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ABSTRAKT

Prace se zabyva detekci hran v obrazech magnetické rezonance a jejich segmentaci. Jsou
uvedeny metody detekce hran v obrazech zalozené na hledani maxima gradientu, metody
detekujici hranu pomoci priichodu nulovou hodnotou v obraze Laplaceova operatoru i
metody vyuzivajici jejich kombinace. Metody jsou vzdjemné porovnavany s cilem nalézt
nejvhodnéjSi metodu pro detekci Celistniho kloubu. Ndsledné je vybrana vhodnd metoda

segmentace pro oddéleni jednotlivych &asti Celistniho kloubu (kondylu, jamky a disku).

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

The thesis deals with the edge detection in the magnetic resonance images and their
segmentation. There are adduced the gradient based methods, methods based on zero-
crossing in the Laplacian images and also methods combined both of the methods addu-
ced above. These methods are compared to find the best one for the temporo-mandibular
joint detection. Consequently sufficient segmentation method for particular parts of the
temporo-mandibular joint (the condyle, the acetabulum and the articular disk) separation

is chosen.
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Tomography, Magnetic Resonance, Temporo-mandibular joint, Edge detection, Image

segmentation
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UVOD

Tomografické vySettfeni se v devadesatych letech minulého stoleti stalo jednou ze za-
kladnich neinvazivnich diagnostickych metod pouzivanych v 1ékafstvi. Néazev to-
mograf pochazi z feckého tomos — fez a grafis — zobrazit. Jde tedy o zobrazovani
snimanych ¢asti lidského téla v rtiznych fezech, coz 1ékafi umoznuje ziskat uceleny
prehled o zobrazované ¢asti pacientova téla. Principem magnetické tomografie je
vychylovani spint elektronil ve snimané c¢asti lidského téla pomoci vnéjsiho magne-
tického pole. Toto vychylovani je patrné predevsim u mékkych tkani, coz tomografii
zalozenou na magnetické rezonanci predurcuje praveé k jejich sniméani. Na rozdil od
zobrazovani pomoci rentgenovych paprski, které vyuziva klasicky rentgen nebo po-
¢itacova tomografie (Computer Tomography — CT), nebyly zatim u magnetické re-
zonance pozorovany zadné nezadouci uc¢inky na pacienta. Nékteré ¢asti lidského téla
by bez magnetické rezonance prakticky ani nebylo mozné vysetiit. V soucasné dobé
se vénuje velkd pozornost predevsim vysetieni mozku pomoci magnetické rezonance
(Magnetic Resonance — MR), mimo jiné také z diivodi omezeni nezadoucich a¢inkt
jinych vysetfovacich metod, naptiklad Elektro Encefalografie (EEG). Néktera vy-
Setfeni by bez magnetické rezonance nebylo viibec mozné provadét neinvazivné, coz
by v pripadé mozku c¢asto predstavovalo prilis vysoké riziko jeho poskozeni.

Dalsi z vyznamnych oblasti ve vyzkumu magnetické rezonance je zobrazeni celist-
niho kloubu. Tento kloub je z hlediska moznosti jeho zobrazeni a modelovani patrné
nejslozitéjsi v lidském téle. Do nedavné doby byl poslednim kloubem, ktery nebyli
lékafi schopni nahradit. Ani v sou¢asné dobé pouzivané protézy jej nemohou nahra-
dit do té miry, jak je to jiz bézné u jinych kloubt. Vzhledem k tomu, Ze onemocnéni
celistniho kloubu lze jiz dnes oznacit za civiliza¢ni chorobu, kterda postihuje stale
vetsi ¢ast populace, je tfeba hledat vhodné metody pro jeho diagnostiku a léceni.
Problémy u celistniho kloubu zpravidla zptisobuje dislokace nebo poskozeni chru-
pavcitého kloubniho disku. Vétsina téchto onemocnéni je lécitelna konzervativnimi
(bez chirurgického zdsahu) nebo miniinvazivnimi metodami. Pravé pro zobrazovani
mékkjch ¢asti, mezi které se fadi i chrupavka se pouziva magnetické rezonance™,

Nevyhodou magnetické rezonance naopak je, Ze ji neni mozné pouzit pro vsechny
pacienty. Pacient nesmi mit v téle zadné Zelezné predméty, tedy ani napr. kardiosti-
mulator. Navic doba sniméani je ponékud delsi nez napf. u sniméni rentgenem nebo
CT. Béhem této relativné dlouhé doby by se pacient v idedlnim ptipadé nemél hy-
bat, coz je pro néj samoziejmé nepfijemné a ne vSichni pacienti jsou schopni takto
idealné spolupracovat. Obrazy magnetické rezonance byvaly zpravidla dost vyrazné

zkreslené Sumem, ktery do nich vnasel vstupni zesilova¢. Toto zkresleni se vSak jiz

!Cerpano z vyzadané piednasky MUDr. O. Liberdy na téma ,,Zpracovani tomografickych a so-
nografickych dat, éelistni klouby“ konané dne 11.3.2009 na UTKO.
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u novych pristroji MR podarilo z velké c¢asti odstranit.

Velky problém vsak pii vySetfovani cCelistniho kloubu pitsobi to, ze obrazy mag-
netické rezonance nejsou prili§ ostré. V kombinaci s pripadnym aditivnim Sumem
je pak velmi obtizné v obraze zobrazujicim tak nevyrazné objekty, jako je Celistni
kloub, cokoli rozeznat. Z toho plynou dva hlavni problémy, které je tfeba v souvis-
losti s tomografickym zobrazenim celistniho kloubu fesit. Je to odstranéni aditivniho
sumu zaneseného do obrazu predevsim vstupnim zesilovac¢em snimace a co nejpies-
néjsi detekce a segmentace jednotlivych ¢asti celistniho kloubu [I]. V této diplomové
praci budou probrany jednotlivé metody detekce hran v obrazech magnetické rezo-
nance celistniho kloubu a segmentace jednotlivych ¢asti obrazu, které se vyskytuji
v literatute. Z nich pak bude vybrana nejvhodnéjsi metoda pro segmentaci. Bude
navrzen vhodny algoritmus, ktery by pomoci vybrané metody v obrazech magnetické
rezonance segmentoval jednotlivé c¢asti Celistniho kloubu, zvlasté kloubniho disku,

ktery, jak jiz bylo uvedeno, pacientiim zpravidla piisobi nejvétsi potize.
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1 DETEKCE HRAN V OBRAZECH

Hledame-li v obraze obrys nebo hranu, hleddme obvykle velkou zménu jasu, odstinu
nebo stupné sedi na relativné malém intervalu. V podstaté rozlisujeme dva typy
hran. Hrany uvnitf objektu, které c¢leni objekt na jeho jednotlivé ¢asti nebo oblasti
a hrany, které tvoti obrysy objektu. Jako hrana bohuzel ¢asto vypada i skupina bodt
v obraze, které se vyrazné lisi od svého okoli, ale do obrazu se dostaly diky Sumu
a v puvodnim obraze nebyly. Do tomografickych obrazt byva tento Sum zanesen
predevsim vstupnim Sumem snimace. Sum i falesné hrany, které diky nému v obraze
vznikaji je tfeba pred samotnym zpracovanim z obrazu odstranit vhodnou filtraci
[4].

1.1 Gradientni metody

1.1.1 Nesmérové detektory

Pti hledani hran gradientni metodou zkouméame ,rychlost zmény jasu v obraze,
resp. vzhledem k tomu, Ze v misté hrany se v obraze méni intenzita velice rychle,
hleddme mista s ,nejrychlejsi“ zménou intenzity. Jak je zndmo z vlastnosti funkci
a jejich derivaci, a jak je to také znazornéno na [[LIl funkce se nejvice méni ve
svém inflexnim bod@. Derivace funkce v tomto bodé nabjva svého maxima. V pii-
padé obrazu se samoziejmé jedna o dvojrozmérnou funkci, kterou musime derivovat
parciadlné v jednotlivych smérech. Hledame tak tedy maximum absolutni hodnoty

gradientu

Of(z,y).  0f(x,y)-
Vi(x,y)= "0y + ", 1.1
kde 7, je jednotkovy vektor ve sméru z a %y je jednotkovy vektor ve sméru y.
Protoze pocitacové zpracovavané obrazy budou vzdy diskrétni, bude vhodné;jsi

uvazovat matematickou aproximaci:

gk = O fin)? + (A, fir)?, (1.2)
Gik = maX<Al’7 fi,k) Ay7 fi,k)7 (13)
Gik ~ |Ag, firl + Ay, fikl, (1.4)

ve které parcialni derivace nahradime diferencialy, které predstavuji rozdily v inten-
zité sousednich pixelt® v jednotlivich smérech. Rovnici [ vSak uvadim, protoze
spojité funkce predstavuji teoreticky zaklad a pouzité matematické postupy jsou na

nich zfejméjsi.

1Bod, ve kterém se funkce méni z konvexni na konkévni nebo naopak
2Picture element — obrazovy bod
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Obraz gradientu obrazu predstavuje jakysi reliéf, jehoz vrcholy jsou tim vyssi,
¢im je v daném misté vétsi zména intenzity. Zda nalezeny gradient predstavuje
hranu, rozhodneme porovnanim nalezené hodnoty gradientu s nastavenou rozhodo-
vaci trovni. Jinymi slovy, musime pfedem urcit, jak velkd zména intenzity v urcité
¢asti obrazu predstavuje skute¢nou hranu v puivodnim obraze. Pti nastaveni této
urovné jde vzdy o kompromis. Pokud totiz nastavime rozhodovaci aroven prilis vy-
sokou, zbavime se sice falesnych hran vzniklych ze Sumu, ale zaroven ztratime cast
hran skutecnych. Naopak, pokud nastavime nizsi rozhodovaci troven, ztistane za-
chovano vice skute¢nych hran, ale zaroven ziskame v obraze vice hran falesnych.
Nastaveni této rozhodovaci irovné musime provést experimentalné na zakladé vi-
zualni kontroly, pfipadné na zakladé statistiky, pokud ji mame k dispozici. Smér

nalezené hrany v obraze lze urcit jako:

Ayfz’,k
Aa:fi,k .

