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ABSTRAKT

Prace se zabyva vyuzitim grafovych metod pro segmentaci malo kontrastnich obrazovych
dat, konkrétné pro segmentaci hipokampu ze snimk( magnetické rezonance. Nejprve je
uvedena zakladni problematika a terminologie teorie grafi. Nasledné je popsana me-
toda minimalniho fezu grafem vcetné algoritmi schopnych tento minimalni fez nalézt.
Nasleduje popis jeji implementace pro segmentaci 2D a 3D obrazovych dat. Metoda
byla testovana na zkusebnich datech a poté implemetovana jako modul pro software 3D
Slicer. Zde byla testovana na snimcich hipokampu zdravych pacienti stejné jako na pa-
cientl trpicich Alzheimerovou chorobou. Nastinény jsou nejcastéjsi problémy vyskytujici
se pfi segmentaci a mozné postupy jejich feseni.

KLICOVA SLOVA

Teorie grafii, Rez grafem, Min-cut/Max-flow teorém, Ford-Fulkersoniiv algoritmus, Seg-
mentace hipokampu

ABSTRACT

The thesis deals with application of graph-based methods in segmentation of low con-
trast image data, specifically hippocampus segmentation from magnetic resonance data.
Firstly, basics and terminology of graph theory is introduced. Next, minimum graph cut
method is explained along with algorithms capable of finding this cut. After that comes
the description of its implementation for 2D and 3D image data segmentation. Method
was tested on sample data and then implemented as a 3D Slicer software module. Here
the method was tested on the hipocampus data of healthy patients as well as pati-
ents suffering from Alzheimer's disease. Most common problems occuring during the
segmentation were forshadowed as well as possible ways to solve them.
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Graph theory, Graph cut, Min-cut/Max-flow theorem, Ford-Fulkerson algorithm, Hippo-
campus segmentation
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UVOD

Tato prace se zabyva vyuzitim grafovych metod pro segmentaci mélo kontrastnich
obrazovych dat hipokampu. Vychézi pritom predevsim z [3] a [2], které vyuzivaji
algoritmus nalezeni minimélniho fezu grafem pro optimalni segmentovani obrazu do
objektu a pozadi. Minimalizuji pritom segmentacni energii, ktera vyjadiuje penali-
zaci za pridéleni bodu do jedné nebo druhé mnoziny.

V prvni kapitole je uvedena motivace pro automatizaci segmentacnich metod.
V pripadé segmentace hipokampu ze snimk magnetické rezonance mutze usnadnit
napiiklad véasnou diagnézu Alzheimerovy choroby. Ruc¢ni rozméreni je totiz kvtli
velmi nejasnym hranicim velmi obtizné a ¢asové narocné.

Druhé kapitola slouzi k objasnéni zakladnich pojmt v teorii grafii, jejiz metody
se stale castéji pouzivajl mimo jiné pro rtzné ikony obrazové analyzy. Jsou vy-
svétleny pojmy vrchol, hrana, vaha, orientace, tok a Tez, pricemz je snaha dodrzet
terminologii tak, jak je popsana v [24], jelikoz rtzné zdroje zakladni pojmy Casto
definuji s drobnymi odlisnosti.

Ve treti kapitole je vycet nejpouzivanéjsich algoritmt schopnych najit v grafu
minimalni fez vyuzitim min-cut/max-flow teorému. Podrobnéji je popsan Ford-
Fulkersontiv algoritmus zalozeny na metodé augmenting paths. Déle je uveden za-
kladni princip Boykov-Kolmogorva algoritmu predstaveném v [2], ktery z Ford-
Fulkersonova algoritmu vychazi, ale upravuje zptsob, jakym v grafu vyhledava cesty,
a tim dosahuje kratsich vypocetnich casi.

Ctvrté kapitola ukazuje postup prevedeni obrazovych dat do grafu tak, aby v
ném meélo smysl hledat miniméalni fez. Jsou definovany region term a boundary term
slozky segmentacni energie. Prvni odrazi nakolik si dany bod vlastnostmi odpovida
s mnozinou objektu nebo pozadi, druha potom odliSnost od sousedniho pixelu na
rozhrani objekt/pozadi. Celkové tak vyjadiuji penalizaci za vedeni hranice danym
mistem. Nakonec jsou uvedeny vysledky pouziti metody na testovaci data, které
poukazuji na vhodnost metody pro vyuziti pii naro¢nych segmentacich, jakymi je
vymezeni hipokampu ve snimcich magnetické rezonance.

V paté kapitole je popsan zptisob, jakym byl algoritmus implementovan v pro-
gramovém prostiedi MATLAB®. Poté jsou uvedeny divody, pro¢ je pro tvorbu
grafického prostiedi programu pro segmentaci medicinskych dat vhodnéjsi pouzit
misto MATLABu software 3D Slicer a podrobné popsan postup priace v navrzeném
grafickém prostredi.

Sest4 kapitola obsahuje diskuzi iispésnosti segmenta¢niho programu v porovnani
se zlatym standartem u zdravych pacientt a pacienti trpicich Alzheimerovou choro-
bou. Uvedeny jsou také problémy, se kterymi se lze pri segmentaci setkat a zptisoby,

jakym jim predchazet nebo je minimalizovat.



1 SEGMENTACE HIPOKAMPU

1.1 Hipokampus

Hipokampus (lat. hippocampus) je parovy organ limbického systému umistény ve
stfedni c¢asti spankového laloku. Dilezitou roli hraje predevsim ve zpracovani infor-
maci a uchovavani kratkodobé pameéti. Segmentace hipokampu, tedy rozdéleni ob-
razu na oblast obsahujici hipokampus a oblast obsahujici okolni tkdné, ma vyznam
predevsim pro diagnostiku onemocnéni, ktera zptsobuji ztratu objemu hipokampu.
Kli¢ovou roli hraje predevsim pti diagnostice Alzheimerovi choroby, kde lze zménu

objemu sledovat jiz ve velmi casnych stadiich onemocnéni a diagnozu lze provést

presymptomaticky [12].

Cereb:lh‘lm

Obr. 1.1: Znazornéni polohy hipokampu a amygdaly v lidském mozku [28].

Mezi onemocnéni spojena s atrofii hipokampu déle patii napriklad deprese, schi-
zofrenie, rozvinuty alkoholismus ¢i posttraumaticky stres. Kromé diagnozy téchto
onemocnéni se objem hipokampu stanovuje taky v souvislosti s evoluénimi stromy

¢i sledovanim chovani zvifat a dalsi souvislosti jsou predmétem vyzkumu [1] [I7] [20]
[5].
1.2 Vyznam algoritmizace segmentace hipokampu

Tkan hipokampu je strukturné velmi podobna okolnim mozkovym tkanim a proto
je velmi tézké ji vymezit i na snimcich z magnetické rezonance, které dosahuji u

meékkych tkani nejvyssiho kontrastu. Odbornici nejsou plné jednotni ani pfi ruénim
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definovani, které automatické a poloautomatické metody povazuji za zlaty standard,
predevsim kviili nejasné hranici mezi tkani hipokampu a sousedni amygdalou. Tyto
problémy zptsobuji, ze urceni objemu hipokampu je pro lékare velice ¢asové na-
rocné a proto je zde snaha nalézt algoritmy schopné segmentace automaticky ¢i s

minimalnim zésahem lékare [22].

Obr. 1.2: Hipokampus na lateralnim snimku magnetické rezonance [29].

Vzhledem k vyse zminénym uskalim segmentace hipokampu se vSak algoritmy
bézné pouzivané pro segmentaci ¢asto kvili své jednoduchosti nehodi, jelikoz se
casto 1idi pouze jednim parametrem. Pro dostatecné presny vysledek je v pripadé
hipokampu vsak tfeba kombinovat pozadavky na dodrzeni kombinace podminek
jako je urcitd hodnota jasu a tvar obrysu. Mezi algoritmy vhodnymi pro tyto ucely
v posledni dobé roste popularita téch, které vyuzivaji k formulaci problému hledéni

fezu grafem.
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2 UVOD DO TEORIE GRAFU

Grafové metody jsou stale castéji vyuzivany pro reseni mnoha situaci v mnoha riz-
nych oblastech jako je biochemie, telekomunikacni sité ¢i algoritmizace, kde repre-
zentace dat grafem umoznuje k teseni problému vyuzit Sirokou skdlu vyvinutych
optimalizacnich metod. Vhodné jsou obecné naptiklad pro aplikace, ve kterych jde
o nalezeni minima funkce, kde vynikaji tim, Ze nalezené minimum je vzdy globalni.

