SEGMENTATION OF HIPPOCAMPUS IN MRI DATA

Oldrich Kodym
Bachelor Degree Programme (3), FEEC BUT
E-mail: xkodymO1 @stud.feec.vutbr.cz

Supervised by: Petr Walek

E-mail: xwalekO1@stud.feec.vutbr.cz

Abstract: This project deals with application of graph-based methods in segmentation of low contrast
image data, specifically hippocampus in MRI data. Using graph cuts for the segmentation allows the
software to utilize high accuracy, robustness and an ability to interact with the user.
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UVOD

Hipokampus je parovy orgdn limbického systému, ktery hraje diileZitou roli pfi zpracovani informaci
a uchovavani kratkodobé paméti. Segmentace hipokampu, tedy rozd€leni obrazu na oblast obsahujici
hipokampus a oblast obsahujici okolni tkdn€, méd vyznam predev§im pro diagnostiku onemocnéni,
kterd zpasobuji ztratu objemu hipokampu. Klicovou roli hraje predevsim pfi diagnostice Alzheime-
rovy choroby, pfi které 1ze zménu objemu sledovat jiz ve velmi Casnych stadiich onemocnéni a dia-
gnoézu lze provést presymptomaticky.

Tkan hipokampu je vSak morfologicky velmi podobna okolnim tkdnim mozku a jeho segmentace je
tedy velmi obtiZznd. I mezi odborniky panuje neshoda ve vymezeni jistych velmi nejasnych hranic
organu a ruéni segmentace je proto ¢asové naro¢nd. Z tohoto divodu je snaha segmentaci aspor
Casteéné automatizovat. Tento projekt vyuZziva pro segmentaci poznatky z teorie grafii, konkrétné
nalezeni minimélniho fezu grafem.

ZAKLADNI POJMY TEORIE GRAFU

Graf miZeme chdpat jako strukturu tvofenou dvéma prvky; mnoZinou vrcholl ¢i uzli (ventrices,
nodes) a mnozinou hran (edges), které tyto vrcholy propojuji. Takovou situaci si miiZeme predsta-
vit jako krajinu s mésty reprezentovanymi vrcholy, které jsou propojeny cestami reprezentovanymi
hranami. Matematicky je graf G s vrcholy V a hranami E definovén jako uspofddana dvojice mno-
72in G = (V,E), kde E CV xV, tedy prvky mnoZiny E jsou dvojprvkové podmnoZiny mnoziny V.

Pro tcely tohoto projektu vzdy uvaZujeme u grafu také nasledujici vlastnosti: Graf je vZdy vaho-
vany (kazda hrana ma redlnou vahu, kterd vyjadfuje jeji hodnotu vici ostatnim prvkidm), orientovany
(rozliSujeme hranu z vrcholu v; do v; a hranu z vrcholu v; do v;) a smérovany (hrany mezi stejnymi
vrcholy v opacném sméru mohou mit rizné vahy). Piiklad jednoduchého grafu je na obr. 1(a).

Sit’ (network) je potom specidlnim piipadem grafu, kde hrany povazujeme za soustavu pomyslnych
trubek, kterymi mize prochazet jisty tok. Vahy hran zde vyjadfuji kapacitu, tedy nejvétsi mozny tok,
ktery mize danou hranou téct. Plati, ze celkovy soucet vSech prichdzejicich a odchazejicich tokd je v
kaZzdém vrcholu stejny s vyjimkou jednoho zdroje (vrchol, ze kterého tok pouze vychdzi) a jednoho
stoku (tok pouze prichazi).

V siti miZeme taky zavést pojem fez (cut), coZ je mnozina hran, kterd plné€ oddéluje zdroj od stoku. Po
odstranén{ téchto hran ze sité by se tedy tok ze zdroje do stoku nemohl dostat. Se¢teme-li vahy vSech
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hran fezu, dostdvame energii fezu. Nalezeni fezu s minimaln{ energii pfedstavuje pii vhodné repre-
zentaci obrazovych dat pravé nalezeni optimdln{ hranice mezi objektem a pozadim v segmentovaném
obrazu. Priklad fezu v siti s toky a kapacitami je na obr. 1(b).

Obrazek 1: Priklad jednoduchého grafu (a), sité s fezy (b) a reprezentace 2D obrazu (c).

3 KONVERZE OBRAZOVYCH DAT NA GRAF

V sestaveném grafu bude kazdy voxel (volume element) snimku reprezentovan jednim vrcholem.
Propojen bude se sousednimi voxely (uréeném ve 2D snimku 4- nebo 8-okolim, ve 3D snimku potom
6-, 18- nebo 26-okolim) tzv. n-hranami. Vaha hrany mezi sousednimi voxely p a ¢ md hodnotu

(Ip _14)2 1
B, = — . 1
P4 exp< 262 dist(p,q) 0

a vyjadfuje tedy normalizovany rozdil intenzit sousednich voxeld, tzv. boundary term. Sigma je lo-
kalni smérodatna odchylka intenzit.