Metodou hledani absolutniho gradientu zpravidla dostaneme pomérné tlusté hrany,

P, = arctg (1.5)

které vypadaji spis jako pruhy nez ¢ary. Tyto pruhy musime néasledné zestihlit dalsim
zpracovanim [4][5].

Jednim z nejjednodussich zplisobii zestihleni hran je zjisténi, jestli nalezeny gra-
dient je alespon v jednom smeéru lokalnim maximem. Vétsinou staci uvazovat jen
ve vertikalni a horizontalni smér. Problémem tohoto zptisobu zestihleni hran je vy-
podminky: pokud je nalezeno lokdlni maximum gradientu jen ve vertikalnim nebo
jen v horizontalnim sméru, musi byt zména intenzity v tomto sméru vyrazné vetsi
nez ve druhém [5].

Klasicka gradientni metoda v principu detekuje hrany ve vSech smérech stejné.
Existuji vsak také smérové metody, nékdy nazyvané kompasové detektory, které
jsou citlivéjsi na detekci hrany v urcitém smeéru. Je ziejmé, ze detekce hran pomoci
nich nebude tak dobra, jako klasickou gradientni metodou, ale mohou byt vyhodné
v pripadé, kdy chceme napiiklad zjistit hranu jen v nékterém sméru nebo pokud

chceme dosdhnout vyrazné nizsi vypocetni naro¢nosti [5].

1.1.2 Smérové detektory

Smeérové nebo také kompasové detektory jsou zalozeny na opakované konvoluci ob-
razu a masek aproximujicich jednotlivé smérové derivace. Vyhodou kompasovych
detektori je odstranéni nelinearni operace arctg, ale na druhou stranu je tfeba rea-

lizovat nékolikandsobnou 2D konvoluci. Vzhledem k tomu, Ze pro nesmérové (klasické
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gradientni) detektory plati:

IVf(z,y)| = J (W)Q + (W)i (1.6)

pak pro absolutni hodnotu gradientu u diskrétnich smérovych detektori miizeme
odvodit:

IV £ (2, 9)| =\ (falnr,n2))? + (fy(n1,m2))%, (1.7)
kde

fe(ni,na) = f(n1,n2) * he(ny, na) a
fy<n17n2> = f(nl,%) * hy(nhnz).
Nejcastéji pouzivanymi gradientnimi detektory jsou Sobeltv, Prewittové, Kir-
schiiv a Robertsiiv detektor.

Sobeluv detektor

Sobelova detektor hrany v obraze vychazi z rovnice [L.7l Pro aproximaci smérovych

derivaci se pouziva konvoluce s maskami:

1 2 1 0 1 2
ho = 0 0 0, h=|-1 0 14
-1 -2 -1 -2 -1 0
(1.8)
-1 0 1 -2 =10
hy = -2 0 2]a hs = | —1 0
-1 0 1 0 1 2

Zbyvajici ¢tyfi masky jsou soumérné s témito uvedenymi. Hranu a jeji smér nalez-

neme jako maximum gradientu:
ik = (mjax(bg%k’) > T)7 q)i,k = jmax 45°. (19)

Parametr jy.x 45° je fad masky, kterd dédvda maximum absolutni odezvy a T' je

hodnota zvolené rozhodovaci tirovné urcujici citlivost detektoru.
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Prewittové detektor

Prewittové detektor pouziva pro aproximaci smérovych derivaci podobnych kon-
volu¢nich matic, jako Sobeltiv detektor. VSechny nenulové koeficienty vSak maji

hodnotu 41. Tedy pro horizontalni, vertikalni a diagonalni smér:

1 1 1 0 11
ho= | 0 0 0L hi=|-1 0 1}
-1 -1 -1 -1 -1 0

(1.10)
-1 0 1 -1 -1 0
ho= |-1 0 1la h3= |—-1 0 1|
-1 0 1 0 11

Opét, jako v predchozim pripadé lze nalézt jesté dalsi ¢tyfi matice, které jsou vSak
soumérné. Vzhledem k tomu, Ze se v maticich vyskytuji jen koeficienty +1 a 0,
je tato metoda jednodussi na vypocet, ale zase pridava do vysledného obrazu vice

Sumu [2].

Kirschuv detektor

Kirschuv detektor pracuje podobné, jako Sobeltiv nebo Prewittové detektor, ale

pouziva masky:

3 3 3 3 33 —5 3 3
ho=| 3 0 3, h=|-5 0 3| ha=|-5 0 3} .... (1.11)
5 -5 —5 5 -5 3 —5 3 3

Robertsuv detektor

Poslednim a nejjednodussim z bézné pouzivanych smérovych detektori hran zalo-
zenych na hledani gradientu intenzity v obraze je Robertiv detektor. Je to zaroven
jeden z nejstarsich detektorti hran pouzivanych pro digitalni zpracovani obrazu.
Hrany v obraze hleda jako maximalni zmény intenzity v obraze v Sikmém sméru po

konvoluci obrazu se dvéma maskami druhého radu:

1 0
0 -1

0 1

By —
! ~1 0

_ (1.12)

ah2:

Prestoze vysledky detekce hran pomoci tohoto detektoru nejsou prilis dobré, casto

se pro jeho jednoduchost pouziva v riznych hardwarovych implementacich [2].
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1.2 Detekce hran v obrazech pomoci Laplaceova

operatoru

Gradientni metody hledaji hrany v obraze jako mista s maximem gradientu. Gra-
dient predstavuje v podstaté sumu prvnich parcialnich derivaci v jednotlivych smé-
rech. Z vlastnosti derivaci je znamo, ze prvni derivace nabyva maximélni hodnoty
v bodé, kde se priibéh funkce méni nejrychleji. Laplacetv operator je obrazem dru-
hych parcialnich derivaci. Druhé derivace ma v bodé maximélni zmény funkce nulo-
vou hodnotu. Nazorné je to pro jednorozmérné funkce vidét na obrazku [LLIl Pravé
téchto nulovych hodnot v mistech, kde dochéazelo v piivodnim obraze k nejvétsim
zménam jasu vyuzivaji detektory zalozené na Laplaceové operatoru. Laplacetv ope-

rator V2f(z,y) lze pro spojité funkce v dvojrozmérném prostoru vyjadiit jako [4]:

D flz,y) N 9’ f(x, y)

V() = V(o) = S50+ S8 (113

1.2.1 Detekce hran pomoci pruchodu nulovou hodnotou

Metody hledani hran pomoci Laplaceova operatoru tedy hledaji nulové hodnoty
mezi dvéma hodnotami s rtiznymi znaménky. Vzhledem k tomu, ze Laplacetiv ope-
rator nabyva nulové hodnoty prakticky pti jakékoli zméné intenzity v obraze, je
zpravidla tfeba nejprve z obrazu odstranit Sum, a pfipadné také obraz mirné rozost-
fit, abychom se zbavili detailil, které by se detekovaly jako falesna hrana. Hrany
ziskané metodou priichodu nulovou hodnotou byvaji uzsi a detailnéjsi nez hrany zis-
kané pomoci gradientnich metod. Pro nalezeni nulovych hodnot v obraze tvoreném

Laplaceovymi operatory lze s vyhodou pouzit masku:

(1.14)

3

Il
S = O
_ 8
S = O

ktera vybira ¢tyri nejblizsi pixely kazdého zkoumaného bodu. Hrana je detekovana,

pokud jsou splnény néasledujici podminky:
e alespon jeden sousedni bod mé jiné znaménko nez ostatni,

e rozdil mezi dvéma hodnotami sousednich pixelli s opacnym znaménkem je vétsi

nez rozhodovaci uroven 7T,

e zkoumany bod lezi na spojnici mezi maximéalnimi hodnotami s navzajem opac-

nym znaménkem.
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Obr. 1.1: Zavislost 1. a 2. derivace na rychlosti zmény priitbéhu funkce.

Nejsou-li splnény vSechny tii podminky zaroven, zkoumany pixel nebude detekovan
jako lezici na hrané, protoze je nejspis nulovy pouze ndhodou, resp. jde jen o lokalni
zménu jasu, kterd netvoii hranu [4].

K podobnym vysledkiim dojdeme také, pokud nahradime parcidlni derivace
v jednotlivych smérech diferencialy. Diferencidly druhého fddu mohou byt reali-
zovany dvojrozmérnou konvoluci obrazu f(z,y) a impulsni odezvy filtru h(ny, ng).

Impulsnimi odezvami mohou byt naptiklad matice:

0 10 1 11 ~1 2 -1
ho=|1 —4 1| hy=|1 -8 1} ho=| 2 —4 2| (1.15)
0 10 1 11 -1 2 -1

Pokud budeme pro jednoduchost uvazovat hrany jen ve vertikalnim a horizontalnim
sméru, coz je pripad prvni z uvedenych konvolu¢nich masek, mtzeme prvni parcialni

derivace v jednotlivych smérech nahradit:

8f(aa;y) — f;(nth) = f(’nl -+ 1,n2) — f(nl,ng), (116)
afg’;” — fy(n1,n2) = f(n1,n2 + 1) — f(n1,na). (1.17)

18



Druhé parcialni derivace pak mohou byt aproximovany:

PIE . ) = il ma) = £ — 1), (1.18)

82(9];(2”3) — fir.(n1,m2) = fi(n1,m2) — f)(n1,na — 1). (1.19)
Podle rovnic [LT6 ~ [LT9 mitzeme psét:

W — fre(n1,m2) = f(n1 +1,m9) — 2f(n1,n2) + f(m — 1,m2),  (1.20)

yg@?y) = [y (m,m2) = f(na,ny +1) = 2f (n1,n9) + f(n1,m5 — 1), (1.21)

Laplacetv operator, uvedeny v rovnici [L13] mtzeme na zdkladé aproximace [[.21] a
[L21] vyjadrit:

V2f(:c’,y) - V2f(n1,n2) = frx(ny,na) + f;/'y(nl,ng) = (1.22)
= f(n1+1,n0) + f(n1 — 1,me) + f(n1,na+ 1) + f(ny,ng — 1) — 4f(n1,na).