V poslednich letech, kdy kvili stdle vétsim objemim obrazovych dat rostou vy-
sokym tempem i vypocetni naroky v oblasti zpracovani obrazu, byly grafové metody
vyuzity i v této oblasti pro tlohy jako indexovani obrazovych databézi, obrazové re-
staurace, rekonstrukce stereoskopického obrazu, texturni syntéza a segmentace [24]
127 [3).

V této kapitole budou uvedeny a vysvétleny zakladni pojmy a operace teorie

grafi.

2.1 Definice grafu

Graf miizeme chapat jako strukturu tvorenou dvéma prvky; mnozinou vrcholti ¢i uzla
(ventrices, nodes) a mnozinou hran (edges), které tyto vrcholy propojuji. Takovou
situaci muzeme predstavit jako krajinu s mésty reprezentovanymi vrcholy, které jsou
propojeny cestami reprezentovanymi hranami. Matematicky je graf G s vrcholy V a
hranami £ definovan jako usporadand dvojice mnozin G = (V, E), kde E CV x V|
tedy prvky mnoziny £ jsou dvojprvkové podmnoziny mnoziny V' [24] [§].
Nejcastéji pouzivané znaceni v literatufe je v; € V' pro i-ty vrchol a e;; € E pro

hranu spojujici i-ty a j-ty vrchol. V této praci bude pouzito znaceni stejné.

Obr. 2.1: Priklad grafu pro znazornéni vztahtt mezi objekty.
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2.2 Vlastnosti grafti dilezité pro hledani rezu

I ptes tento na prvni pohled jednoduchy koncept existuje mnozstvi parametrii, kte-
rymi se rizné grafy vytvorené pro rizné ucely lisi. V této kapitole budou uvedeny
vlastnosti grafu dilezité pro proces nalezeni fezu grafem, ktery vyjadruje nejméné
penalizovanou mnozinu hran a tedy pravdépodobnou hranici objektu v obrazu, kte-

rému graf odpovida. Podrobnéji bude tento pojem vysvétlen v kapitole 2.4.

2.2.1 Vahovany graf

Ve vahovaném grafu maji vrcholy a hrany prifazenu redlnou vahu, ktera vyjadiuje
jejich hodnotu vici ostatnim prvkiam. V nasi analogii s mésty a cestami by tedy
vahy grafu zfejmé predstavovaly velikost mést a sitku ¢i pocet pruht cesty.

Zavadime tedy vahovaci funkci @ : V' — R pro vrcholy a analogicky w : £ — R
pro hrany, kterd kazdému prvku mnoziny pritazuje redlnou hodnotu. Konkrétni vahu
i-té¢ho vrcholu potom budeme znacit w; a hrany spojujici i-ty a j-ty vrchol w;;, ackoliv
v literatui'e se miZeme setkat i s oznacenim wy, ;) nebo w, ;)

I nevahovany graf ovSsem miizeme chapat jako graf vahovany tak, ze vSechny
jeho vahy jsou rovny jedné. Protoze do algoritmu hledani fezu vstupuji pouze vahy
hran, budou v nasem pripadé vahy vsech vrcholt w; = 1,Vv; € V. Vahy hran potom
mohou nabyvat libovolnych hodnot. Pokud mé hrana spojujici i-ty a j-ty vrchol vahu

w;; = 0, povazujeme tuto hranu za neexistujici [7] [24].

Obr. 2.2: Priklad vdhovaného grafu.

2.2.2 Orientovany a smérovany graf

V orientovaném grafu prifazujeme hranam kromé vahy také smér, tedy ke kazdé

dvojici vrcholtl (v;,v;) je kromé hrany e;; definovana také hrana ej;. Jinymi slovy
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rozlisSujeme hrany smértujici od vrcholu v; a hrany smérujici k vrcholu v;. Vratime-li se
k analogii s cestami mezi mésty, mizeme takto na cestu pridat navic dopravni pruh
pouze pro jeden smér. Obdobné muzeme také vytvorit ,jednosmérku, nastavime-li
vahu hrany v opa¢ném smeéru na nulu.

Smérovany graf je potom takovy orientovany graf, u jehoz hran plati, Ze w;; # wj;.
I orientovany graf tedy muze byt nesmérovany v pripadé, ze pro jeho hrany v opac-
nych smérech plati, Ze maji stejné vahy. Takto je terminologie definovana v [24] a
bude dodrzena i v této praci, ackoliv se definice v rtznych literaturach mohou li-
sit [24]. Priklad orientovaného grafu je v obrazku 2.3 vlevo, smérovany graf potom

vpravo.

Obr. 2.3: Priklad orientovaného grafu a smérovaného grafu.

2.3 Tok sité

Sitémi rozumime v teorii grafi specialné konstruované grafy pro praci s tokem (flow).
Vahy hran v siti, které jsou vzdy orientované a vahované, se nazyvaji kapacity a znaci
se pro tento ucel ¢;;. Plati Ze ¢;; = w;;. Tyto kapacity vyjadiuji maximalni moznou
hodnotu toku, ktery danou hranou mize v daném sméru prochazet a jsou tedy vzdy
kladné. Kromé téchto vah je kazdé hrané existujici v této siti pritazen také tok f,

pro ktery plati, ze:
0 < fij < cij,Yw(e;;) € E. (2.1)
Plati-li pro hranu, ze:
fij = cijy (2.2)

mluvime o této hrané jako o saturované.
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Vrcholy v siti jsou specifické tim, ze pro né plati, ze soucet tokii vSech hran,
které sméruji do uzlu je roven souctu tokti vSech hran, které vedou z uzlu ven. Jde
tedy o jistou obdobu prvniho Kirchhoffova zdkona. V siti vSak existuji minimalné
dva vrcholy, které tuto podminku nespliuji. Jednd se o zdroj (source) znaceny s,
u néhoz je vzdy tok smétujici od néj vétsi nez tok smétujici k nému a stok (sink)
znaceny t, pro ktery plati Ze naopak tok sméfujici od néj je mensi nez do néj. Obecné
muze byt téchto specidlnich terminalnich vrcholia v siti vic, v této praci vsak bude

v siti vzdy pravé jeden zdroj a jeden stok [24].

Obr. 2.4: Priklad sité.

Na obrazku 2.4 je sit, ve které tece z tmavé modrého zdroje s do svétle modrého
stoku ¢ tok. Ve vahach je zapsén tok/kapacita prislusné hrany. Prostfedni hrana

smétujici doprava je saturovana.

2.4 Cesta a rez grafem

Cesta mezi dvéma vrcholy je v teorii grafii obecné definovana nésledovné:

m(v1, ) = (V1, €1, V2, ey U1, €n—1, Up).

Jde tedy o propojeni dvou vrchold, v nasem piipadé jde o hledéni cesty m(s,t) ze
zdroje do stoku. Kazda hrana ¢i vrchol je v cesté obsazena nejvyse jednou. Obecné
mohou cesty obsahovat jakkoliv orientované hrany [7].

Rezem grafem (graph cut) G = (V, E) je oznacovéna takovd mnozina hran, kterd
rozdéluje graf V na dvé casti tak, zZe jedna cast obsahuje zdroj a druha stok, tedy
ze zdroje nevede do stoku zadna cesta, ktera by neobsahovala aspon jednu hranu z
mnoziny G. Oznac¢ime-li mnozinu vrcholi propojenych po provedeni fezu se zdrojem

S € V a mnozinu vrcholi propojenych se stokem 1" = V' — S, potom hrany fezu jsou

15



{e;; € E|v; € S,v; € T'}. Dulezity je také fakt, ze hrany v fezu jsou orientované od
zdroje ke stoku, hovoifime tedy o s-t Fezu (s-t cut).

Celkova hodnota fezu ¢(S,T) je rovna souctu kapacit vSech hran, které jej tvofi,
tedy

oS, T)= >y (2.3)
v €S,0;€T
V obrazové analyze ma smysl predevsim hledani takového fezu, ktery ma hodnotu
nejmensi moznou (minimum cut, min-cut). Takovy Tez pii vhodném sestaveni sité
predstavuje pravé hranice segmentovaného objektu. Je-li splnéna podminka, ze ka-
pacity hran jsou kladné, 1ze toto minimum relativné spolehlivé nalézt [24] [7].

