud’ automaticky, nebo manudlpomoci histogramu.

Kdyz T zavisi pouze n&(x, y) (to je pouze na hodnotach Sedé ug)yprah se
nazyvaglobalni. Je-li T zavislé na oboti (x, y)ap (X, y) prah se nazyvidkalni. Pokud
je navicT zavislé na prostorovych sadnicichx ay, prah se nazyvdynamickynebo
adaptivni

Prahovani také dokaze ratitl obraz podle toho, zda se jedna o objekt nebo o
pozadi. Jestlize &aky bod (x, y) > T, je tento bod nazvaobjektem(object point)
Pokud je tomu naopak, pak se bod nazyeZadi(background point)[1]

s ha

oblast 2

oblast 1 SEASE

| | ._"’
prah 1 prah 2
Obr. 5: Prahovani s vyuzitim dvou ptiafpievzato z [2])

3.3.1 Zaklad globalniho prahovani

Jednim ze zisohy, jak vybrat prah, je vizualni kontrola obrazu bgamu. Histogram
na obr. 4. ma zje¥ndva odliSné rezimy; vysledkem je snadné zvoleahpf, ktery je
odctluje. Jiny zgisob vylEru T je pokus omyl, volenitiznych prak dokud jeden z nich
nebude ukazovat dobré vysledky, podle Usudku peatete. Toto je zvlastucinné
v interaktivnim progsedi, jako je to, které umaaje uzivateli zrngnit prah pomoci
widget(grafické kontroly)
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Obr. 6: Histogram volby prahu

3.3.2 Lokalni prahovani
Globélni metody prahovani mohou selhat, pokud jeymenané ositleni pozadi.

Bézna praxe v takovych situacich je zpracovat obrgovnanim os#tleni a pak pouzit
globalni prah proigdzpracovani obrazu.

3.3.3 Z&klad adaptivniho prahovani
Zobrazovani faktdr, jako je nerovnowrné os¥tleni, mize pgemenit dokonale
segmentovatelny histogram do histogramu, ktery trdembyt rozdleny efektivré

jednoduchym globalnim prahemri®tupem k takové situaci je ragdni pivodniho
obrazu do podobréza poté pouzitizné prahy k segmentovani kazdého podobrazu. [1]

3.3.4 Dynamické prahovani

Dynamicky prah automaticky nastavuje jas pro kaztmi obrazku, v zavislosti na jasu
jeho pozadi. Dynamické prahovani pouziva jiny gréhkazdy pixel. [1]
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4 Segmentace zalozena na oblasti

Je to segmentai technika, ktera je zaloZen&mpo na hledani oblasti.
Do této skupiny segmentace fat

> region growing(naristani oblasi

» splitting and merging (8peni a spojovani)

4.1 Nanistani oblasti (region growing)

Jak jeho nazev naz&ige, nafistani oblasti je procedura, ktera seskupuje pirelyo
podoblasti do #tSich oblasti na zakladoredem ugenych kritérii pro ist. Zakladnim
piistupem je zé&t s vykerem bodi semen (tzv. seed), z nichz potom rostou oblasti
spojovanim kazdého semene sousednich jpppetiobnych vlastnosti (napspecifické
rozsahy urové Sedé). VyBr souboru jednoho nebo vice startovacichibodize byt
casto zaloZzen na povaze problému. KdyZ nejsou lodispapriorni informace, jeden
zpisob je vypeitat v kazdém pixelu stejny soubor vlastnosti, &téudou pouzity
k rozckleni pixeli do regiorii béhem procesu nastani. Jestlize vysledekchto vyp@ta
ukazuje shluky hodnot, pixely jejichZz vlastnostoysumisgny v blizkosti stediska
téchto shluki, mohou byt pouzity jako semenaii Rybéru podobnych kritérii zavisi
nejen na Uvaze problému, ale také, jaky typ obnadowdat je k dispozici. Nastani
oblasti by ndlo skortit, kdyz uz zadné pixely nesplji kritéria pro zéazeni do dané
oblasti. [1]

4.2 Sepeni a spojovani oblasti (region splitting and
merging)

Metoda je zaloZzena na podobnych vlastnostech jaidpads naristani oblasti. Jde o
iterani proces, ktery je zcela automaticky.