Laplacetv operator vyjadieny v rovnici je konvoluci puvodniho obrazu f(ny, ns)
a masky hg(nq,n9) [LI5] ale podobné by bylo mozné jej odvodit i pro dalsi masky.
Hrany detekované metodou priichodu nulovou hodnotou tvori zpravidla uzaviené
spojité krivky. Zaroven byvaji dostatecné tizké, takze neni tfeba je dalsim zpracova-
nim zestihlovat, jako u gradientnich metod. Bohuzel dochézi k detekci pfilis mnoha

falesnych hran, zvlasté v mistech, kde se obraz prili§ neméni [5].

1.2.2 Metoda detekce hran pomoci Laplaceova operatoru

s gaussovskym vyhlazenim obrazu

Protoze je metoda detekce hran pomoci prichodu nulovou hodnotou v obraze La-
placeovych operatorti velmi citliva na Sum v obraze, byla vymyslena metoda detekce
hran Laplaceovym operatorem v Gaussovsky vyhlazeném obraze.

Vyhlazeni se provede pomoci konvoluce ptivodniho obrazu f s gaussovskou mas-

kou hg,

he = g(x,y) = Vi(ha(@,y) * [(2,y)) = (Vha(z,y)) * f(2,1). (1.23)

Vyraz V2hg(x,y) predstavuje Laplacetiv operator v gaussovsky rozostieném obraze
(Laplacian of Gaussian — LoG). MuZeme jej vyjadiit jako bodové rozprostfenou
funkci (Point Spread Function PSF):

:c2 .2

he(w.y) = ¢ 5t (1.24)
2 2 2 22402

V2he = _W—LLUQTE , (1.25)

g
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coz muzeme pro diskrétni obrazy aproximovat konvolu¢ni maskou, jejiz rozmér a
tedy i mira rozostieni obrazu, zalezi na volbé smérodatné odchylky dvojrozmérné

gaussovy funkce 2. Tato maska miize vypadat napiiklad takto:

0o 0 -1 0 0
0 -1 -2 -1 0
-1 -2 16 -2 —-1| (1.26)
0O -1 -2 -1 0
o 0 -1 0 O

Pro vy$si hodnoty o2, tedy pro matice vyssich ¥add je vyhodné obraz zpracovavat
po Fadcich a po sloupcich jednorozmérné. Cim vyssi je o2, tim vice se snizi ostrost

obrazu. Pfi rozumné volb& o2 hrany a rohy ztistanou zachovény [4].

1.3 Jiné metody hledani hran a rohi v obrazech

Kromeé jiz uvedenych metod detekce hran metodou hledani maxima gradientu nebo
nulovych hodnot v obraze Laplaceovych operatori existuji jesté dalsi metody, které
zavedenim dalsich vlastnosti nebo podminek odstranuji nékteré jejich nedostatky
nebo dale zlepsuji jejich vlastnosti. Zpravidla byvaji tyto metody zalozeny na me-
todé detekce hran pomoci Laplaceova operatoru s gaussovskym vyhlazenim obrazu
popsanou v kapitole Tato metoda jiz sama o sobé poskytuje pomérné detailni

a dostatecné uzké hrany a zaroven odstrariuje vétsinu falesnych hran [5].

Cannuv detektor

Je zalozen na Gaussovském rozostieni obrazu. Detekuje pomoci smérovych derivaci a
hledani orientace gradientu. Je velmi odolny proti Sumu a dopliiuje hrany, které jsou
prilis nevyrazné, na to, aby je vyhodnotil jako hranu, priléhaji-li k silné€jsi hrané.
Toto se pouziva hlavné tam, kde lze ocekavat, ze hrana bude spojita. Detektor

neposkytuje tolik detailti ve vystupnim obraze, ale hrany jsou velmi ostré [4].

Metoda ohraniceni oblasti

Metoda ohraniceni oblasti se sklada ze dvou ¢asti. Nejprve se urci jednotlivé oblasti
v obraze pomoci nekteré ze segmentacnich metod a teprve potom se hledaji jeji
okraje, které budou tvorit hrany v obraze. Tento postup je vyhodny zvlasté v silné
zasuménych obrazech nebo obrazech s texturou. Kdybychom v takovych obrazech
pouzili nékterou z béznych metod detekce hran, které hledaji hranu lokalné vzdy

jen v urcité malé ¢asti obrazu, doslo by k detekci mnoha falesnych hran [4].

20



Detektor rohu

Detektor rohi patii mezi metody pro detekci hran predevsim v ruéné kreslenych ob-
razech, kde prevazuji pravoihlé obrazce. Ty se vSsak mohou objevit i v medicinskych
obrazech. Detekce miize byt zalozena na hledani spoji nebo kiizeni hran nékterou
z vyse popsanych metod. Lze také najit hranu nékterou z vyse popsanych metod
a roh pak detekovat v misté, kde se prudce méni jeji smér. Pripadné se v obraze
hledaji mista, kde se rychle stiida intenzita pixeli, avsak jen pro vysoké hodnoty
intenzity, aby se omezil vliv Sumu. V principu tato metoda pouziva metodu hledani
gradientu. Vektor gradientu obsahuje informace o intenzité i sméru, z nichz pak lze

urcit pozici rohi [3].

Detektor ¢ar

Céry v obrazech jsou rovné dlouhé objekty, které maji sitku jen jeden nebo dva
pixely. Hrany takovych objektt nelze nalézt béZznymi metodami, protoze chybi po-
tfebn4 oblast uvniti objekti, ktera by méla mit konstantni intenzitu. Cary lze najit

pomoci ad-hoc navrzené konvoluc¢ni masky:

-1 2 -1 -1 -1 -1
ho= | -1 2 =1}, =12 2 2|
-1 2 -1 -1 -1 -1

(1.27)
-1 -1 2 2 -1 -1
ho= | -1 2 =1} hg= |—-1 2 —1}|,
2 -1 —1 —1 -1 2

Je-1i ¢ara v obraze orientovana stejn€, jako dvojky v konvolu¢ni masce, dostaneme
extrémni odezvu (minimélni nebo maximéalni, podle toho, jetli je ¢ara svétla nebo
tmava vzhledem k okoli). Uvedené masky tedy detekuji vertikalné, horizontalné a
diagonalné orientované cary. Podobné lze navrhnout masky i pro cary rtizné za-
krivené. Pro detekci zakiivenych car je vhodnéjsi pouzit masky patého radu, které
vsak obsahuji opét pouze devét nenulovych hodnot rozmisténych jako v [L271 Ty

vSak mohou byt posouvany po fadcich i po sloupcich. Tak je mozné najit zalomeni
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0 45°,90°, pfipadné i 22,5°. Tyto masky mohou byt napiiklad:[4]

-1 -1 2

0

-1 -1 0

0

(1.28)

h():

ha
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2 SEGMENTACE OBRAZU

Pomoci segmentace se v obraze oddéluji jednotlivé oblasti, které spolu logicky sou-
viseji. Tyto oblasti ¢asto pfedstavujici rizné objekty. V medicinskych obrazech pak

jde zejména o kosti, organy ¢i jednotlivé ¢asti kloubt.

R = {Ri, Ry, ... R} (2.1)
R N Rj=0i#j

kde R je cely obraz a R; jsou jednotlivé objekty v obrazu. Segmentace je jednou
protoze optiméalni segmentace vzdy zéalezi na konkrétnich podminkach a ucelu, za
kterym se provadi. Velmi casto se segmentace provadi heuristicky po krocich. Pro
segmentaci cernobilych obrazii, kterym se budeme hlavné vénovat v této kapitole,
se pouzivaji predevsim dva, zcela odlisné, zptsoby segmentace. Prvnim z nich je
segmentace podle trovné intenzity ve zkoumané oblasti obrazu porovnavané s roz-
hodovaci trovni. Druhym je pak segmentace podle hran v obraze. Zajimavou oblasti
segmentace, ktera by mohla nalézt uplatnéni u medicinskych obrazti, kde jsou jed-
notlivé oblasti obtizné rozeznatelné, je pak segmentace flexibilnim pfizptsobenim
okrajt oblasti, kterd vyuziva prvky morfologické (tvarové) transformace. Jeji ne-
vyhodou vSak jsou zvySené naroky na lékare, ktery musi vyznacit priblizny tvar
hledaného objektu [2][4].

2.1 Parametricka segmentace

Parametrické metody segmentace jsou zalozena na tom, ze jednotlivé objekty v ob-
raze jsou homogenni (barva, jas, stupen Sedi, ale tfeba také textura). V pripadé
obrazii ve stupnich Sedi maji vSechny pixely stejnou intenzitu. Tato jednoducha
vlastnost je zaroven dosti omezujici, protoze metoda nemuze fungovat, pokud je
v objektu jista nezadouci nehomogenita, jakou miize byt napiiklad jasova nehomo-
genita vnesend snimacem a podobné. Proto je tieba definovat rozhodovaci troven,
ktera urc¢i interval zmény intenzity, ktery bude reprezentovan jako homogenni. Proto

se témto metodam nékdy fika také metody s rozhodovaci trovni [4].

2.1.1 Segmentace na zakladé intenzity

Pri segmentaci na zakladé intenzity se nastavi horni a dolni rozhodovaci trovern pro
kazdy objekt v obraze. Urcime tedy rozsah intenzit, které jsou brany jako homo-

genni. To ma samoziejmé vyznam pouze u obrazi, kde intenzita jednoznac¢né urcuje
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Obr. 2.1: Histogram dobfe rozlisitelnych objekt.

jednotlivé segmentované objekty. Takovéto obrazy dava napiiklad CT. Jednotlivé
objekty, nebo objekty pattici k sobé, se pak mohou barevné odlisit. Pripadné lze
odliSeni provést rtiznou intenzitou Sedi. V tom piipadé je vSak potfeba dbat na
to, aby se rozdil odstini, zvlasté u sousednich oblasti byl dostatecny a umoznoval
jednoznacné rozliseni jednotlivych objektii.

Problém je, jak spravné nastavit rozhodovaci tirovné. Maji-li jednotlivé objekty
dostatecné rtizné trovné intenzity, lze nastavit rozhodovaci irovné do lokalnich mi-
nim histogramu obrazu, jak je to vidét na obrazku 2.1l Pokud se vsak intenzity
jednotlivych objektt ¢astecné prekryvaji, jako je tomu na obrazku 2.2] nelze toto
nastaveni algoritmizovat, protoze je tfeba subjektivné posoudit, jak vyraznou chybu
lze do kterého objektu zanést. Existuje pouze jista pravdépodobnost, které oblasti

nélezeji intenzity v prekryvajicich se ¢astech histogramu [4].