Jak bylo definovano vyse, pokud mezi zdrojem a stokem existuje hranami tvorena
cesta, muze pres ni téct tok. Pokud méa vsak byt zachovana podminka, ze vSechny
vrcholy kromeé zdroje a stoku maji mit soucet ptichozich tokii shodny se souctem
tokti odchozich, mtize mit tento tok maximalné hodnotu nejmensi kapacity hrany
v této cesté. Jak ukazuje dukaz napiiklad v [10], velikost maximalniho toku, ktery
muze ze zdroje do stoku v celém grafu téct, je shodna s velikosti minimélniho fezu
(min-cut/maz-flow theorem). Pravé této duality casto vyuzivaji algoritmy urcené

pro hledédni miniméalniho fezu grafem [2].

Obr. 2.5: Priklady dvou s-t Tezl grafem.

Na obrazku 2.5 méa cerveny fez hodnotu 14, zeleny fez ma hodnotu 15. Ze dvou
prostfednich hran byla do zeleného fezu zapocitana pouze ta smérujici doprava,

opacna totiz sméfuje z mnoziny T se stokem do mnoziny S se zdrojem.
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3 MIN-CUT/MAX-FLOW ALGORITMY

Pro nalezeni minimalniho fezu ve smérovaném grafu s dvéma terminalnimi vrcholy
(zdroj a stok) existuji algoritmy, které jsou schopny spolehlivé najit jeho globédlni
minimum (resp. globalni maximum toku). Jednotlivé algoritmy se mohou lisit z&-
kladni metodou i konstrukci samotného grafu, vétsina jich vsak spada do jedné ze
dvou hlavnich kategorii. Prvni z nich jsou algoritmy na zakladé push-relabel me-
tody [18] a druhou potom algoritmy na zakladé augmenting paths algoritmu [I1].
Algoritmy prvni kategorie jsou obecné rychlejsi, avSak konkrétné pro segmentaci

vvvvvv

do druhé kategorie, ackoliv vyuziva nékterych vyhod push-relabel metody [2] [32].

3.1 Ford-Fulkersontiv augmenting paths

algoritmus

Vstupem do Ford-Fulkersonova algoritmu je sif s nulovym tokem, ve které neni
zadna antiparalelni hrana, tzn. mezi kazdou dvojici vrcholt je hrana jen v jednom
sméru. P¥i samotnych iteracich se ale pracuje s tzv. rezidudlni siti (viz nize), ve které
algoritmus hled4 cestu ze zdroje do stoku a tuto cestu poté ,posili“ (augmenting)
tim, Ze skrz ni posle nejvétsi mozny jednotny tok, ktery neprekroci zadnou kapacitu
v této cesté. Pri hledani cesty v rezidualni siti povede cesta pouze ve sméru hran
orientovanych od zdroje ke stoku.

Méme-li sit G(V, E), potom jeji rezidualni sit G;(V, Ef) obsahuje stejné vrcholy,
hrany maji vsak jiné kapacity, tzv. rezidualni kapacity. Tyto rezidualni kapacity
vyjadiuji nevyuzitou kapacitu hrany v ptvodni siti. Pokud ptvodni hranou protéka
tok ktery ji nesaturuje, bude mit jeji rezidualni kapacita hodnotu rozdilu toku a
puvodni kapacity hrany. Zaroven se do rezidualni sité zavede hrana opa¢ného sméru,

kterd bude mit hodnotu ptivodniho toku. Plati tedy, Ze:

c(i,j) — f(i,j) pokud e;,; € E,
cp(in ) =4 £(j,) pokud e, ,; € E, (3.1)

0 ostatni.

Posledni radek znamenad, Ze neexistuje-li hrana v ptvodni siti, potom neexistuje ani
v siti rezidualni.

Na obrazku 3.1 je zndzornéna rezidudlni sit (uprostfed) vytvorend podle sité s
tokem (vlevo). Rezidudlni hrany maji pouze kapacitu. Vpravo jsou v rezidudlni siti

vyznaceny vSechny tii mozné cesty ze zdroje do stoku.
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Obr. 3.1: Rezidualni sit a cesty.
3.1.1 Popis algoritmu
Cely algoritmus lze pro graf G(V, E') shrnout nésledujicim pseudo kédem [6].

FORD-FULKERSON(G, s, t);
for each edge (u,v) in E(G) do

flu,v] = 0;
flv,ul =0
end

while there is a path p from s to t in the residual network Gf do
m = min{c(u,v)-flu,v]: (u,v) is on p};
for each edge (u,v) on p do
flu,v] = flu,v]4+m;
flu,v] = - flu,v]
end

end

V prvnim kroku algoritmus kazdé hrané ve vstupni siti priradi nulovy tok v obou
smérech. V tomto kroku je tedy rezidualni sif shodna se siti pivodni. Nasledné se
algoritmus pokusi v siti najit cestu ze zdroje do stoku (moznosti hledéni cest budou
podrobné popsany nize), kterou muze poslat tok (augmenting path). Najde-li cestu,
urci se nejvétsi mozny tok jako nejmensi kapacita, kterou cesta obsahuje (bottleneck
capacity). Tento tok se pricte vSem jejim hrandm orientovanym ve sméru cesty a
vSsem hrandm orientovanym proti sméru se odecte.

V dalsi iteraci se vytvori nova rezidualni sit, kterd jiz neobsahuje v predchozim
kroku saturovanou hranu (jelikoz v ni nezbyva zadnd rezidualni kapacita, obsahuje
ji pouze v opacném sméru) a nova cesta se jiz po zbytek béhu algoritmu vyhledéva

v siti rezidudlni, kterda se po kazdém posileni cesty vytvori. Tok se vsak upravuje
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stale v ptuvodni vstupni siti. Takto jsou cesty vyhleddvany a posilovany, dokud neni
v rezidualni siti zdroj zcela oddélen od stoku a zadna cesta jiz tady neexistuje.

Celkovy tok ze zdroje v této siti je maximalni.

(1)

Obr. 3.2: Tterace Ford-Fulkersonova algoritmu.

Na obrazku 3.2 je priklad jedné iterace Ford-Fulkersonova algoritmu. Puvodni
sit (1) zde ma tok, nejde tedy o prvni iteraci. Je vytvorena rezidudlni sit a v ni
je urcena jedna cesta (2), kterd se v puvodni siti posili o nejmensi kapacitu (3).
Nésledujici rezidudlni sit (4) jiz neobsahuje saturovanou hranu v puvodnim sméru.

Po poslednim kroku algoritmu dostaneme v rezidudlni siti pouze zdroj s mnozi-
nou vrcholl na néj napojenych a tuto mnozinu oznacime S. Mnozinu stoku a vsech
ostatnich puvodnich vrcholua sité, které v posledni rezidudlni siti nejsou, oznacime
T'. Vrcholy mnoziny 7" byly oddéleny saturaci hran ve vSech cestach, které k nému
vedly. Skrz takto rozdélenou sit nyni tece nejvyssi mozny tok, protoze kazdé dalsi
zvyseni toku by jiz piekrocilo miniméalné jednu kapacitu). Rez z takovéto sité zis-
kame jako mnozinu vSech hran, jejichz poc¢atecni vrchol lezi v mnoziné S a konecny

vrchol v mnoziné T'. Podle min-cut/max-flow teorému je tento fez miniméln{ [7] [T1].
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3.1.2 Vliv zptisobu vyhledavani cest na vypocetni naroc¢nost

Metoda, jakou jsou ve fazi hledani cesty ze zdroje do stoku v rezidudlni siti vybirany
vrcholy vnasi do algoritmu vliv ndhodnosti. Jeji vhodna volba je proto dilezita pro
optimalizaci vypocetniho ¢asu. Pro jednotlivé metody hledani cest existuji vztahy
pro zavislost vypocetniho ¢asu na poc¢tech hran, vrcholtl a velikosti maximalniho
toku v nejhorsich moznych pripadech, tyto zavislosti vSak nejsou vhodné pro porov-
navani algoritmi nebo hodnoceni jejich celkové vykonnosti. Pro zhodnoceni vykon-
nosti pro ucely segmentace je tfeba se zamyslet nad vhodnosti metod pro vyuziti
konkrétné v grafech s miizkovou strukturou a empiricky otestovat jejich chovani [31].