Nech’ | reprezentuje oblast vstupniho obrazu a évylyroku P. Jednim
Z piistupa pro segmentacije rozdleni obrazu do mensich a mensich kvadramasti,
dokud se da regioh delit. JestlizeP se rovnd~ALSEpro rgjaky kvadrant, rozélime
dany kvadrant na mensSi kvadrant a tak se postudojayd Ize kvadranty dit. Tato
konkrétni metoda &pbeni se nazyvfuadtree(cely proces gpeni by se dal znazornit
pomoci stromu, jak je uvedeno na obr. 8). Obldstadranty) maji tvaktverce (viz.
obr. 7).

Spojovani funguje na stejném principu jaka@pgni, akorat, Ze opaym
zpasobem. [1]
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Obr. 7: Oblasti (kvadranty)&ieni

Obr. 8: Proces &beni (quadtree)
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5 Segmentace podle orfologického rozvodi
(Watershed)

5.1 Zakladni pojmy

Pojem ,watershed” je zaloZen n&egdsta¥ obrazu veitch rozndrech: d¥ prostorove
souadnice versus uUrovieSedé. V takové ,topografické” interpretaci jsovaagny fi
typy bodi: (a) body paici do regionalniho minima; (b) body ve kterych kapody, je-

li umis&na v poloze &kterého z&chto bodi, by jis€ spadla na jednotlivé minimum; a
(c) body ve kterych by voda stéjmpravdpodobré padala na vic nez jedno takové
minimum. Pro konkrétni regionalni (oblastni) minmmu mnoZzina bod sphujici
podminku (b) se nazyvéhe catchment basin (povodiebo watershed (rozvodi)
minima. Body, které splji podminku (c) tvéi hitebencéar na topografickém povrchu a
jsou ozndovany jakodivide lines (rozhrandar) nebowatershed lines (rozvodar).

Hlavnim cilem algoritm segmentace zaloZené gahto zakladnich pojmech je
nalezeni rozvodtar. Zakladni myslenka je jednoduch&edpoklada se, Ze jama je
dérovana v kazdém minimu oblasti a Ze byla cela togiog zaplavena z nize stoupajici
vody, rovnongrné pres otvory. Kdyz se stoupajici vodatizmych povodi chystéa sleit,
je postavena hraz, aby zabranila seni. Zaplavovani se nakonec dostane do stadia,
kdy jsou pouze vrcholy hrazi viditelné nad povrchétadiny vody. Tyto hraze
odpovidaji rozdleni c¢ar rozvodi (watershedu). Proto jsou hranice {eepitt)
extrahovany (vytahovany) segmefrtam algoritmem rozvodi (watershed). [1]

Gradientni velikost obrazu smsto pouziva k zpracovani stépsedi obrazu,
pied pouzitim watershed transformace pro segmer@eadientni velikost obrazu méa
vysoké hodnoty pixelu podél hrany objektu a niz&értoty pixelu vSude jinde.

5.2 Konstrukce hraze

Konstrukce hraze je zaloZena na binarnich obrazieehé jsoucleny 2-D prostoru
celychcisel Z. Nejjednodussi cesta ke konstrukei hrazistajéti binarni soubory bad
je pouzit morfologické dilatace (ro#sii).

Dilatace je jednim ze dvou hlavnich operatooblasti matematické morfologie,
druhd je eroze. Pouziva se obvykle na binarni élyréae existuji verze, které pracuji
nacernobilych obrazcich. Zakladnéitiek operatoru na binarni obrazek je, Ze postupn
rozS8ikuje hranice regioin prednich pixel (tj. zpravidla bilé pixely). Tak se oblasti
pirednich pixel rozristaji, zatimco se diry uvhitéchto regioi zmensuji. [1]
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6 Uvod do metody level set

Tato ¢ast bude ¥novana meto#l level set, ktera je nejpoktitejSi dosud popisovanou
metodou v této praci a ktera byla napini baiské prace.