2.1.2 Segmentace na zakladé vektorovych hodnot

Nenesou-li jednotlivé body obrazu jen jednu hodnotu své intenzity, jako je tomu
napriklad v barevnych obrazech, jsou vektorovymi hodnotami, které nesou nékolik
hodnot zaroven. Diky tomu je tfeba pro jejich segmentaci pouzit zvlastni metody.
Oproti predchozi metodé je zde problém v tom, Ze vicerozmérnéd vektorova data
nelze porovnavat ve 2D histogramu. Pouzit mizeme 3D histogram nebo dvojroz-
mérny obraz, kde tfetim rozmérem bude intenzita jednotlivych bodi. Rozhodovaci
urovné kazdé hodnoty pak lze opét nastavit do jednotlivych lokalnich minim nebo

subjektivné posoudit jejich umisténi na zakladé zkresleni vysledného obrazu. Seg-
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Obr. 2.2: Histogram S$patné rozlisitelnych objekti.

mentace se pak opét provadi na zakladé homogenity jednotlivych oblasti. Dosazeni
oblast musi byt homogenni v obou rozmérech (podle barvy i odstinu). Méni-li se né-
ktera hodnota i uvnitf objektu, coz je ¢asty ptipad pocitacova tomografie (Computer
Tomography) (CT) a magneticka rezonance (Magnetic Resonance) (MR) obraz1, je

tieba pro segmentaci pouzit sofistikovanéjsich metod [4].

2.1.3 Segmentace podle textury

Obrazy s texturou jsou v podstaté opét jen specifickym pripadem parametrickych
obrazli s vektorovou hodnotou parametru. Jejich parametry jsou napriklad tvar a
hustota textury, resp. hodnoty popisujici kfivky. Rovnéz pouzivané metody segmen-
tace jsou zalozeny na metodach popsanych v ¢asti 2.1.2] Obraz je pak segmentovan

na oblasti s riznou texturou [4].

2.2 Segmentace oblasti

2.2.1 Segmentace metodou nartstani oblasti

Jde o nejjednodussi a nejspis také nejstarsi metodu segmentace oblasti. V segmen-
tované oblasti se urci pixel, ktery ma, resp., jehoz vlastnosti budou predstavovat,

typické vlastnosti pro celou oblast (intenzita, lokalni proménnd, ...). Dalsi body
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budou pridany do oblasti, pokud maji stejné vlastnosti, jako referenc¢ni pixel. Vy-
bér referencniho bodu je samostatna tloha a casto se Tesi interaktivné. V nékterych
pripadech jej lze zvolit nahodné nebo na zékladé predchozi analyzy. U kazdého pi-
xelu, ktery patii do oblasti se zjisti parametry ¢ty nebo osmi sousednich pixeli,
viz obrazek 2.5l Porovna se hodnota parametrtu s parametrem referen¢niho pixelu a
rozhodne se, zda kazdy z téchto pixelti na zakladé svych vlastnosti patii do segmen-
tované oblasti:

P~ P <T, (2.2)

kde P; je referencni parametr, P; je parametr zkoumaného pixelu a 7" je rozhodovaci
uroven. Algoritmus kon¢i, kdyz se zjisti, ze neni zadny dalsi pixel, ktery by mohl byt
pridan do oblasti, tzn. zadny pixel neméa mezi sousednimi pixely takovy, ktery by se
dal zaradit do segmentované oblasti. Vysledek takovéto segmentace je stejny, jako
u segmentace parametrické. Parametricka segmentace je také mnohem efektivnéjsi.

Situace se vyrazné zméni pokud zménime kritérium na
[P — P <T, (2.3)

P, a P; jsou parametry sousednich pixel. Testovani se ukoné¢i pokud dojde k na-
lezeni rychlé zmény intenzity v obraze ukazujici na vysoky gradient, okraj nebo
hranu. Oblasti segmentované touto metodou nemusi byt nutné homogenni. Mize
se tak omezit nezadouci vliv napiiklad pozvolné zmény jasu v obraze, coz je vel-
kou vyhodou segmentace naristanim oblasti. Vysledek vSak bohuzel nezalezi jen na

umisténi jednotlivych bodt, ale také na sméru provadéni segmentace[2] [4].

2.2.2 Segmentace slucovanim oblasti

Segmentace zac¢ind néjakou homogenni oblasti, tfeba jedinym pixelem. Dvé oblasti
mohou byt spojeny, pokud je splnéno dané kritérium homogenity. Proces spojovani
oblasti pokracuje, dokud lze nalézt oblasti vyhovujici kritériu homogenity. Kritérium

homogenity mtze byt dano staticky:
P,m,ne (Ph— A, Py+4,), (2.4)

kde F, je hodnota parametru pocatecni oblasti a A, je zvolena tolerance. Vystup
je opét stejny, jako u parametrické segmentace popsané v kapitole 2.1l Lepsi je
vsak dynamicka definice podobnosti oblasti, které maji byt spojeny. Jako kritérium
podobnosti mtze byt napriklad urcena stfedni hodnota intenzity, ktera se postupné
meéni, jak jsou pripojovany dalsi oblasti. Je tak mozné pripojit i oblasti s vétsi

odchylkou od pivodni oblasti.
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Obr. 2.3: Postup segmentace délenim a spojovanim oblasti.

Dalsi moznosti, jak si segmentaci spojovanim oblasti predstavit, je jista hranice
mezi spojovanymi oblastmi. Metoda zkouma lokalni rozdily mezi hrani¢nimi pixely

na obou stranach zakladni hranice. Hranice je povazovana za slabou, pokud
Sig << T. (25)

Lokalni hranice tvofena N pixely, z nichz N, tvofi silnou hranici, bude urcena jako

slaba, pokud plati:

N

Slabé lokalni hranice jsou odstranény a oblasti se spoji. Pritom vsSak musi zistat
zachovana statickd podminka homogenity 2.4
Konkrétni vysledky segmentace zélezi na pocatecni volbé elementarni oblasti a

na sméru jejiho provadéni [4].

2.2.3 Segmentace délenim a spojovanim oblasti

Kazda oblast, ktera neni homogenni, musi byt rozdélena na mensi, homogenni, ob-
lasti, ale toto déleni samotné neposkytuje vyslednou segmentaci. Nejcastéjsim postu-
pem je déleni obrazu na ¢tvrtiny (resp. na osminy u 3D obrazi). Kazda ¢ast se pak
déli dale, dokud jednotlivé sub-oblasti nejsou homogenni podle zvoleného kritéria.
Jak je naznacCeno na obrazku [2.4] vznika tak hierarchicka kvadraturni reprezentace
obrazu. Tato pyramidova reprezentace mize byt také pouzita jako jednoducha kom-
presni metoda. Segmentace pomoci metody déleni a spojovani oblasti je naznacena
na obrazku 2.3l Vysledky segmentace vSak nebyvaji ptilis dobré.

Ackoli je obraz rozdélen na homogenni ¢asti, mohou se vyskytovat v sousednich
oblastech pixely se stejnymi parametry, v pfipadé, Ze se odlisna intenzita vyskyto-
vala jen v pomérné malé ¢asti ptivodni oblasti. To lze odstranit jejich sloucenim

ihned po rozdeéleni. Timto zptisobem vsak nelze slouceni provést u oblasti, které
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Obr. 2.4: Déleni obrazu.

nevznikly délenim stejné oblasti. Proto se po fazi déleni obrazii pouzije metoda spo-
jovani oblasti popsana vyse v kapitole 2.2.2] Stejné vysledky samoziejmé dostaneme
i tehdy, pokud jsme jiz dfive provedli lokalni spojeni. Vypocetni naroc¢nost vsak

bude zbytecné vyssi.

2.2.4 Metoda segmentace podle hran a homogennich oblasti

Metoda kombinuje prvky segmentace metodou hledani homogennich oblasti a seg-
mentace podle hran. Metoda bere jako segmenty oblasti sousednich pixelit kolem
kazdého lokalniho minima intenzity (nebo jiného parametru). Tato metoda byva
v literatufe oznacovana jako ,Metoda segmentace podle rozvodi“®. Nézev vychazi
z podobnosti povrchového popisu obrazt ve stupnich Sedi a geografickych oblasti roz-
délujicich jednotliva povodi2, jak se také nazyvaji jednotlivé segmentované oblasti.
Zpravidla se takové minimum a jeho okoli hled4d v obraze gradientnich operatort.
Vysledky segmentace jsou podobné, jako u metody segmentace hran. Je to metoda
velice odolna proti Sumu. Vypocet je v principu jednoduchy. Nejprve je tieba zjistit
hodnoty parametrti vsech pixeli. Dale se urc¢i lokalni minima hodnot parametru a

podle nastavené rozhodovaci trovné (hladiny) dojde k segmentaci [4].

2.3 Segmentace podle hran v obraze

Metody segmentace podle hran v obraze lze pouzit, pokud lezi segmentovana ob-

last uvnitt hran tvoricich uzavienou kfivku. Stejné, jako v ostatnich metodéch se

1y anglické literatuie Wattershed-based segmentation

2oblasti, z nichz vechna voda odtéka do jedné feky, jezera ¢ moie
3y anglické literatufe oznacovany jako Watter basin
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vyzaduje i zde jistd homogenita oblasti, ale mnohem méné, nez u jinych typt seg-
mentace. Jde pfedevsim o to, aby nebyla pfipadnd zmeéna intenzity vyhodnocena
jako falesna hrana. Indikace hrany by ukazovala na pravdépodobné déleni oblasti.
Hrana musi ohrani¢enou oblast dostatecné popisovat a lokalizovat v obraze. Bohuzel
metody detekce hran tyto pozadavky spliluji jen ¢astecné. Casto byvaji nespojité,
nékolikanasobné, prilis slabé nebo naopak silné a mnoho hran neodpovida skutec-
nym okrajim oblasti, proto je tieba obrazy ziskané z ptivodnich obrazti hranovymi

detektory dale upravit [4].