Pri hledani cesty algoritmus postupné prohledava vrcholy napojené na zdroj
nebo na predchozi prohledany vrchol a kontroluje, zda dany vrchol neni stokem. Pti
kontrole napojenych vrcholit mize postupovat dvéma zpusoby. Prvnim je depth-first
search (DFS), pti kterém se, jak ndzev napovida, postupuje po vrcholech prioritné
do hloubky sité. Vede-li z kontrolovaného vrcholu hrana k jesté neprozkoumanému
vrcholu, pak se jako dalsi zkontroluje tento vrchol (prioritné vrchol vzdalenéjsi od
zdroje nez predchozi) a k ostatnim sousedim predchoziho vrcholu se vrati teprve v
pripadé, ze by se takto zkoumana cesta ukazala jako slepa. V pripadé nalezeni slepé
cesty se vrati k poslednimu vrcholu, ze kterého vedla alternativni hrana a vrcholy
mezi nim a slepym koncem se jiz znovu nekontroluji. Priklad poradi, ve kterém by
byly vrcholy v siti zkontrolovany je na obrazku 3.3 vlevo. Tuto strukturu oznacujeme
jako vyhledavaci strom s kofenem ve zdroji.

Druhym moznym zptusobem je breadth-first search (BFS). Vrcholy se v tomto
pristupu nekontroluji podél cest, ale po ,vrstvach“ bodu se stejnou vzdéalenosti od
zdroje. Tato metoda zajisStuje, ze jako prvni budou k posileni vybrany nejkratsi cesty
ze zdroje do stoku a teprve po jejich saturaci se algoritmus posune k delsim cestam,
coz vede ke snizeni vypocetni naroc¢nosti algoritmii. Tento zptisob zarazovani vrcholi

do stromu je ilustrovany v obrazku 3.3 vpravo [9] [34].

Obr. 3.3: DFS a BFS metody vytvareni vyhledavacich stromu pro hledani cest.
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3.2 Boykov-Kolmogoroviv algoritmus

Algoritmus vyuzivany v této praci predstavil v roce 2004 Yuri Boykov a Vladimir
Kolmogorov v [2]. Vychazi z Ford-Fulkersonova algoritmu a inovaci vnasi pravé ve
zpusobu hledani cesty. Podobné jako v [9] k prohledavani vrcholt vyuZiva metodu
breadth-first search, po nalezeni cesty ze zdroje do stoku v jedné iteraci vSak vyhle-
davaci stromy vrcholit uchovava v paméti a v dalsi iteraci je znovu vyuziva. Stromy
navic vytvari dva, jeden s korenem ve zdroji a jeden ve stoku. Algoritmus se d&
rozdélit do tT1 opakujicich se fazi: faze ristu, faze posileni toku a faze adopce.

V prubéhu prvni faze ristu se ze zdroje a stoku zacnou vytvaret stromy tak,
ze se body primo napojené na terminalni vrcholy oznaci jako aktivni. Nasledné se
podle BFS strom rozsiii o vSechny vrcholy piimo na tyto aktivni vrcholy napojené
(je dulezité si uvédomit, ze ve stromu s korenem ve stoku jsou vrcholy napojené pres
hranu opa¢ného sméru). Timto se vytvori nova vrstva aktivnich vrcholi a aktivni
vrcholy z predchoziho kroku se oznaci jako pasivni. Takto se faze rlistu z obou
terminalnich vrcholi opakuje, dokud jeden z aktivnich vrcholi nedetekuje ve svém
okoli aktivni vrchol protéjsiho stromu. V takovém pripadé je detekovana cesta ze
zdroje do stoku a nastava faze posileni toku tak, jak je popsané v kapitole 3.1.1.
Priklad cesty nalezené pfti ristu je zelené zvyraznén na obrazku 3.4. Pasivni vrcholy

jsou oznaceny p, aktivni jsou oznaceny a.

Obr. 3.4: Cesta nalezend ve fazi rustu.

Jesté nez se algoritmus posune k fazi ristu dalsi iterace, je tfeba oSetrit situace,
pri kterych muze saturace cesty oddélit ¢ast stromu v rezidualnim grafu od obou
terminalnich vrcholi. V takovém pripadé jsou koreny oddélenych stromi oznacené
jako sirotci (orphans). Ve fazi adopce se algoritmus pokusi kazdému sirotkovi najit
néhradni rodic¢ovsky vrchol (parent) ve stromu, kterému ptuvodné néalezel. Pokud
se nahradni rodi¢ nenajde, vsechny vrcholy jeho stromu jsou oznaceny jako nepro-
hledané. Faze adopce konci, kdyz v grafu nezbyvaji zadni sirotci. Algoritmus se

poté vraci k fazi rustu. Pokud jiz rust neni mozny (graf neobsahuje zadné aktivni
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vrcholy), oba stromy jsou oddéleny pouze saturovanymi hranami a bylo dosazeno

maximalniho toku.
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4 IMPLEMENTACE ALGORITMU PRO SEG-
MENTACI OBRAZU

Aby bylo mozné tez grafem aplikovat na segmentaci N-rozmérného obrazu, je treba
ze vstupnich dat vhodné vytvorit graf a zakomponovat apriorni znalosti. Zaroven
musime vlastnosti obrazu formulovat jako diskrétni energii tak, aby meélo smysl
hledat jeji minimum. V této kapitole bude uvedena metoda konverze obrazovych
dat do grafu, definovana energie segmentace a popsan zpusob, jakym mize uzivatel

do segmentace zasahovat.

4.1 Vhodna konverze obrazovych dat na graf

V pripade dvojrozmérného obrazu bude mit vytvoreny graf formu mtizky, kde kazdy
vrchol bude reprezentovat jeden pixel. Hranami bude kazdy vrchol propojen s pre-
dem definovanym poc¢tem sousednich vrcholi. Ty mohou predstavovat bud 4-okoli,
tedy pixely nad, pod, nalevo a napravo, nebo 8-okoli, kde je pomyslny ¢tverec kolem
pixelu doplnény o rohy. Tyto hrany budeme nazyvat n-hrany (n-links, od neighbor-
hood) a nesou informaci o rozdilu sousednich pixeli. Samotné vrcholy, jak jiz bylo
zminéno vyse, neobsahuji zadnou informaci a jejich vaha je tedy vzdy 1.

Dale do grafu zavedeme dva terminélni vrcholy a napojime je na vSechny ostatni
vrcholy tzv. t-hranami (t-links, od terminal). t-hrany vrcholu predstavuji vztah pi-
xelu k segmentovanému objektu nebo k pozadi, coz bude rozvedeno nize. Vétsinou
se uvadi, ze zdroj predstavuje objekt a stok pozadi, realné by vSak zameéna téchto
dvou vrcholi neméla na béh algoritmu vliv. Kazdy vrchol je tedy napojen ¢tyrmi
nebo osmi n-hranami na své sousedy, jednou t-hranou na zdroj a jednou t-hranou
na stok, jak je znazornéno na obrazku 4.1, kde jsou n-hrany vyznaceny zelené a
t-hrany cervené. Vpravo je v takto sestrojeném grafu vyobrazen priklad fezu tvo-
feného oranzovymi hranami. Je tfeba si uvédomit, ze aby byla splnéna podminka
uplného oddéleni stoku fezem od zdroje, musi byt kazdy vrchol oddélen od prave
jednoho terminalniho vrcholu.

U trojrozmérnych dat je situace velmi podobnd. Mrizka je zde taktéz trojroz-
meérna, kazdy vrchol predstavuje jeden voxel. Sousedni vrcholy mohou predstavovat
zakladni 6-okoli, dale 18-okoli ¢i kompletni 26-okoli. Termindlni vrcholy jsou opét
propojeny se vsemi ostatnimi vrcholy. Predstavit si lze i vicerozmérna data, kde
by naptiklad v casové sekvenci byl kazdy voxel navic n-hranou propojen s voxe-
lem stejné pozice v predchozim a nésledujicim snimku. Metodou fezu grafem lze

segmentaci Fesit v libovolném pocétu dimenzi 3.
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Obr. 4.1: Model grafu reprezentujicitho obrazova data pro segmentaci.

4.2 Segmentacni energie

Segmentacni energii se podobné jako v metoddch active contours [4] nebo intelligent
scissors [26] vyjadiuje penalizace za vedeni hranice objektu konkrétnim mistem. Al-
goritmus v této praci bude pracovat se dvéma slozkami energie, kde jedna vyjadiuje
prislusnost voxelu k objektu nebo pozadi (unary, region term) a druhé rozdil mezi
sousednimi voxely (binary, boundary term). Obecné vSak muzZe byt v energii zahr-
nuto vice slozek, napiiklad odchylku od predem daného tvaru [I3] nebo vzdalenost
od predpokladané pozice podle atlasu [33]. Uspésnost segmentace potom zavisi na

vhodném vyjadreni slozek celkové energie a poméru mezi nimi.