6.1 Metoda level set

Metoda level set vyviji konturu (ve dvou ro&mch) nebo povrch (védch rozngrech)
implicitné, manipulaci funkce vySSich dimenzi, zvanou levet &inkce ¢(xt).
Rozvijejici se kontura nebo povrch, Ize ziskat Ipvdl Urovié (zero level sét
F(x,t) ={@(x,t) =0}. Vyhodou pouziti této metody je, Ze topologické&mm jako
Sttpeni a spojovani kontury nebo povrchu, jsou #ajiany implicitré, jak je mozno
vidét na obr. 12. Metoda level set, od jehtegstaveni Osherem a Sethianem [4],
spatila Siroké uplatani ve zpracovani obrazu, ftacové grafiky (rekonstrukce
povrchu) a fyzikalni simulace (zejména simulaceitiely).

Vyvoj kontury nebo povrchu s#di rovnici level set.Reeni inklinovalo
parcialni diferencialni rovnici (PDE), ktera jec¢ftana iter&n¢ aktualizacig v kazdém
¢asovém intervalu. [5][6] [7]

Tento gistup uvadi skolik vyhod oproti obvyklym parametrickym aktivnim
konturam. Jednou z vyhod je, Ze kontury reprezemtévievel set funkci se mohou
béhem evoluce ferusit, nebo naopak sléiti Tyto topologické zrany jsou ovladany
automaticky.

Typy evolinich sil [8]:

> sila v normalovém sénu ke Kivce

%+VN|Df| =0, kdeWy=1 (5)

= vSechny level sets f(x,y) se vyviji, viz. obr. 9a

= pouze ladime nulovou urokd€zero level set), viz. obr. 9b
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Obr. 10: VrEjSi pole vektoi [8]
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» sila zaloZzena na z#ikeni kiivky

9 = b
ot

= zalfiveni rovnychéar je nulové

= pouze jsou vyhlazeny rohy (hrany)
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Obr. 11: Zakiveni Kivky [8]

Parcialni diferencialni rovnice (PDE) [8]:
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Obecna forma level set rovnice definovana vztahdm [

—~ =-0g[F. 9)

Ve vySe uvedené level set rovniEi,je rychlostni termin, ktery popisuje vyvoj
level set funkce. Manipuladt se niize ovliviovat level set dotznych oblasti nebo
tvani, daného zejména inicializaci level set.

i T ' _,.1-";
¢ =
) B _) “

T Py
( \’ : b _,r

ey ey v v e

Obr. 12: Vztah mezi funkci level set (vlevo) a tou (vpravo). Je vigt vyvijejici se plochu
rozalujici konturu [7]

Level set metoda péat mezi deformovatelné modely, tzv. aktivni kontury.
Aktivni kontury se dli na dva pipady, jako jsou parametrické aktivni kontury a
geometrické aktivni kontury, do nichz figiraw level set metoda.

Parametrické aktivni kontury, duji hranice mezi jednotlivymi tk&mi
deformaci vnitnich a vijSich sil za Gelem minimalizace celkové energie. §4i sily

24



popisuji, jak doke kivka vystihuje vyznamné prvky v obrazeiedevSim jak fesre
prochazi misty s nejvysSim gradientem. ¥misily udrzuji kivku hladkou.

Level set metody minimalizuji celkovou energii rza@klad minimalnich
vzdalenosti [10].

Teorie level set poskytuje ramec pro sledovani jg/yevoluce) uzaené Kivky
v roviné, danou rychlosti #vky podle normalového sénu. Parametrické vyjadni
kiivky je nevhodné pro mnoho aplikaci, nébmorfologické zrdny pohybujicich se
kontur, jako je dleni a spojovani, jsou dost obtizné na manipulagi.

V klasické level set met@éde poteba, aby se rozvijejici level set funkce udrzela
v blizkosti znaménkové vzdalenostni funkce, tzgned distance function. To se docili
technikou zvanou reinicializace.

Reinicializace setasto pouZziva praévk udrzeni level set funkce v blizkosti
znameénkoveé vzdalenostni funkce, vlmhu evoluce.

Rovnice pro reinicializaci, definované vztahem [8]:
o¢ _ .
5 - sian@)@-[0e), (10)

kde ¢ je funkci, kterd ma byt neinicializovanss@n(¢, je)znaménkova funkce.