2.3.1 Detekce okraju modifikaci hran

Modifikaci lze zeslabit ptilis silné hrany (idedlné na jediny pixel), odstranit hrany,
které vznikly naptiklad diky Sumu v obraze nebo hrany, které neohranicuji zadnou
oblast, pripadné spojit spravné detekované hrany, které jsou nespojité. Rozhodnout,
zda ziskana hrana je skutecna, je dost slozité a zpravidla to vyzaduje jistou znalost
ptvodniho obrazu, resp. jeho predlohy. Vétsinu operaci, jako zeslabeni, vycisténi a
pospojovani hran lze provést pomoci morfologické (tvarové) transformace. Vy¢isténi
obrazu od falesnych hran mtze byt provedeno napiiklad tak, ze se smazou vSechny
hrany kratsi nez urcita stanovend mez. Prakticky lze pro zestihleni hran pouzit
napiiklad masky

1 = O r 1 1 r 1 x
1 10,01 2z, |1 1 x| .... (2.7)
z 0 0 00 0 z x 0

Masky jsou postupné posouvany nad binarnim obrazem. Jsou-li v obraze pod jed-
nickami v masce jednicky a pod nulami nuly, je bod pod stfedovym bodem masky

vynulovan. Podobné 1ze pro pospojovani hran pouzit masky

010 [oo1] [100
000[,/000[,[000O0].... (2.8)
010 |[100] (010

Masky jsou opét posouvany nad obrazem. Jsou-li pod jednickami v masce jednicky
v obraze a pod nulami v masce také nuly v obraze, nastavi se hodnota lezici pod
stfedovym bodem masky na jednicku a ziejmé tak dojde ke spojeni nespojité hrany.

V literatute, nafiklad [9], jsou samoziejmé popsany i sofistikovanéjsi zpisoby

detekce okraju touto metodou, které poskytuji samoziejmé lepsi vysledky [4].

2.3.2 Detekce okraju Houghovou transformaci

Neékdy se v obrysech objevuji znamé tvary (naptiklad piimka, kruh, elipsa, ...).

Zpravidla vSak ne zcela pfesné (nespojitosti, mensi tvarové odchylky). Houghovou

29



'\

Obr. 2.5: Sledovani okraju ve ¢tyfech, a osmi okolnich bodech.

transformaci vsak lze tyto znamé kiivky prizpiisobit skutecnému obrysu. Kazda
k¥ivka nebo usecka, ze které je hrana sloZena je popséna budto svymi parametry
nebo funkci a jejim poc¢atecnim bodem.

Hledanou ktivku obrysu lze najit také pomoci tzv. R-tabulky, kterd obsahuje
pro rizné kiivky referenéni bod a sadu dalsich bodi@ potiebnych pro jeji detailni
rekonstrukci v soutadnicich vztazenych k referen¢nimu bodu R. Nejprve uré¢ime di-
menzi, ve které budeme kiivku hledat a kazdému rozméru pritadime parametr. Déle
pro kazdy bod hrany urcime jeji smérnici a hodnotu parametru. To opakujeme pro

v8echna méfitka a natofeni. Nakonec vypocteme vysledné parametry [4].

2.3.3 Metoda sledovani okrajua

Jde o intuitivni metodu pouzitelnou pro hranami jednoznacné urcené oblasti, které
maji nespojité a vicenasobné obrysy. Pro jeji pouziti jsou vSak potfeba jesté dalsi
dodatecné informace, jako je intenzita a smér hrany, které lze ziskat detekci hran
pomoci nékteré gradientni metody popsané v kapitole [.I. Rovnéz je tfeba predem
znat nékteré informace o poloze skutec¢nych hran v obraze, aby nedoslo ke sledo-
vani falesné hrany predstavujici nadbytecny detail nebo Sum. Také je treba predem
definovat miru podobnosti mezi sousednimi pixely.

Samotna metoda je jednoduchda. Vezme se pocatecni pixel a v jeho okoli se hleda
pixel, ktery je mu nejpodobnéjsi a tak se pokracuje, dokud lze najit v okoli pixelu
alespon jeden pixel vyhovujici pozadované podobnosti. Nebo dokud se nenarazi na
okraj obrazu, piipadné se kfivka neuzavie. Pokud neni mozné najit pokracovani
krivky, protoze zadny ze sousednich pixelti posledniho bodu nespliuje kritérium

podobnosti, uréi se novy pocatecni bod a cely algoritmus pokracuje [4].
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2.3.4 Metoda prohledavani grafi

Segmentovany obrazek si 1ze predstavit jako 2D graf. Jeden pixel okraje oblasti mi-
zeme oznacit jako pocatecni bod a druhy jako koncovy bod. Pomoci teorie prohleda-
vani grafti pak hleddme optiméalni cestu mezi témito dvéma body. Bohuzel takovych
cest existuje velké mnozstvi a jen jedna, pripadné nékolik malo, z nich mutze byt
skutecnym okrajem. Zpravidla se proto pouziva metoda hledani cesty s nejmensi
hodnotou, kdy jednotlivym uzlim pfifadime hodnotu parametru pfislusného pixelu
nebo obdobné pouzijeme metodu nejkratsi cesty, kdy délky jednotlivych tsekt ur-

¢ujeme podle hodnot parametri prislusnych pixela [9].

2.4 Segmentace porovnanim se znamym tvarem

Castou tilohou pii segmentaci obrazu je nalézt v obraze konkrétni tvar, ¢asto na-
piiklad pismeno. V medicinskych obrazech pak lze pomoci této metody urcovat
napiiklad polohu orgdnt nebo kosti. Metoda funguje tak, Ze postupné zjistuje v ob-
raze lokalni podobnost se zndmym vzorem. Bohuzel tuto metodu nelze casto pouzit
z divodu jeji vypocetni slozitosti, protoze jakékoli posunuti nebo natoceni hledaného

objektu velmi znesnadiiuje jeho nalezeni [4].

2.5 Segmentace pruznym prizpusobenim obrysu

Je-1i obraz prili§ zasumény nebo prilis detailni, mtze byt hledani obrysti pomoci vyse
uvedenych metod témér nemozné. To je typické pro medicinské obrazy, zvlasté v so-
nografit a gamagrafiff. V obrazu se zhruba vyznadi obrys, ktery se pak pfizptisobuje,

aby se zamezilo hledani falesnych obrysii v Sumu nebo textuie [4].

2.5.1 Parametrické prizpiisobeni obrysiu

Parametricky obrys je v podstaté parametricky popsana kiivka

X(s,p) = [X(s,p), Y (s,p)]" s€(0,1),

kde p je vektor parametru urcujici tvar funkce a tedy i obrysu, s je parametr urcu-
jici pribéh funkce a X (s,p) a Y(s,p) je vektor parametrii uréujici bod na kiivce.
Problémem tedy je nalézt optimalné vektor p, ktery by vhodné popisoval hledany
obrys.

4yygetfeni ultrazvukem
Syysetfeni pomoci gama zafeni — rentgenovymi paprsky
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K¥ivku je vSak taky mozné popsat pomoci dvojice bodu X (s;), Y (s;) pro diskrétni
hodnoty i = 0,1,...,n — 1 a spojita kfivka se ziska jejich interpolaci. Ukolem tedy
je nalézt dvojice bodu X (s;), Y (s;), které by kiivku obrysu vhodné popisovaly.

0 [ 0X(s)\ 82 [ ,0°X(s)
—as<E Ds )‘ag(fl’/ 952

Fine (X(5)) ) , pro s € (0,1). (2.9)

Jednou z moznosti je definovat v obraze libovolnou kiivku, kterd bude kruhova,
bude-li uzaviena nebo primka, pokud uzaviena nebude. Tuto kiivku dale prizptso-
bime tvaru obrysu, jako by na ni ptsobily urcité sily. Pisobeni téchto sil je dano
rozlozenim gradientu v pfedem gaussovsky mirné rozostieném obraze, kde lze pred-
pokladat, ze gradient bude praveé v mistech obrysu.

Dalsi moznosti je zavést ptisobeni téchto sil na kiivku interaktivné, rué¢nim na-
stavenim jejiho tvaru na zakladé obrysu viditelnych v obraze a znalosti zobrazené
¢asti pacientova téla. Obrysy segmentované oblasti pak 1ze nalézt fesenim dynamické

parcialni diferencialni rovnice [4].
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3 SEGMENTACE MR OBRAZU CELISTNIHO
KLOUBU

Pro tspésnou segmentaci Celistniho kloubu je tfeba se nejprve alespon c¢astecné
seznamit s jeho anatomii. V obrazech magnetické rezonance totiz nejsou jednotlivé
¢asti Celistniho kloubu dostatecné zietelné. S jejich rozpoznanim mize mit problém

i specializovany lékar. Schopnost rozeznat Celistni kloub a jeho ¢asti hodné zavisi na

Obr. 3.1: Priklad c¢asti souboru MR obrazi celistniho kloubu jednoho pacienta.

kvalité obrazu — tthlu zobrazeni, ostrosti apod. Pro poc¢atecni rozpoznani je vhodné
mit k dispozici celou sadu MR obrazi celistniho kloubu jednoho pacienta a z nich
subjektivnim hodnocenim vybrat ty, které jsou dostatecné kvalitni. Zaroven je dobré
mit obrazy ziskané pfi riizném otevteni celisti. Mizeme tak vidét, jak se pri otevirani
nebo zavirani celisti pohybuje kloubni disk. Ptiklad ¢asti souboru MR obrazi vidime
na obr. 3.1l Diky zméné polohy celistniho kloubu a jeho jednotlivych c¢asti ziskame
snaze prehled o jejich poloze a tvaru. To ndm umozni rychlé vyhodnoceni vysledki

segmentace I, Jednotlivé ¢asti Gelistniho kloubu jsou zobrazeny na obrazku B2

1Cerpéno z vyzadané prednasky MUDr. O. Liberdy na téma ,,Zpracovani tomografickych a so-
nografickych dat, Gelistni klouby“ konané dne 11.3.2009 na UTKO.
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Obr. 3.2: Jednotlivé ¢asti delistniho kloubu.

V obraze MR je pak celistni kloub vyznacen na obrazku [3.3

Obr. 3.3: Celistni kloub vyznaceny v obraze MR.