4.2.1 Region term

Méjme v mifzce P vytvoreny bindrni vektor vSech voxeli A = (A4, ..., Ap, ..., Ajp)),
kde kazdy voxel A, mize nabyvat hodnoty ,,0bj“ pokud nélezi ve findlni segmentaci
objektu nebo ,bkg* pokud nalezi pozadi. Hodnota region term slozky energie je

potom definovana jako

R(A) = Rp(A4p), (4.1)

peEP
kde R,(A,) vyjadiuje penalizaci za pridéleni pixelu do mnoziny objektu nebo po-
zadi na zakladé prislusnosti do jejich histogrami. Predpoklada tedy apriorni znalost
téchto histogramii. Konkrétné je pouzito vyjadreni
R,(,0bj“) = —In Pr(Z, | ,obj“) (4.2)
R,(,bkg*) = —In Pr(I, | ,bkg"). (4.3)
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Tato definice vychazi z vyjadreni problému jako maximum a posteriori odhadu Mar-
kovskych nahodnych poli podle Bayesovské pravdépodobnosti (MAP-MRF') tak, jak
je formulovan v [24] nebo [19]. Jde tedy o zdporny logaritmus pravdépodobnosti, ze
intenzita pixelu patii do daného histogramu. Penalizace pritazeni do objektu pi-
xelu s intenzitou, ktera spis nédlezi do histogramu pozadi bude tedy vétsi, nez kdyby
intenzita vyhovovala prislusnému histogramu objektu.

Do grafu je toto kriterium zahrnuto jako vahy t-hran. Za predpokladu, ze zdroj
reprezentuje objekt a stok pozadi, bude mit vaha t-hrany od voxelu ke zdroji hodnotu
R,(,0bj“) podle 4.2 a vaha t-hrany od voxelu ke stoku hodnotu R, (,,bkg“) podle 4.3

[3].

4.2.2 Boundary term

Nyni pridejme ke kazdému prvku z vyse definovaného vektoru voxeli A jesté vSechny
jeho sousedni voxely definované okolim jako v kapitole 4.1 a takto vznikly vektor ne-
usporadanych dvojic sousednich voxeli {p, ¢} ozna¢me N. Boundary term je potom

definovand nasledovneé:
B(A)= > Bpga,za, (4.4)
{p.q}eN
kde ¢len 04,4, zajistuje, Ze zapocitany budou do energie pouze dvojice voxeli, které
lezi na rozhrani objekt/pozadi. Nabyva hodnot
1 pokud A, # A,

A4, =
0 pokud 4, = A,.

Clen B, , je samotnd funkce pridélujici energii ve tvaru

(Ip — Iq)2 1
B, & = — . 4.5
P exp( 202 dist(p, q). (45)

Kromé samotného rozdilu je jeji hodnota zavisla taky na rozptylu kvili normalizaci
dat a euklidovské vzdélenosti vrcholi.

Boundary term slozka segmentacni energie tedy vyjadiuje penalizaci za nesouvis-
lost dvou sousednich voxelil na rozmezi objektu a pozadi, ackoliv vhodnéjsi formulace
by byla penalizace za souvislost. Funkce této slozky totiz nabyva vysokych hodnot
v ptipadé, ze jsou voxely, mezi kterymi je vedena hranice co se jasu tyce podobné a
nizkych hodnot v ptripadé, Ze jsou odlisné.

V grafu je toto kriterium zahrnuto jako vahy n-hran, kde vdha hrany e,, nabyva
hodnot B(A). Zaroven této hodnoty nabyva i vaha opacné hrany e, jelikoz rozdil je
stejny, ackoliv obecné se d& funkce modifikovat i tak, aby vice penalizovala naptiklad

prechody z tmavého na svétlejsi voxel ¢i naopak [3].
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4.2.3 Celkova energie

Celkovou energii segmentace sdruzujici obé své slozky definujeme nasledovné:
E(A)=X-R(A) + B(A). (4.6)

Koeficient A zde vyjadiuje podil, ve kterém bereme jednotlivé slozky v tivahu pfti
stanovovani celkové energie. Pokud A zvolime vyrazné vétsi nez 1, bude algoritmus
uprednostnovat segmentaci predevsim na zakladé intenzity jednotlivych pixeli i za
cenu toho, ze bude vysledek nachylny k Sumu a segmentovany objekt nesouvisly.
Pokud A zvolime naopak mensi, vysledny segmentovany objekt bude brat v potaz
predevsim ucelenost objektu, coz mize mit za néasledek napiiklad nezaddouci odsek-
nuti vybézku objektu [3].

V praxi je treba koeficient \ spravné empiricky zvolit pro kazdou konkrétni

aplikaci, jak bude popsano nize.

4.2.4 Pevna omezeni

Vyse uvedené vyjadreni segmentacni energie je dostacujici pfi méné naroc¢nych seg-
mentacich, kde je spravné feseni ¢asto na prvni pohled zrejmé. To vSak ¢asto neplati
a algoritmus samotny pottrebuje k uspokojivému provedeni segmentace dalsi infor-
mace. Hlavni apriorni informaci, kterou miize uzivatel snadno predlozit, je vyzna-
¢eni polohy nékolika bodii objektu a pozadi. To miizeme uzivateli umoznit napriklad
formou interaktivniho stétce. Tuto informaci mizeme taky vyuzit pro presnéjsi vy-
tvoreni nebo tpravu histogramu, avSak v nasem pripadé budou histogramy objektu
i pozadi predem znamy.

Algoritmu tedy predkladame navic mnozinu voxeli nalezicich do objektu O a
mnozinu voxeli patficich do pozadi B. Kromé prirazeni prislusnych hodnot ve fi-
nalnim vektoru segmentace A je vSak tfeba zajistit vliv téchto omezeni na celou
segmentaci. Hlavni funkci téchto pevnych omezeni je tedy predevsim tprava hodnot

vah t-hran nasledujicim zptisobem:

K pokudpe O
{p,5}t = (4.7)
0 pokudpebB

0 pokudpeO
{p, T} = (4.8)
K pokud p € B,

kde
K=1+max » B, (4.9)

peEP
¢:(p,q)EN
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Stejny vyznam by mélo proménné K priradit hodnotu nekonecéno, jak se v nékterych
zdrojich uvadi. Obé definice zarucuji, ze dana t-hrana voxelu bude mit vzdy vétsi
vahu nez soucet vah vsech jeho n-hran. To znamené, Ze tato hrana nebude nikdy v
rezidudlni siti saturovand, protoze se drive saturuji vSechny n-hrany spojujici dany
voxel s jeho sousedy a fez touto t-hranou tedy nikdy nebude prochéazet.

Pokud se uzivatel rozhodne, Ze vysledek segmentace neni dostatecné uspokojujici,
ma navic moznost dodatecné oznacit nespravné voxely objektu ¢i pozadi a nechat
vysledek upravit. V [3] byla pfedstavena metoda, pti které v takovém piipadé muze
algoritmus znovu vyuzit rezidualni graf s maximalnim tokem ptredchoziho vysledku,
coz vede ke znacné kratsi vypocetni dobé oproti prvotni segmentaci. V pripadé
ptfidani nového bodu objektu zvétsime véhy t-hrany piislusného vrcholu (a tedy i
rezidudlni kapacity v rezidudlnim grafu) tak, ze k véze hrany spojujici vrchol se
zdrojem piipocteme K + AR,(,0bj“) a k vaze hrany spojujici vrchol se stokem
AR,(,bkg”). Tim dosdhneme toho, Ze rozdil mezi vahami t-hran bude opét K a
zaroven se v zadné hrané nesnizi tok, coz by mohlo vést k selhani algoritmu. V
takto upraveném grafu miize algoritmus pokracovat ve hledani maximalniho toku
od kroku, ve kterém prestal v prvnim béhu.

Pouziti interaktivniho stétce uzivatele omezuje na préci ve 2D prostoru navzdory
tomu, ze zpracovavana data mohou byt 3- a vice rozmérna. Moznym TeSenim je vy-
znacit oblasti objektu a pozadi ve vice na sebe kolmych rekonstruovanych trezech
nebo v celé sérii fezi, coz ale muze byt v pripadé objemnych dat problém. Obecné
plati, Zze ¢im blizsi bude pocatecni vymezeni objektu a pozadi pozadovanému vy-

sledku, tim presnéjsi bude vysledna segmentace a kratsi vypocetni doba.