Pokud ¢ neni hladké, nebo je stiai na jednégi druhé stras, mize byt zero

level set posunuta nespré&vod pivodni funkce. Pokud je tedy level set funkce daleko
od znaménkoveé vzdalenostni funkce, neni mozné ptogiicializaci &chto funkci.

Z praktického hlediska, proces reinicializacézm byt docela komplikovany a
narany.

Pro praktickouast, ktera byla testovana v Matlabu, byl pouZiipgkod autora
Chunming Li, ktery nepouZiva reinicializace.

Autor uvadi novou varii formulaci pro geometrické aktivni kontury, ktera
udrzuje level set funkci v blizkosti znaménkové a&ledostni funkce, proto zde neni
potteba vySe znfiovana reinicializace. Tato formulace se skladarmiteu vnitni
energie, ktera penalizuje odchylku level set funkdevzdalenostni funkce a terminu
vngjSi energie, kteryidi pohyb nulové urovhlevel set funkce sténem k poZzadovanym
obrazovym ry8m, jako jsou naip hranice objektu.

Vysledkem evoluce level set funkce je gradient toktery minimalizuje
celkovou energii.
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Navrzena level set metoda bez reinicializace ntttiytvyhody oproti obyejné
level set metogl

1. podstatg vétSicasovy krok urychluje vyvojikvky.

2. level set funkce iiiZze byt inicializovana obecnymi funkcemi, které jdou
efektivngji vytvorit a jsou snad§jSi k uziti v praxi, nez obeé&npouzivana
vzdalenostni funkce.

3. Chunming Liho formulace evoluce metody level Ské, Ze nize byt snad¥ji
realizovdna jednoduchym kofrgym rozdilem schématu, ktery je vyjedre
efektivngjsi.

Geometrické aktivni kontury, mezi které flatmetoda level set, jsou
reprezentovany implicithjako level set metody dvourozmé funkce, které se vyviji v
Eulerow ramci.

6.1.1 Znameénkova funkce vzdalenosti (Signed distaadunction)

Transformace vzdalenostitifazuje hodnotu pro kazdy pixel (nebo voxel), kébom
binarniho obrazu obsahujiciho hodnotu jednoho ndbe objekt, ktera pedstavuje
minimalni vzdalenost od tohoto pixelu k nejblizSipinelu na hranici objektuj.

Matematicka definice funkce vzdalenoi: R® — R pro mnoZinSje:
D(r,S) =minr -5, pro v3echna ] R® (11)

Znaménkova transformace vzdalenositgzuje znaménko hodnoty vzdalenosti
jako kladné pro ty pixely mimo objekt a zaporné pyouvnitc. Toto je znaménkové
pravidlo, které bude nasledovat v implementaci,akvBuiZze byt pouZito i pravidlo
opaného znaménka. Jéeba poznamenat, Ze hodnoty vzdalenosti zavisi néerzé
metrické soustayvpro vzdalenost: gkteré Ezné metrické vzdalenosti jsou Euklidova
vzdalenost, Sachovnicova vzdalenost a blokova end&t. Mnoho algoritéy které
pocitaji s Euklidovskou vzdalenosti transformujasto porovnavanou i@snost pro
efektivitu a charakteristiku, kteraami Urovre slozitosti. [7]
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6.2 Segmentace pouzivajici Level sets

Pro aplikace v segmentaci obrazu,je zavislé na intenzit pixelu nebo hodnoty
zalgiveni level set. Zde neni Zzadna sila, aby vyhladiyaoké zakiveni, to ma za
nasledek ,prosakovani* kontury. To vznika, kdyz pevrch level set vyviji fes
anatomické hranice do jiného anatomického objektiery nebyl uten k segmentaci.
Proto je také obtizné pro objekty, které maji velrysoké zakveni, jako zakiveni
zatzujici podminkygasto patebuji byt nastavenigédow velmi nizko, aby bylo mozné
toto vysoké zaikveni, které nize mit za nasledek také prosakovani.