3.1 Vybér vhodné metody pro zvyraznéni hran
v MR obraze

V této kapitole budou srovnany jednotlivé metody detekce hran v obrazech magne-

tické rezonance. Na zakladé tohoto srovnani se vybere nejvhodnéjsi metoda, pomoci
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které nasledné provedu segmentaci jednotlivych casti celistniho kloubu. Pro imple-
mentaci jednotlivych metod bude pouzit program MATLAB.

3.1.1 Klasicka gradientni metoda

Detekce hran gradientni metodou vychézi ptimo z definice gradientu jako maxima

prvnich smérovych derivaci. Obraz gradientii je tedy jakysi reliéf, kde maxima pied-

Obr. 3.4: Originélni obraz a obraz gradientu.

stavuji mista, kde v originadlnim obraze dochazi k nejrychlejsim zménam intenzity,
jak je to vidét na obr.[3.4l Hrany se v gradientnim obraze detekuji nastavenim roz-
hodovaci irovné. Mista gradientniho obrazu, jejichz absolutni hodnota je vyssi nez
nastavend rozhodovaci troven v obraze hran ztstanou, ostatni vymizi. Zasadnim
problémem gradientni metody je tedy vhodna volba rozhodovaci irovné. Zvolime-li
ji prilis nizkou (viz obr. vpravo), detekuji se ndm hrany pfili§ Siroké a velké
mnozstvi falesnych hran. Naopak, pokud nastavime rozhodovaci troven prilis vyso-
kou, nepodaii se nam detekovat vSechny hrany v obraze, jak je to vidét na obr.
vlevo. Na obrazku B.6 vlevo vidime optimalni nastaveni rozhodovaci trovné. I zde je
ale zfejmé, ze pomoci gradientni metody prakticky nelze ziskat dostate¢né kvalitni
hrany. Césteénym fesenim miize byt nasledné zestihleni hran a smazani hran fales-
nych. Je také mozné provést detekci hran opakované. Timto zptisobem ziskame sice
relativné uzké, ale dvojité hrany, z nichz je tfeba vzdy jednu odstranit. Bohuzel ani
jedna z nalezenych hran nelezi presné v misté hrany v puvodnim obraze. Navic se
nam tak zvyrazni i vSechny falesné hrany, jak je to vidét na obr. Tato metoda
by byla pouzitelna jen v kombinaci s dalsi ipravou. Pfedevsim by bylo potfeba pred

opakovanim detekce odstranit vSechny falesné hrany.
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Obr. 3.5: Detekce hran gradientni metodou pfi nizkém a vysokém nastaveni rozho-

dovaci arovné.

Obr. 3.6: Obraz hran ziskany gradientni metodou pii optimalnim nastaveni rozho-

dovaci trovné (vlevo) a obraz ziskany opakovanou detekci gradientni me-

todou (vpravo).
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Bohuzel v zddném obraze hran ziskaném detekci gradientni metodou neni prak-
ticky viibec patrny celistni kloub. Klasicka gradientni metoda tedy neni pro detekci
a naslednou segmentaci celistniho kloubu vhodna. Je vsak dilezité o ni védét, pro-
toze z ni vychazeji nékteré dalsi metody, kterym se budeme vénovat v nasledujicich

kapitolach.

3.1.2 Smeérové gradientni detektory

Dalsi skupinou detektorti hran v obraze pomoci gradientni metody jsou smérové
detektory, které nedetekuji hrany ve vSech smérech stejné, ale zvyraznuji jen hrany
v ur¢itém sméru (horizontalnim, vertikalnim nebo diagonalnim). V praxi se jedna
o konvoluci obrazu s detektorovymi maskami, které se lisi podle typu detektoru.
Pro zékladni typy existuje v MATLABu specialni funkce edge, v niz lze pomoci
parametri vybrat typ detektoru i rozhodovaci troven. Lze také pouzit funkci pro

zeStihleni hran.

Obr. 3.7: Hrany detekované Sobelovym detektorem s automaticky nastavenou roz-

hodovaci Grovni.

Detekce pomoci Sobelova detektoru

Detekce hran v obraze pomoci Sobelova detektoru predstavuje 2D konvoluci ob-
razu s maskami podle rovnice [I.8 Popis diskrétni 2D konvoluce lze nalézt naptiklad
v [7]. Pomoci funkce edge lze v obraze detekovat hrany ve vertikilnim, horizontél-

nim nebo v obou smérech. Poc¢atecni nastaveni rozhodovaci tirovné je vhodné provést
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Obr. 3.8: Hrany detekované Sobelovym detektorem s optimalné nastavenou rozho-
dovaci trovni ve sméru vertikalnim (a), horizontalnim (b), v obou smérech

(c) a v obou smérech se zestihlenim hran (d).
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automaticky. Jeji hodnotu ziskame jako druhou vystupni proménnou funkce edge.
Automatické nastaveni lze zpravidla pouzit jen pro orientacni nastaveni rozhodovaci
urovné. Hrany detekované detektorem s touto rozhodovaci irovni nejsou prilis kva-
litni — zobrazuji se nespojité a nékolikanasobné. Hrany detekované pii automatickém
nastaveni rozhodovaci trovné miuzeme vidét na obrazku B.7l Pfesné nastaveni pak
lze provést rucné podle subjektivniho hodnoceni. V tomto konkrétnim pripadé bylo
tfeba zvysit rozhodovaci droven, aby se snizil pocet detekovanych falesnych hran.
Jak vidime na obrazku B.7] p¥i automatickém nastaveni rozhodovaci irovné se ndm
nepodarilo detekovat mnoho dilezitych hran. Detekované hrany navic nejsou spo-
jité. Abychom detekovali vice spojitych hran, je tfeba v nasem ptipadé rozhodovaci
uroven snizit. Jeji konkrétni hodnotu ziskdme postupnym snizovanim jiz nalezené
hladiny a subjektivnim hodnocenim kvality obrazu hran.

Na obr. [3.§ vidime, Ze detekce jen v horizontalnim nebo vertikdlnim sméru dete-
kuje hrany zcela nevyhovujicim zptisobem. Detekci v obou smérech lze ziskat jistou
predstavu o hranach v obraze, ale jejich kvalita je rovnéz nedostatecnéa. Hrany jsou
nespojité, casto tvorené jen izolovanymi body lezicimi blizko sebe. Z tohoto divodu
neni ani patrné zlepseni pii pouziti funkce pro zestihleni. Pokud bychom vsak déle
snizovali rozhodovaci troven, zobrazilo by se pfili§ mnoho falesnych hran, které by
pusobily rusivé. Vzhledem k tomu, Ze nas zajima predevSim moznost segmentace
celistniho kloubu, ktery v obraze hran nelze viibec rozpoznat, lze fict, Ze ani tato

metoda se pro detekci hran v MR obrazech ¢elistniho kloubu nehodi.

Obr. 3.9: Hrany detekované Prewittové detektorem s automaticky nastavenou roz-

hodovaci Grovni.
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Obr. 3.10: Hrany detekované Prewittové detektorem s optimélné nastavenou rozho-
dovaci trovni ve sméru vertikalnim (a), horizontalnim (b), v obou smérech

(c) a v obou smérech se zeStihlenim hran (d).
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Detekce pomoci Prewittové detektoru

Prewittové detektor je velice podobny Sobelovu detektoru, jen s tim rozdilem, Ze po-
uziva konvoluéni masky [.10l Vzhledem k tomu, Ze se v nich vyskytuji jen hodnoty
+1 a 0, je vypocet konvoluce o néco jednodussi. To vSak pro nas nema, vzhle-
dem k vypocetnim vykontim soucasnych pocitacti, prakticky zadny vyznam. Hlavni,
co nas u hranovych detektort zajima, je kvalita detekovanych hran. Opét musime
vyresit problém optimalniho nastaveni rozhodovaci trovné. Pro pocateéni odhad,
stejné jako v predchozim ptipadé, pouzijeme jeji automatické nastaveni, které nam
MATLAB umoznuje. Obraz hran detekovanych Prewittové detektorem s automa-
ticky nastavenou rozhodovaci trovni vidime na obr. 3.9

Pomoci Prewittové detektoru lze detekovat hrany podobné kvality, jako pomoci
Sobelova detektoru. Celistni kloub je v nich sice rozpoznatelny, ale ne tak dobie,

aby je bylo mozné pouzit pro segmentaci.

Detekce pomoci Robertsova detektoru

Robertsiv detektor pouziva pro hledani gradientu v obraze masky [L12l Z jejich
tvaru je patrné, ze detekuji predevsim hrany v diagonalnim sméru. Diky tomu, ze
maji rozmér jen 2 X 2, je vypocet konvoluce jednodussi nez u jinych casto pouzi-
vanych detektori. Tuto vlastnost lze s vyhodou vyuzit pfi pouziti slabsi vypocetni

techniky. V soucasné dobé€ se jiz tato vyhoda ztraci a zajimé nés predevsim kvalita

Obr. 3.11: Hrany detekované Robertsovym detektorem s automaticky nastavenou

rozhodovaci trovni.
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detekovanych hran. Vzhledem k tomu, ze Robertsiiv detektor je opét gradientni,
tedy konvoluci obrazu s maskou detektoru vznika obraz gradientu, ze kterého zis-
kame hrany az jeho porovnanim s rozhodovaci arovni, je opét klicova volba rozhodo-

vaci urovné. Jak vidime na obr.[3.12] vysledky ziskané pomoci Robertsova detektoru

nejsou opét prilis kvalitni.

Obr. 3.12: Hrany detekované Robertsovym detektorem s optimalné nastavenou roz-

hodovaci trovni bez zestihleni (a) a se zestihlenim hran (b).

Detekce pomoci kirschova detektoru

Pro detekci hran Kirschovym detektorem se pouzivaji masky[[.LT1l Vzhledem k tomu,
ze funkce edge v MATLABu neumoznuje detekovat hrany pomoci Kirschova detek-
toru, je tfeba provést detekci hran ru¢né. Nejprve tedy provedeme konvoluci obrazu
s maskou detektoru. Jeji vysledek vidime na obr.[3.13 vlevo. Nasledné nalezneme op-
timalni rozhodovaci iroven. Vzhledem k tomu, Ze neméame moznost automatického
nastaveni rozhodovaci irovné, budeme muset jeji hladinu hledat experimentalné. Vy-
sledny obraz hran vidime na obrazku vpravo. Pro detekci byla pouzita maska
ho z kapitoly

Jako vSechny gradientni detektory i Kirschtiv detekuje budto pomérné silné hrany

nebo, pokud nastavime vyssi rozhodovaci tiroven hrany nespojité.
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Obr. 3.13: Gradientni obraz ziskany konvoluci MR obrazu a Kirschova detektoru.