4.3 Publikované metody segmentace hipokampu
vyuzivajici rez grafem

V poslednich letech bylo diskutovano mnozstvi metod segmentace hipokampu, zadna
vsak zatim nebyla ispésné zavedena v klinické praxi. Nékteré uspésné metody byly
zalozeny na atlasové registraci, kde se vyuzivala oznacena data k sestaveni apri-
orni mapy pravdépodobné polohy hipokampu. Tato mapa byla poté registrovana na
cilovy obraz a nova segmentace vznikala na zakladé této mapy. Tato metoda vSak
ignoruje informaci o rozlozeni intenzit v objektu, ktera mize byt potencialné vyuzita
pro presnéjsi segmentaci [15] [14].

Metoda segmentace vychéazejici z fezu grafem byla prokazana jako vhodna pro
segmentaci bilé a Sedé mozkové hmoty v [2I]. V grafu sestaveném podobné jako
v této praci byly pritomny 3 termindlni vrcholy, které predstavovaly bilou hmotu,

sedou hmotu a mozkomisni mok. Navrzena metoda stiidala iterace segmentace s
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iteracemi korekce nehomogenity pole magnetické rezonance, které v kazdém kroku
upravuji hodnotu jasu kazdého voxelu. Metoda se ukazala jako vhodna pro segmen-
taci mozkovych tkani, ackoliv nebyla potvrzena a srovnana s jinymi metodami.

Plné automatickd metoda segmentace hipokampu, ktera v sobé kombinuje atla-
sovou registraci a metodu minimalizace Tezu grafem byla predstavena v [33]. Graf
obsahoval v n-hranach informaci o rozdilu intenzit sousednich voxeli stejné jako v
této praci. V t-hranach vsak byla kromé pravdépodobnosti prislusnosti daného vo-
xelu k objektu ¢i pozadi na zékladé jeho intenzity obsazena také prislusnost na za-
kladé rozlozeni pravdépodobnostni mapy ziskané atlasovou registraci. Metoda svou
uspésnosti predcila metody zalozené cisté na atlasové registraci.

Metoda navrzend v [23] dopliuje kombinaci atlasové registrace a minimalizace
rezem grafem o naslednou optimalizaci vysledku segmentace aplikovanim morfolo-
gické operace opening. Ta mé za ucel odstranit ze segmentace velmi tzké useky
nasledované Sirokymi tseky. Vysledna kontura objektu se tak vyhladi a zabrani se
nezadoucimu ,protékani“ segmentovaného objektu mimo skutec¢ny objekt. Bylo také
prokézano ze vysledek grafové segmentace je presnéjsi, bere-li v potaz potencidlni
zastoupeni vice tkani v jednom voxelu, které je zpusobené nedostatecnym rozlise-
publikovana v [33].

Uspésnost vise uvedenych automatickych metod se pohybuje p¥i srovnani s ruéné
segmentovanymi snimky hipokampu kolem 90% a daji se tedy povazovat za pomérné
robustni a vhodné pro rozsahlé studie. Nelze u nich vSsak dosahnout naprosto pres-
ného vysledku, protoze uzivatel nema moznost vysledek segmentace upravit. Pro
tyto tcely jsou vhodnéjsi metody poloautomatické. Mezi témito vsak zatim metoda

minimalizace fezu grafem neni prilis rozsitena.

4.4 Testovani na zkusebnich 2D a 3D datech

Nejprve byl algoritmus otestovan na jednoduchém Gaussovsky zasuméném cCernobi-
lém obrazku s prechodem ve formé sedého klinu, viz 4.2 vlevo. Hodnoty vah t-hran
byly urceny jako kumulativni pravdépodobnosti vychéazejici z Gaussovych rozlo-
zeni intenzit v referenc¢nich regionech objektu (u pravého okraje) a pozadi (u levého
okraje). Hodnoty vah n-hran ve 4-okoli kazdého vrcholu byly pritazeny podle vztahu
4.5. Témito hranami je graf kompletné definovan a je predlozen algoritmu. Vysledna
matice s hodnotami vysledného vektoru A je na obrazku 4.2 vpravo. Je vidét, ze seg-
mentace probéhla i pres silné zasuméni pomérné uspésné pri koeficientu A\ zvoleném
0,55.

Déle byla jako testovaci data vytvorena série rizné velkych elips pro vytvoreni
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Obr. 4.2: Test algoritmu pro 2D vstupni data.

trojrozmérného modelu ovalu. Hranice objektu jsou opét rozmazané a cely objem
je zasumény. Podminky a rozméry objemu jsou tedy podobné, jako u snimku hi-
pokampu z magnetické rezonance. Vysledky segmentace v jednotlivych fezech jsou
uvedeny v obrazku 4.3 vpravo s puvodnimi daty vlevo.

Algoritmus byl opét schopen ziskat hruby tvar objektu i pres znacné zaruseni a
nejasné hranice. Lze si vSimnout, Ze objekt ve vysledku zasahuje i do fezu, ve kterém
by byt nemél. Toto ,pretékani* je u automatickych segmentacnich metod castym
jevem, ktery je vSak mozno Tesit zavedenim moznosti oznaceni téchto segmento-
vanych voxelti jako chybnych zptisobem, jaky byl popsan v kapitole 4.2.4. Protoze
histogramy objektu a pozadi jsou si v téchto vstupnich datech bliz, koeficient A byl
za Ucelem zvyraznéni rozdilu zvolen 1,5.

Diky témto vysledkim 1ze tedy metodu segmentace nalezenim miniméalniho fezu
grafem pokladat za vhodnou pro pouziti pii poloautomatickém ¢i automatickém

segmentovani hipokampu ze snimkt magnetické rezonance.
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Obr. 4.3: Test algoritmu pro 3D vstupni data.
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5 IMPLEMENTACE V PROGRAMOVEM PRO-
STREDI MATLAB®

V této préci je pouzita knihovna pro implementaci Boykov-Kolmogorova algoritmu
do MATLABu® zveiejnéna v [30]. Vstupem do algoritmu jsou dvé matice nesouc
informace o vahach t-hran a n-hran. Vystupem samotného algoritmu je jednoroz-
mérny bindrni vektor A. Jeho prvky predstavujici voxely A, nabyvaji hodnot 0,

pokud byly zatazeny do pozadi a 1, pokud byly zarazeny do objektu.

5.1 Popis metody zpracovani vstupnich dat

Pro tucely této prace byla dale vytvorena funkce pro tvorbu vektort souradnic vsech
dvojic pixelli, mezi kterymi existuje n-hrana. Jejim vstupem jsou pouze rozmeéry
snimku. Zakladnim zptusobem je, v pripadé trojrozmérnych dat, brat v potaz 6-okoli
kazdého voxelu. Je tfeba si uvédomit, ze ve smérovaném grafu existuje mezi dvéma
sousednimi voxely hrana v obou smérech, coz znamena, ze s kazdym voxelem stoupne
pocet hran o Sest, kde kazda obsahuje informace o souradnicich pocatku, sourad-
nicich konce a hodnoté vahy. V pripadé snimkii magnetické rezonance o rozmeé-
rech 512 x 512 x 160 to je pres 250 milionti hran. Operace s timto vektorem jsou
tedy paméfoveé vysoce narocné.

Protoze jde o metodu interaktivni, byla také vytvorena funkce pro zpracovani
vstupnich uzivatelskych dat do pravdépodobnostnich funkei. Vstupem do ni je kromé
pacientského snimku také nulova matice o velikosti shodné se snimkem, ve které jsou
na pozicich oznacenych uzivatelem jako objekt (hipokampus) hodnoty 1 a na pozicich
oznacenych jako okoli hodnoty 2. Funkce nejprve z kazdé mnoziny oznacenych bodt
vytvori histogram origindlniho obrazu, ktery se poté pokusi co nejpresnéji prolozit
distribu¢ni funkci. V pripadé mnoziny bodiu objektu odpovida distribu¢ni funkce
normalnimu rozlozeni, u mnoziny bodt pozadi jsou zde vSak dva piky odpovidajici
bodum s vyssi intenzitou nez hipokampus (bild hmota alveu) a bodim s nizsi inten-
zitou (postranni mozkovd komora). Takového prubéhu distribucni funkce muzeme
dosdhnout pomoci jadrového odhadu hustoty pravdépodobnosti (kernel density esti-
mation [16]). Dvé ziskané funkce dale normalizujeme vydélenim jejich kumulativnim
souctem, ktery predstavuje jejich plochu pod krivkou. Takto dosdhneme funkci od-
povidajich pravdépodobnostem, ze bod dané intenzity nalezi do histogramu objektu
a histogramu pozadi, které jsou potfeba pri vypoctu vah t-hran. Déle je z téchto
bodiu ziskana lokalni smérodatna odchylka potfebna pti vypoctu vah n-hran.