F maze byt taky zavislé na funkci ukazatele hrany, &tgr definovana jako
nulova hodnota na hrama jinak je nenulovdF zpomali level set evoluci, kdyZ se
nachazi na hran F je zavislé na datech a Zaleni, funguje pouze (s vazenym
parametrem mezi dma) pro dely segmentace obrazu. Proto fggta stejna metodika
tvorby rovnice level set:

%0:—|Dq4{aD(l)+(l—a)D Dﬂ, (12)

8l

kde data funkceD(I) m& sklonyieSeni srrem k cilenym ryd8m a pamér kiivosti
vyrazu . Vyraz (D¢/|D(4) udrZuje funkci level set hladkou. Vahovani je m@&miito

dvéma aD[O,l], a volny parametr jefpdem nastaven, aby kontroloval jak hladka by
kontura, nebo povrch ¢hbyt.

Datovéa funkceD(l) se chova jako hlavni ,sila®, kteifdi segmentaciCinénim
D pozitivniho v poZzadovanych oblastech, nebo zapgwrneé nezadoucich oblastech,
bude model sifovat k vyhleddvané segmentaci. Rychlost jednoddah&ce, kterd
splni tento Gel, pouzitd Lefohnem, Whitakerem a Catesem, je:.dana

D(1)=¢e~|I -T|, (13)

kterd je na obr. 13. Zd& popisuje sedni hodnotu intenzity oblasti, ktera ma byt
segmentovana a popisuje odchylku intenzity kolefh, ktera je sotasti pozadované
segmentace. Proto pokud pixél,voxel ma hodnotu intenzity v rozmeZi £, bude
model expandovat, jinak se z0Zi. [7]
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Obr. 13: Tvar rychlostni funkce [7]

Proto ti uzivatelské parametry, které musi byt uvedeny gggmentaci jsod,
& a a. Také je pozadovana fmeni maska pro level set funkci, kteraibe mit
podobu krychle veréch rozmdrech, nebaitverce ve dvou rozémech, nebo jakékoliv
jiné uzavené Kivky. Obvykle uzivatel zvoli sférické startovaci dyospecifikujicich
stred vi, j, k prostoru a polosr, ktery fidi level set k pozadovanému anatomického
objektu.

Iterace level set fite byt ukoiena, jakmile ¢ dokonvergovalo, nebo po
urgitém patu iteraci.
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7 Vysledky segmentace aplikované na obraz
ziskany z fMRI (zakladni metody)

Obr. 14: a) Ziskany obraz pomoci MRI Fidrace medianovym filtrem
(nefiltrovany)

Obr. 15: a) Hranova detekce Cannyho maskou gKaetary v horizontalnim sefru
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7.1 Prahovani (Thresholding)
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Obr. 16: Ukazka volby prahu v histogramu, pra geetekci bilé hmoty (0,52 — 0,65) a Sedé
(0,42 -0,5)

Obr. 17: a) Detekce bilé&iky mozkové b) Detekce Sedétky mozkové
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7.2 Nanist oblasti (Region growing)

Obr. 18: a) Detekce biléiky mozkové b) Detekce Sedéykmozkove

7.3 Sepeni a spojovani (Splitting and merging)

Obr. 19: a) Kvadranty &beni b) Vysledekp&ni a spojovani
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7.4 Rozvodi (Watershed)

Obr. 20: Watershed segmentace

7.5 Level set metoda

Obr. 21: a) Detekce bildiky mozkové b) Detekce Sedérk mozkové
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8 Zawr

Cilem prace bylo seznameni se se zakladnimi meicsgmentace obrazu magnetické
rezonance a aplikaciédhto metod na obraz Haeny tomografem magnetické
rezonance. Nasleduje seznameni se s nejpitdd metodou segmentace, metodou
level set a jeji aplikace z&é&lem rozpoznavani Sedé a bitéykmozkové .

Prace z&ala vylErem vhodného obrazového materialu (viz. obr. 1Ki&yy byl
nasledg upraven do takové podoby, aby se dal déle zpraedvdo znamena, Ze se
obraz musel nejprve vyfiltrovat. Zde se nabizelg dwZznosti filtrace, medidnova a
filtrace dolni propusti. Byla zvolena filtrace nabva (obr. 14b), nelscse zdalo, Ze
filtrace dolni propusti nevykazuje vysledky takdwéality. Nejprve probhl pokus o
aplikaci zakladnich metod, jako je detek&ey (obr. 15b) nebo detekce hrany (obr.
15a). Avsak fi prvnim pohledu byloizjmé, Ze tyto metody nebudou ptaxhodné pro
detekovani Sedé a bilédy mozkove.