3.1.3 Metody detekce hran zaloZené na Laplaceové opera-

toru

Laplacetiv operator je obrazem druhych parcialnich derivaci v obraze. Vzhledem

k tomu, ze druha derivace funkce nabyva nulovych hodnot v bodech, kde se priibéh

Obr. 3.14: Hrany detekované metodou priichodu nulovou hodnotou s automaticky

nastavenou rozhodovaci trovni.
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funkce méni nejrychleji, lze hrany v obraze indikovat podle vyskytu nul v Laplaceové
obraze. Z principu by tedy hrany detekované témito metodami mély byt pomérné
uzké, ale lze predpokladat, ze bude dochazet k detekci velkého poctu falesnych hran.

Funkce edge obsahuje dvé metody detekce hran zalozené na Laplaceové ope-
ratoru. Metodu priichodu nulovou hodnotou a metodu detekce hran v Laplaceové
operatoru z gaussovsky rozostieného obrazu. Funkce edge umoziuje i u téchto me-
tod definovat rozhodovaci troven.Jeji vyznam je vSak ponékud jiny nez u metod
popsanych v kapitole B.1.2l Zatimco u gradientnich metod rozhodujici troven de-
finovala minimalni velikost gradientu, ktera se ma vyhodnotit jako hrana, zde jde

o rozdil hodnot mezi nimiz se nachézi nulovd hodnota.

Metoda priichodu nulovou hodnotou?

Obr. 3.15: Hrany detekované metodou prichodu nulovou hodnotou s optimalné na-

stavenou rozhodovaci trovni.

Tato metoda detekce hran patfi mezi nejjednodussi a vychazi pfimo z vyse po-
psaného principu. Jako hrana se tedy detekuje kazdy bod s nulovou hodnotou, ktery
vyhovuje rozhodovaci irovni. Tuto rozhodovaci Groven je mozné nastavit ru¢né nebo
nechat zvolit automaticky. Je-li zvolena rozhodovaci troven pfili§ nizka, hrany ne-
budou siroké, jako v pripadé gradientnich metod, ale detekuje se jich prilis§ mnoho.

Bude-li rozhodovaci uroven prili§ vysoka nebudou detekované hrany nespojité, jako

2y anglické literatufe oznacované jako zero-crossing
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tomu bylo u gradientnich metod, ale bude jich detekovano malo. Ptiklad hran dete-
kovanych metodou prichodu nulovou hodnotou s automaticky nastavenou rozhodo-
vaci trovni je na obr. B.14l Vidime zde, Ze bylo detekovano ptili§ mnoho falesnych
¢i nepodstatnych hran. Proto bylo tfeba zvysit rozhodovaci troven tak, aby jsme
nedetekovali zbytecné mnoho hran a zaroven ziistaly zachovany hrany, které jsou
pro nas dulezité. Vysledek vidime na obr.

Obr. 3.16: Hrany detekované metodou detekce hran v Laplaceové operatoru z gaus-
sovsky rozostifeného obrazu s automatickym nastavenim rozhodovaci

arovné.

Metoda detekce hran v Laplaceové operatoru z gaussovsky rozostieného

obrazu

Tato metoda zlepsuje vlastnosti metody prichodu nulovou hodnotou popsané v ka-
pitole B.1.3l Pred samotnou detekci se obraz nejprve rozostii gaussovskym filtrem.
Tim, Ze se snizi ostrost obrazu zaniknou nevyrazné hrany a ztistanou jen ty nej-
vyznamneéjsi. Miru rozostieni je vSak tieba volit uvazlivé, aby nedoslo k odstranéni
dilezitych hran. Na obrazku[3.16l vidime hrany detekované touto metodou s automa-
ticky nastavenou rozhodovaci trovni. Je zde bohuzel zfejmé, Ze nastavena rozhodo-
vaci troven je prilis nizka a tedy je detekovano mnoho falesnych hran. O néco lepsich
vysledkil dosahneme, pokud zvysime rozhodovaci troven, jak to mizeme vidét na
obr. 317 Vidime, zZe doslo k vyraznému zlepseni a vétsina faleSnych hran vymizela.
Abychom se zbavili i zbytku kratkych a falesnych hran, mohli bychom rozhodovaci

uroven jesté dale zvysovat. Tim bychom vsak sice odstranili falesné hrany, ale velmi
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Obr. 3.17: Hrany detekované metodou detekce hran v Laplaceové operatoru z gaus-

sovsky rozostieného obrazu s optimalné nastavenou rozhodovaci trovni.

pravdépodobné by nam v obraze ztistaly jejich kratké ¢asti v mistech, kde jsou na-
hodou vyraznéjsi. V tomto pripadé bude vhodnéjsi zvysit smérodatnou odchylku
Gaussova filtru a obraz pfed detekei hran vice rozostfit. Vysledek mtizeme vidét na
obr. 3.8 Z hlediska celého obrazku jiz vymizelo i mnoho skute¢nych hran a v né-
kterych mistech se ztratily i obrysy obrazu, ale v oblasti kolem celistniho kloubu

zustaly hrany zachovany optiméalné.

Shrnuti metod vyuzivajicich Laplaceova operatoru

Tyto metody detekuji kvalitné€jsi hrany nez metody zalozené na hledani gradientu
v obraze. Detekované hrany jsou velice izké, zpravidla jeden pixel, coz je vyhodné
pro jejich dalsi zpracovani. Slabou strankou téchto metod naopak je to, ze detekuji
velké mnozstvi falesnych hran, predevsim v mistech, kde je obraz témér homogenni.
Tuto vlastnost lze ¢astecné potlacit rozosttenim obrazu pred vlastni detekci. V praxi

se rozostieni zpravidla realizuje konvoluci obrazu s maskou Gaussova filtru.

3.1.4 Metody kombinujici vyhody raznych detektoru

Tyto metody detekce hran v obrazech zdokonaluji detekci hran v obrazech pomoci
metod popsanych v kapitole B.1.2] a B.1.3] tim, Ze kombinuji jejich vyhody a dopliuji
je o dalsi mechanismy pro kvalitnéjsi detekci hran. Z detektort popsanych v kapitole

nas bude zajimat v podstaté pouze Canniiv detektor. Dalsi popisované detektory
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Obr. 3.18: Hrany detekované metodou detekce hran v Laplaceové operatoru z gaus-
sovsky rozostifeného obrazu s optimalné nastavenou rozhodovaci tirovni i

smérodatnou odchylkou.

hledaji v obraze cary a lze je tedy pouzit spiSe pro segmentaci ruc¢né kreslenych

obraz apod.

Cannuv detektor

Cannuv detektor byl blize popsan v kapitole [[.L3. V MATLABu je Cannuv detektor
implementovan ve funkci edge. Prebira parametr rozhodovaci Grovné a smérodatné
odchylky o. Na rozdil od metody LoG se u Cannova detektoru definuji dvé rozho-
dovaci arovné — vyssi, ktera urcuje ,silu hrany“ potfebnou pro jeji detekci a nizsi,
ktera se vyuziva pro detekci slabych hran, pokud navazuji na hrany silné. Sméro-
datna odchylka o je standardné rovna jedné, na rozdil od LoG, u kterého je rovna
dvéma. Hrany detekované Cannovym detektorem vidime na obr. [3.19] Pti automa-
tickém nastaveni dojde k detekci velkého poctu falesnych hran. Pokud vSak vhodné
zvysime smérodatnou odchylku Gaussova filtru a upravime rozhodovaci Grovné, mi-

zeme ziskat velice kvalitni hrany, jak to vidime na obr. [3.19] vpravo.

3.2 Zvyraznéni casti Celistniho kloubu

V predchozi kapitole jsme provedli detekci hran v obraze MR celistniho kloubu. Bo-
huzel v samotném obraze hran nejsme schopni rozeznat jednotlivé c¢asti celistniho

kloubu o nic 1épe nez v ptivodnim obraze. Pokud chceme, aby byl prakticky kdokoli
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Obr. 3.19: Hrany detekované Cannovym detektorem s automaticky (vlevo) a op-
timalné (vpravo) nastavenymi rozhodovacimi trovnémi a smérodatnou

odchylkou o.

schopny celistni kloub v obraze MR nalézt a rozeznat jeho jednotlivé ¢asti, musime
jej n€jakym zptsobem zvyraznit v pivodnim obraze. Idealni by bylo, provadét toto
zvyraznéni zcela automaticky a to i v relativné malo kvalitnich obrazech. Toto zvy-
raznéni by meélo velky vyznam i pro lékare, ktefi by tak ziskali rychlejsi prehled
o stavu celistniho kloubu pacienta.

Plné automatické rozpoznani celistniho kloubu by vyzadovalo nalezeni vhodného
klasifikadtoru a jeho pfipadné natrénovani. Vzhledem ke kvalité obraztt MR a jedi-
necnosti kazdého pacienta by se vSak jednalo o velice komplikovanou tlohu. Proto
bude provadéna segmentace vyzadovat jistou apriorni znalost ptivodniho obrazu.

Ze segmentacnich metod uvedenych v kapitole 2] vybereme metodu segmentace
podle hran v obraze popsanou v kapitole 2.3l Ostatni metody segmentace se pro
tento pripad pfilis nehodi, protoze intenzita ani jiny parametr jednoznacné neurcuji,

zda se jedna o celistni kloub.