Vystupy dvou vyse zminénych funkei jsou spoleéné s origindlnimi pacientskymi

snimky, matici uzivatelem zadanych pevnych omezeni vstupem do funkce, ktera pro-
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vadi samotnou grafovou segmentaci. Nejprve v ni dojde k sestaveni matice t-hran
a jejimu naplnéni prislusnymi hodnotami z pravdépodobnostni funkce objektu resp.
pozadi podle rovnic 4.2 a 4.3. Dale jsou t-hrany vedouci z voxeltl oznacenych uziva-
telem jako objekt ¢i pozadi prepsany podle rovnic 4.7 a 4.8. Nésledné se z vektoru
soutfadnic n-hran vytvori matice a naplni se prislusnymi hodnotami podle rovnice
4.5. Tyto dvé matice vstupuji do samotného min cut/max flow algoritmu, jehoz vy-
stupem je binarni vektor, ktery po prevedeni zpét do tvaru vstupnich dat predstavuje
prislusnost jednotlivych voxeli k objektu nebo pozadi.

Vzhledem k povaze snimkt mozku vSsak dojde kromé segmentace hipokampu také
k segmentaci okolnich tkani, které maji podobny intenzitni profil jako hipokampus.
7, tohoto duvodu vstupuje vysledek jesté do funkce, kterd z vysledku segmentace
odstrani vSechny segmentované objekty, které nejsou primo propojeny s zadnym z
uzivatelem definovanych voxeltt hipokampu. Takto separovany vysledek segmentace

obsahuje pouze voxely skutecné vyhodnocené jako hipokampus.

5.2 Uzivatelské rozhrani programu

\ Pozadi
\ —— Objekt

UD 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Intenzita

Obr. 5.1: Uzivatelské rozhrani navrzeného softwaru (vlevo) a zobrazeni pravdépo-

dobnostnich funkei na zakladé histogramu oznacenych voxeli (vpravo).

Uzivatelské rozhrani prototypu navrzeného softwaru (obrazek 5.2 vlevo) se sklada
ze tii zakladnich blokt. Vizualizace nactenych dat, panel s kontrolnimi prvky a
editor pro zaddvani bodl objektu a pozadi. Uzivatel nejprve zvoli pacienta, jehoz
data si preje nacist. Ty se zobrazi v levé casti grafického rozhrani. Po nastaveni
jasu si uzivatel vybere, ve kterém Tezu chce zacit zadavat body a nastavi vhodnou
uroven jasu snimku. Poté pomoci tlacitka ,,Vybrat oblast® zvoli pribliznou pozici
stredu hipokampu a tim zobrazi zvétSsenou oblast hipokampu do pravé ¢asti rozhrani.
V této ¢asti nyni miize pomoci Stétce zvolit libovolné mnozstvi bodi hipokampu a
jeho okoli.

Kvalita vysledku segmentace je samoziejmé tim vyssi, ¢im preciznéji uzivatel urci

pevné omezeni v problematickych ¢astech snimku. To ovSsem v kombinaci s odezvou,
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se kterou program zpracovava pozici kurzoru znamena casté chybné oznaceni jednoho
¢i vice bodu. V tomto pripadé 1ze oznaceni v daném fezu zrusit a zacit znovu pomoci
tlacitka ,Zrusit oznaceni v tomto rezu®.

Ve chvili, kdy je hipokampus oznacen v dostatecném mnozstvi fezi, lze provést
grafovou segmentaci tlac¢itkem ,Segmentace®. V novém okné se zobrazi pravdépo-
dobnostni funkce ziskané z histogramu a vysledek segmentace se potom zobrazi do
pravé i levé ¢asti rozhrani, kde jsou vsechny voxely vyhodnocené jako hipokampus
zvyraznény Cervené. Vysledek prvni segmentace je vsak ¢asto nedostatecné kvalitni.
Casto dochazi napifklad k nechténému propojeni hipokampu s okolni tkani Sedé
kiry mozkové skrze malou c¢ast Spatné detekované hranice. V takovém pripadé je
jako hipokampus chybné oznacena i velka cast okolni tkané, kterou je treba od-
stranit (viz obrazek 5.3). K feseni nastalé situace staci navic k ptivodnim pevnym
omezenim blize specifikovat problematickou ¢ast hranice nékolika dalsimi pevnymi
omezenimi v malém mnozstvi fezil a segmentaci provést znovu. Takto 1ze postupo-
vat, dokud neni vysledek segmentace dostatecné presny. Postup celého procesu je

shrnut ve schématu na obrazku 5.4.

Obr. 5.2: Chybna detekce Sedé kiiry mozkové.

Nadteni dat Oznaceni | Eeagel i e et 0
@ a volba fezu hipokampu a okoli Segmantaca vysledku [~ vysledek?
T .Y
Oznaceninovych || \/olba fezu

voxell

Obr. 5.3: Schéma procesu interaktivni segmentace.

Vzhledem k nespolehlivému a nepohodInému zptsobu znaceni pevnych omezent,
nutnosti zdlouhavé vybirat oblast zajmu v kazdém fezu hipokampu a obcasné ne-
stabilité prosttedi MATLAB je vsak nepravdépodobné, ze by se dal software v této

podobé pouzit v klinické nebo vyzkumné praxi.
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5.3 Implementace jako modul pro software 3D Sli-

cer

3D Slicer je softwarova platforma pro analyzu a vizualizaci medicinskych obrazovych
dat ptivodné vyvinuty pri spolupraci laboratore umélé inteligence MIT a laboratore
operacniho planovani v nemocnici Brigham and Women’s Hospital. 3D Slicer je
zdarma, open-source a pristupny na veétsiné operacnich systémi. Kromé zakladni
manipulace s daty je k dispozici Siroka nabidka zasuvnych modulii s dalsimi funkcemi
jako jsou rizné moznosti renderovani objemt, registraci multimodalnich dat nebo
automatickych segmentaci. Jednim ze zasuvnych modula pro 3D Slicer je modul
Matlab Bridge, ktery umoznuje pouzit obrazova data ze 3D Sliceru jako vstup funkce
Matlabu. Po provedeni funkce je vystupni objem zobrazen zpét ve 3D Sliceru.

3D Slicer vyuziva ve svém rozhrani jazyk MRML (Medical Reality Markup Lan-
guage), ktery se snazi sjednotit standardy pro manipulaci s medicinskymi obrazo-
vymi daty. Mimo jiné umoznuje uzivatelsky pratelskou manipulaci s 3D objemy jako
ovladani pozice, pribliZzeni, jasu a kontrastu na mysi tak, jak je lékarska odborna
obec zvykla. Jednim ze zédkladnich modult je také editor, ktery prave diky této cel-
kové pohodIné manipulaci umoznuje velmi intuitivni znaceni dat. Pivodnim tcelem
tohoto modulu je ruéni segmentace.

Software je celkoveé velmi snadno rozsititelny o dalsi moduly programované v Py-
thonu nebo C++. Protoze pro vyzkumné tucely je vsak jen malokdy potfebné mit
pristup ke vSéem modultim najednou, existuje také moznost definovat uzivatelské pro-
stfedi obsahujici pouze vyuzivané moduly, tzv. slicelet. Slicelety jsou programovany
v Pythonu s knihovnou PyQt, kterda umoznuje v Pythonu vyuzivat multiplatformni
ramec pro vytvareni uzivatelskych prostredi Qt.

Pro tcely této prace byl vytvoren slicelet obsahujici modul pro nacteni a vizua-
lizaci objemu ve dvou projekcich, editor a Matlab Bridge modul pro grafovou seg-
mentaci definovany v Matlabu a popsany v predchozi kapitole (obrazek 5.5). Préce
s programem vypada opét podobné. Nejprve jsou nactena obrazova data pomoci
tla¢itka Load Data, potom je v prostiedi editoru dvéma ruznymi stétci (zelenym a
zlutym, ty totiz v matici oznacenych bodu 3D Sliceru odpovidaji hodnotam 1 a 2)
oznaceno nékolik voxelt hipokampu a pozadi. Néasledné se zvoli modul pro grafovou
segmentaci, zvoli se vstupni objemy a koeficient A a spusti se samotna segmentace,
kterd opét zobrazi také pravdépodobnostni funkce.