Timto zakladni metody skoily a bylo prikroceno k pokrgilejSim metodam,
nag. prahovani, ndist oblast, $peni a spojovani a nakonec rozvodi. Tyto metody jiz
byly vice Uuspsné.

Metoda prahovani (obr. 17a, b) se orientuje podieogramu, kde je zapethi
spravre zvolit prdh, aby se mohla detekovat jedna z moy&o\kir. Zvoleny prah pro
detekci Sedé ity mozkové byl v rozmezi 0,42 — 0,5 (normovano wesah 0 — 1) a
prah pro detekci bilétky v rozmezi 0,52 — 0,65 (viz. obr. 16). Nespragweéleni prahu
vedlo k znehodnoceni vysletllaplikace.

DalSi segmentani metodou je ndist oblasti. Je to iterativni algoritmus, ktery je
zcela automaticky a tudiz nevyZaduje zasahovaniatele. Jediné co bylo peba
ucklat, bylo stanoveni startovaciho bodu, tzv. seegslafdky dopadly Iépe nez u
metody prahovani, tj. nejsou zde &tighoistatky lebky (viz obr. 18a, b).

Stépeni a spojovani se zabyva réethim obrazu na jednotlivé kvadranty.
Algoritmus EZi do té doby, dokud je schopeslid obraz. Spojovani je obdobou
Stpeni.

Rozvodi je metoda zaloZzena na zaplavovani oblastow. Z obr. 20 je jasn
vidét, jak se jednotlivé oblasti zaplavuji, k zaplavettchazi od nejnizSich oblasti
(tmava barva) a postuprse fechazi i k zaplaveni vySSich oblasti. Ja'gimd stanovit
hranice, aby nedoslo k zaplaveni celé plochy.

Metoda level set, ktera $adi k nejpokreilejSim metodam segmentace obrazu,
vyZaduje jiz vice znalosti neZ dosud popisovandadak metody. K pouZiti evoluce,
ktera je patebna pro spravny vyvoj level set funkce a bez Kigrée metoda neobesla,
se nabizely skripty oddaeznych autai. S vidinou snadf)Si aplikace a lepSi
ovladatelnosti level set funkce, byla zvolena ewelwd autora Chunming Li, ktery
vytvoril novou varigni formulaci geometrickych aktivnich kontur, mezetdé sefadi
praw level set funkce.
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Tato formulace spiva v tom, Ze neni¢ba reinicializace level set funkce, ktera
udrzovala tradini level set funkci v blizkosti vzdalenostni funkadoez niz by metoda
piestala fungovat. Nejprve byl vytien obraz gradientu. Dale byla inicializovana level
set funkce (tvar uzaené Kivky), kterd se vyvijela dle toho, zda se jednaldetekci
Sedé&di bilé kiry mozkoveé. V pipad detekce Sedétky mozkové se kontura stahovala,
protoze byla inicializovana z¥¢sku obrazu mozku. P detekci bilé kry tomu bylo
naopak. Vyvijejici se kontura se zastavila #izdpsazeni wité hrany pro danoudku,
kterd byla stanovena funkci indikace hrany. Vyhodowlené evoluce od vyse
zminovaného autora byla moznost volltsihocasoveho kroku, ktera urychluje vyvoj
kontury. Po wWwitém patu iteraci, jejichz péet je stanoven uzivatelem, dojde k
ukonteni metody.

Objevily se bohuzel i nevyhody, které vedly k nexmsiti vysledk. | pies snahu
zvySit kontrast obou tkani pro dosazeni lepSicsledki, se tomu poddo pouze u
detekce bilé &y mozkové (obr. 21a). U Sedérk mozkové byl vysledek té#h stejny
(obr. 21Db).

K aplikaci vSech algoritiinbylo pouzito programu Matlab.
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