3.2.1 Priprava obrazu hran

V kapitole B.1] byl jako nejvhodnéjsi pro detekci hran v MR obrazech celistniho
kloubu vybran Canntiv detektor. Pro praktickou segmentaci vSak hrany, které po-
skytuje, jak je miizeme vidét na obr.[3.19 vpravo, nejsou dostatecné kvalitni. Pro seg-
mentaci podle hran v obraze je tieba, aby hrany byly spojité a segmentované oblasti

lezely uvniti uzavienych kiivek. Proto je tfeba upravit nastaveni rozhodovaci arovné
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T a smérodatné odchylky o cannova detektoru tak, aby bylo co nejvice hran spoji-
tych i za cenu detekce vétsiho poctu falesnych hran. Obraz hran detekovanych takto
nastavenym cannovym detektorem vidime na obr.[3.20l Vzhledem k tomu, Ze ani tak
nejsou viechny hrany spojité a uzaviené, modifikujeme je pomoci morphologickéd
transformace. Pro morhologickou transformaci ¢ernobilych obrazi je v MATLABu

funkce bwmorph. Pro uzavirani hran lze pouzit jeji parametr ’close’. Bohuzel, jak

Obr. 3.20: Obraz hran pro segmentaci.

nastaveni parametrii detektoru, tak i morphologickou transformaci nelze zobecnit
pro rizné obrazy MR. Je tfeba se ujistit, ze jednotlivé kiivky ohranicuji pouze jed-
notlivé objekty ptivodniho obrazu. Pouzité nastaveni je tedy vhodné jen pro tento

konkrétni obraz.

3.2.2 Segmentace kloubniho disku

V tomto obraze hran jiz lze jednotlivé objekty ohranicené kiivkami vyplnit pomoci
funkce bwfill. Takto se v obraze segmentuje nékolik oblasti viz obr.3.21l Abychom
byli schopni rozeznat ktera z nich nas zajima, potfebuje mit jisté znalosti piivod-
niho obrazu a také anatomie celistniho kloubu. Jednotlivé oblasti lze rozlisit funkci
bwlabel, kterd kazdé oblasti pritadi jeji index. Pro snadnéjsi orientaci pak 1ze po-
moci funkce label2rgb jednotlivé oblasti rozlisit i barevné viz obr.[3.21] vpravo.
Disk celistniho kloubu je v tomto obraze modry objekt mezi dvéma zlutymi ob-

lastmi v centralni ¢asti obrazu. Z tohoto obrazu muzeme interaktivné zjistit polohu

3tvarové
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Obr. 3.21: Oblasti segmentované v MR obraze.

kloubniho disku a predevsim nékterého bodu na jeho okraji, ktery pouzijeme jako
pocatecni pro segmentaci metodou sledovani okraji, kterda je popsana v kapitole
2.3.3l Okraje budeme sledovat v ¢ernobilém obraze oblasti zobrazeném na obr.3.21]
vlevo. Pro sledovani okrajt je v MATLABu funkce bwtraceboundary. Protoze je
oblast disku pfipojena rohy k dalsi oblasti, je tfeba zadat funkci bwtraceboundary
volitelny parametr 4, aby sledovala okraje jen ve ¢tyrech smérech, jak je to zna-
zornéno na obr.2.5l Nalezeny okraj vlozeny do ptvodniho obrazu je zobrazen na
obr.[3.22

Zkoumanou oblast cCelistniho kloubu lze zvétsit pomoci funkce imresize, ktera
pomoci interpolace vlozi mezi pixely ptivodniho obrazu o jeden pixel méné, nez koli-
krat pozadujeme zvétsit ptuvodni obraz. Abychom nezvétsovali zbytecné cely obraz,
vybereme pouze okoli bodu, jehoz polohu jsme zjistovali jako vychozi pro sledo-
vani okraju. Na obr.[3.23] je zobrazen celistni kloub z obrazu MR v osmindsobném
zvétseni. Vytez byl zvolen 30 pixeli na kazdou stranu od zminovaného bodu. Popis
funkei programu MATLAB ¢erpan z [6].
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Obr. 3.22: Obrys kloubniho disku nalezeny metodou sledovani oblasti.

Obr. 3.23: ZvétSena oblast celistniho kloubu.
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4 ZAVER

V této diplomové praci byla fesena problematika analyzy a segmentace tomografic-
kych obrazi, predevsim tomografickych obrazi celistniho kloubu. Byl proveden te-
oreticky popis jednotlivych metod pouzivanych pro detekci hran v obrazech a jejich
segmentaci. Na zakladé detekce hran v obrazech magnetické rezonance celistniho
kloubu byly tyto metody zhodnoceny a porovnany. Jako nejvhodnéjsi se ukazala
detekce pomoci Cannova detektoru a metoda detekce hran na zakladé priichodu
nulovou hodnotou v obraze rozostfeném Gaussovym filtrem.

Ze segmentacnich metod byla vyzkousena pouze metoda segmentace podle hran
v obraze. Ostatni z metod uvadénych v kapitole 2 nelze pouzit, protoze naptiklad
na zakladé intenzity nelze jednoznac¢né urcit, zda se jedna o oblast celistniho kloubu
nebo jinou oblast. Podobné nelze pouzit metodu srovnani se vzorem, protoze disk
celistniho kloubu mé pfi rizném otevieni Celisti jiny tvar i polohu.

Byl tak navrzen jednoduchy algoritmus, pro segmentaci disku celistniho kloubu
zalozené na detekci hran v obraze. Prestoze byly hrany detekovany Cannovym de-
tektorem, vyzadovaly jesté dalsi ipravy. Pro segmentaci je tfeba aby byly spojité a
tvorily kolem segmentované oblasti uzavienou k¥ivku. Bylo tedy nutné zménit nasta-
veni detektoru tak, aby detekoval kvalitnéjsi hrany, ¢imz vsak doslo k detekci vétsiho
poctu falesnych ¢i nepodstatnych hran. Dostatecné spojitosti a uzavienych kiivek
se vSak presto podarilo docilit az morphologickou transformaci. Nasledné mohly byt
uzaviené oblasti vyplnény a indexovany. Mezi nalezenymi oblastmi bylo tieba na
zakladé znalosti ptivodniho obrazu nalézt disk celistniho kloubu a interaktivné urcit
soutadnice bodu jeho okraje. Tento bod byl pouzit jako poc¢atecni pro metodu sle-
dovani okraji. Pomoci nalezeného okraje byl celistni kloub vyznacen v piivodnim
obraze. V okoli bodu leziciho na okraji oblasti kloubniho disku byl proveden vytez
a nasledné zvétseni oblasti celistniho kloubu.

Protoze je prakticky kazdy obraz magnetické rezonance celistniho kloubu jiny, je
navrzend metoda univerzalni jen v jejim zakladnim principu. Pro kazdy analyzovany
¢i segmentovany obraz je tfeba upravit nastavené hodnoty a parametry. Navic je
nutné interaktivni nalezeni bodu leziciho na okraji segmentované oblasti. Diky tomu,
ze je metoda takto zavisla na uzivateli si mtze byt skutecné jisty, ze segmentovana
oblast je opravdu ta, ktera byla pozadovana, jen specializovany lékai nebo uzivatel

s dostate¢nou znalosti anatomie c¢elistniho kloubu.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

C, stfedni hodnota obrysu

f(z) jednorozmérné funkce

f(n1,n2) konvoluéni posunuti obrazové masky

fz(n1,mn2) konvoluce obrazové funkce a horizontalni smérové masky

fy(n1,m2) konvoluce obrazové funkce a vertikalni smérové masky

f(z,y) obrazova funkce

fik obrazova gradientni funkce

Jik gradientni aproximovana obrazova funkce
hea maska pro gaussovské vyhlazeni

hny konvoluce masky

hz(ny,n3) konvolu¢ni horizontalni smérova maska

hy(ni,n2) konvoluéni vertikalni smérova maska

- jednotkovy vektor v horizontalnim smeéru
%y jednotkovy vektor ve vertikalnim sméru
m maska pro nalezeni nulovych hodnot

max maximum funkce

n1 posunuti pri konvoluci

N posunuti pii konvoluci

Di parametr sousedniho pixelu

Dj parametr zkoumaného pixelu

Ds parametr referen¢niho pixelu

Si hrani¢ni pixely

N pocet vsech dvojic pixelt tvoricich hranici
Ny pocet slabych dvojic pixeli tvoricich hranici
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P(A[|B)

P(B|A)

& » % v

%

LN S

Q

Vi(zy)
Vif(z,y)
CT

EEG

LoG

MR

MRI

PSF
2D

3D

hodnota parametru pocatec¢ni oblasti
pravdépodobnost, Ze dana intenzita nalezi objektu A
pravdépodobnost, ze dand intenzita nalezi objektu B
parametr zkoumané oblasti

mnozina vsSech objekt v obraze

jednotlivé objekty v obraze

jednotlivé objekty v obraze

¢asti hranice mezi oblastmi

rozhodovaci troven (Treshold level)

smér gradientu

zvolené tolerance

diference v horizontalnim sméru

diference ve vertikdlnim smeéru

parametr gaussovy funkce

gradient obrazové funkce

Laplactiv operator obrazové funkce

pocitacova tomografie (Computer Tomography)
Elektro Encefalografie

laplacetiv operator v gaussovsky vyhlazeném obraze (Laplacian of

Gaussian)
magneticka rezonance (Magnetic Resonance)

zobrazovani pomoci magnetické rezonance (Magnetic Resonance

Imaging)
bodové rozprostiena funkce (Point Spread Function)
dvojrozmérny prostor

trojrozmérny prostor
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SEZNAM PRILOH

PriloZzené CD

Elektronicka verze diplomové prace

dp-JanDorazil.pdf

Skripty pro MATLAB

Vsechny skripty byly testovany v prostiedi MATLAB verze 7 s nainstalovanym

Image Processing Toolbox. Aby fungovaly spravné, musi se nachéazet ve stejné slozce,

jako obrazek 01-002upr . bmp.

cannydet.m Skript pro detekci hran v obrazech pomoci Cannova detektoru.
kirschdet.m

Skript pro detekci hran v obrazech pomoci Kirschova detektoru.

logdet.m

Skript pro detekci hran v obrazech metodou prichodu nulovou hodnotou

v gaussovsky rozostfeném obraze.

prewittdet.m

Skript pro detekci hran v obrazech pomoci Prewittové detektoru.
robertsdet.m

Skript pro detekci hran v obrazech pomoci Robertsova detektoru.
sobeldet.m

Skript pro detekci hran v obrazech pomoci Sobelova detektoru.
zerocrossdet.m

Skript pro detekci hran v obrazech metodou priichodu nulovou hodnotou.
zvyrazneni.m

Skript pro segmentaci a zvyraznéni kloubniho disku ¢elistniho kloubu v obraze

magnetické rezonance.

Testovaci obrazek

01-002upr . bmp
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