Vyslednd binarni matice se ulozi do nového objemu. Ten lze zobrazit pres pi-
vodni data s volitelnou prithlednosti, coz ndm umozni posoudit Gspésnost segmen-
tace podobneé jako v uzivatelském prostiedi definovaném v Matlabu. Zobrazi se také

informace o celkovém objemu segmentovaného objektu, kterda vsak nese pouze in-
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Obr. 5.4: Slicelet vytvotren pro grafovou segmentaci.

formaci o po¢tu voxell a ne o skutecnych rozmérech. Jestlize je vysledek nepresny
jako na obrazku 5.5, je zde opét moznost provést dalsi iteraci oznaceni voxeli a no-
vého vypoctu segmentace a postup opakovat tak dlouho, dokud nebude vysledek
prijatelny.
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6 DISKUZE USPESNOSTI ALGORITMU

Pro dosazeni uspokojivé segmentace hipokampu bylo pri testovani programu veét-
sinou zapotiebi oznacit 10 az 15 sagitalnich Tezl, popripadé vymezit hranici mezi
hipokampem a amygdalou v koronalnich fezech. Casovad naro¢nost vypoctu jedné
segmentace se pohybuje kolem dvaceti sekund, segmentace byly zapotiebi casto
upravit a vypocet proto probihal dvakrat nebo trikrat.

Koeficient A se pro jednotlivé pacienty lisil, vzdy se vSak pohyboval v fadech
setin. To znamena, 7ze pro segmentaci hipokampu je vhodnéjsi preferovat podminku
region term. Obecné potom platilo, Ze s rostoucim koeficientem A stoupal objem
segmentovaného télesa a tim také pravdépodobnost nechténého napojeni segmen-
tovaného hipokampu na sousedni amygdalu a okolni Sedou kiiru mozkovou jako na
obréazcich 5.3 a 5.5. Volbou nizsiho koeficientu A se tomuto lze vyhnout, cenou je
vsak vysledek segmentace, ktery nemusi tplné priléhat az na hrany hipokampu. Pii
hledani vhodného koeficientu A je proto nutné najit vhodny kompromis.

Ukéazou-li prubéhy pravdépodobnostnich funkei, Ze se histogramy objektu a po-
zadi prilis prekryvaji, lze postupovat dvéma zptsoby. Prvnim je, ze se zvoli vyssi
koeficient A\ a algoritmus tak zacne predevsim hledat hrany (klast vétsi diraz na
boundary term podminku). V pripadé hipokampu to vsak vétsinou zpusobi selhéni
algoritmu zptisobené ztratou dilezité apriorni informace. Vhodnéjsi je proto pokusit
se ovlivnit tvar pravdépodobnostni funkce ziskané z histogramu pozadi tim, ze se
oznaci priblizné stejné mnozstvi pixeltl vyrazné tmavsich a vyrazné svétlejsich nez
intenzita hipokampu. To zptisobi snadnéjsi rozliseni dvou intenzitnich pika pozadi
v histogramu a tim casto vynikne pik hipokampu, ktery se nachézi mezi nimi, viz ob-
razek 5.2 vpravo. U nékterych pacienti jsou vSak histogramy hipokampu a okolnich
tkani tak podobné, Ze segmentace neni mozna.
hledu segmentace hranice s amygdalou. Tu je casto potfeba definovat oznacenim
hranice jako voxelti pozadi v nékolika fezech. Protoze to vsak zanasi do histogramu
pozadi voxely s intenzitou podobnou hipokampu, je vhodné pro oddéleni amygdaly
pouzit mensi stétec. Zaroven je vSak tfeba brat v potaz, ze do vypoctu segmentace
v MATLABu vstupuje pouze matice masky s oznacenymi voxely o stejnych rozmé-
rech jako pacientsky snimek, tedy 512 x 512 x 160. Pti volbé priiméru stétce mensiho
nez 1px tedy casto dojde k tomu, zZe jej algoritmus nebere v potaz jako pevné ome-
zeni i presto, ze se v programu vyznacend hranice zobrazi. To je zpisobeno tim, ze
3D Slicer data vyhlazuje interpolaci na jemnéjsi rozliseni.

Objektivni statistické hodnoceni tspésnosti segmentac¢niho algoritmu bohuzel
neni mozné vzhledem k velmi malému mnozstvi 1ékarem oznacenych snimk, které

jsou v praci povazovany za zlaty standard, se kterym se vystupy algoritmu srovna-
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vaji. Presto je z vysledki zfejmé, ze algoritmus je ve vétsiné pripadi schopen dosah-
nout pozadovaného vysledku a to jak u pacientti ze zdravé kontrolni skupiny, tak u
pacientti trpicich Alzheimerovou chorobou. Pro tispésnou segmentaci je vsak zapo-
tfebi mit dostatecné znalosti anatomie mozku a problematické hranice hipokampu
ve snimku aspon v nékolika fezech nalézt a vyznacit. Na nasledujicich obrazcich jsou
zobrazeny vystupy segmentacniho algoritmu srovnané s lékarem oznacenymi daty

v ukézkovych fezech véetné popisu narocnosti a parametri segmentace.

Obr. 6.1: Pavodni snimek hipokampu zdravého pacienta (vlevo), lékarem ozna-
¢eny hipokampus (uprostied), vysledek vypoctu segmentace s oznacenymi voxely
(vpravo). Snimek byl podobnym zpusobem oznacen v 7 fezech pred prvnim vy-
poctem a poté v dalsich 5 fezech pred findlnim vypoctem segmentace s koeficien-
tem A = 0,03.

B

Obr. 6.2: Pavodni snimek hipokampu pacienta s Alzheimerovou chorobou (vlevo),
lékatem oznaceny hipokampus (uprostied), vysledek vypoctu segmentace s oznace-
nymi voxely (vpravo). Snimek byl podobnym zptsobem oznacen v 8 fezech pred
prvnim vypoctem a poté v dalsich 8 fezech pred findlnim vypoctem segmentace
s koeficientem A = 0, 02.

Obr. 6.3: 3D vizualizace segmentovaného hipokampu.
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7 ZAVER

Cilem prace bylo seznamenti s teorii grafti a publikovanymi algoritmy grafovych me-
tod pro segmentaci obrazovych dat a realizace programu pro poloautomatickou seg-
mentaci hipokampu. Vysvétleni zakladnich pojmii a operaci je obsazeno v kapitole 2.
Graf byl definovan jako struktura tvorena vrcholy a hranami o danych vlastnostech,
dale byl vysvétlen fez grafem a jeho minimalizace. Zptusob, jakym lze minimali-
zaci Tezu reprezentovat problém segmentace obrazu je uveden v kapitole 4 vcéetné
vhodného zptisobu konverze obrazovych dat do struktury grafu a definic segmen-
tacnich energii. Dale kapitola obsahuje resersi publikovanych segmentacnich metod
hipokampu vyuzivajici fez grafem.

Kapitola 3 obsahuje popis algoritmii vyvinutych pro minimalizaci fezu grafem.
Predstavena je metoda augmenting path a Ford-Fulkersonuv algoritmus a dale na
jeho zakladé vytvoreny Boykov-Kolmogoroviv algoritmus, ktery je diky své optima-
lizaci vypocetni naroc¢nosti pouzit i v této praci.

Praktické seznameni s funkénosti a tspésnosti algoritmu na testovacich datech
je shrnuto na konci kapitoly 4. Metoda je pri vhodné reprezentaci a definici seg-
mentacnich energii hodnocena jako dostatecné presna na to, aby byla pouzita pro
segmentaci hipokampu z dat magnetické rezonance, jejiz vyznam je shrnut v kapi-
tole 1.

Kapitola 5 obsahuje popis implementace algoritmu pro poloautomatickou seg-
mentaci hipokampu na zakladé poznatkii z kapitoly 4 pomoci programového pro-
stfedi MATLAB®. Piedstavila také dva vytvorené typy grafického uzivatelského
prostiedi umoznujicitho do procesu zasahovat vyznacenim nékolika bod hipokampu
a pozadi. Grafické prostredi vytvorené pomoci 3D Sliceru bylo stanoveno jako vhod-
néjsi varianta pro praci s programem.

Vysledky a tspésnost segmentace byly diskutovany v kapitole 6. I pres omezenou
moznost objektivniho hodnoceni tispésnosti segmentace je ziejmé, ze pres obcCasné
komplikace metoda u vétsiny pacienti usnadnuje narocnou segmentaci hipokampu

ze snimki magnetické rezonance.
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