Kromé téchto hran je v grafu ke kazdému voxelu pfipojen tzv. t-hranami zdroj predstavujici objekt
segmentace a stok predstavujici pozadi. Vahy téchto hran maji v pixelu p hodnotu

R,(,0bj*) = —In Pr(1, | ,.0bj) ()

R,(,bkg*) = —InPr(l, | ,bkg") 3)

a vyjadiuji pravdépodobnost, Ze dany voxel patfi do objektu (obj) Ci pozadi (bkg), tzv. region term.

Na kaZdy voxel ve snimku se tedy v piipadé 6-okoli pfipojuje Sest n-hran, jedna t-hrana objektu a
jedna t-hrana pozadi. Piiklad 2D snimku vyjadieného grafem je na obr. 1(c).

Celkova energie fezu je potom definovéna jako

E(A)=A-R(A)+B(A), “)

v/ sV

kde A je mnozina hran tvofici fez. V R(A) jsou zapoCteny hrany vedouci z kazdého voxelu objektu
do zdroje a z kazdého voxelu pozadi do stoku a v B(A) vSechny hrany na rozhrani objekt/pozadi.
Koeficient lambda umoZiiuje upfednostiiovat pti segmentaci slozku boundary term Ci region term [2].

4 ALGORITMUS NALEZENI MINIMALNIHO REZU GRAFEM

Tento projekt vyuzivd Boykov-Kolmogorovu implementaci Ford-Fulkersonova augmenting path al-
goritmu. Ten po kazdém nalezeni cesty toku ze zdroje do stoku tuto cestu naplni nejvétsim moznym
jednotnym tokem (takovy tok, ktery saturuje hranu s nejmensi kapacitou) a poté se vrati k hledani
dal$i cesty. Jakmile vyCerpa vSechny cesty, které by se daly takto naplnit, byl nalezen maximalni
moZny tok siti. Maximaln{ tok je potom podle min-cut/max-flow teorému vyuZit k ureni minimal-
niho fezu tak, Ze v kazdé cesté ze zdroje do stoku se odstrani prvni saturovand hrana. MnoZina téchto
odstranénych hran odpovidd minimdlnimu fezu [1].
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5 NAVRZENA STRUKTURA PROGRAMU

Nacteni dat Oznaceni _ ,{ H Zobrazeni Uspokojivy™ ano
@—){ a volba fezu hipokampu a okoli Segmentace vysledku vysledek?
T Ne

Oznaceni novych Volba fezu
voxell

Obrazek 2: Schéma navrzeného programu.

NavrZeny segmentacni program je shrnut ve schématu v obrazku 2. Po nacteni dat a volbé fezu po-
skytuje uZivateli moZnost vyznacit interaktivnim Stétcem Cast oblasti hipokampu a jeho okoli, viz
obr. 3(a). Takto oznacené voxely jsou nasledné pouZity jednak pro vypocet G a sestaveni histogramu
objektu a pozadi pro region term podminku, viz obr. 3(b), a jednak jako pevnd omezeni pro vysled-
nou segmentaci, takze voxely oznaCené jako objekt nikdy nemohou byt segmentoviany jako pozadi
a naopak. Po oznaceni lze provést grafovou segmentaci, jejiZ vysledek se promitne do oznaceného
snimku, viz obr. 3(c). Vysledek segmentace Ize v jakémkoliv fezu upravit ozna¢enim chybnych ¢i do-
datecnych voxell a opétovné segmentovat. Takto 1ze postup opakovat, dokud neni cely hipokampus
spravné segmentovan.

@) (b) | ©) (d)

Obrazek 3: Zpisob oznaceni hipokampu (a), vznikly histogram (b), vysledek segmentace po prvni
iteraci (c) a vysledek po jedné opravné iteraci (d).

6 ZAVER
Program byl realizovan v programovém prostiedi MATLAB® a implementovan jako modul pro soft-
ware 3D Slicer. PouZito je 6-okoli a volitelnd lambda, kterd byla v ukazkové segmentaci zvolena 0,05.
Na obr. 3(c) je vysledek segmentace po oznaceni hipokampu podobnym zptsobem v 8 ze 20 fezi
v prvni iteraci a na obr. 3(d) po upraveni vysledku v 5 fezech ve druhé iteraci. Vypocetni doba kazdé
iterace se pohybuje kolem 20 sekund. Po kazdé grafové segmentaci se odstrani viechny segmentované
objekty, které nejsou piimo napojeny na vyznacené voxely.

Teprve nasledné testovani na neurologickém pracovisti posoudi pfesnost programu, uz nyni je vSak
ze srovndani s 1ékafem oznacenymi daty zfejmé, Ze program je schopen tispé$né provést narocné seg-
mentace, a to nejen hipokampu. Ackoliv je vyZadovana jistd mira interakce uZivatele, na rozdil od
plné automatickych metod je zde moznost dostat se dodateCnymi kroky vzdy k vysledku dostatecné
presnému k objektivnimu hodnoceni zmény objemu organu.
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