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Abstrakt

Tato diplomová práce byla vytvořena v rámci projektu Queetech na Katedře

kybernetiky a zabývá se předzpracováńım a 3D segmentaćı lékařských ob-

razových dat. Popisuje lékařské zobrazovaćı metody a formát DICOM pro

ukládáńı lékařských obrazových dat a vysvětluje některé metody předzpra-

cováńı a segmentace obrazu. Ukazuje výsledky kombinace r̊uzných metod

předzpracováńı a segmentace aplikovaných na 3D sńımky poč́ıtačového to-

mografu.

Kĺıčová slova

zpracováńı obrazu, segmentace, zpracováńı lékařských obrazových dat, DI-

COM, GrowCut, Mean-shift, prahováńı, Otsuova metoda, nar̊ustáńı oblast́ı,

Kuwahar̊uv filtr



Abstract

This Master Thesis has been written under the Queetech project at the De-

partment of Cybernetics and deals with preprocessing and segmentation of

3D medical image data. It describes medical imaging methods and DICOM

format for storing medical image data and explains some of the preproces-

sing and image segmentation methods. It shows results of a combination of

different preprocessing and segmentation methods applied to 3D computer

tomography images.

Keywords

image processing, segmentation, medical imaging, DICOM, GrowCut, Mean-

shift, thresholding, Otsu’s method, Region growing, Kuwahara filter
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5.3.1 Metody předzpracováńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

5.3.2 Metody segmentace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
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6.3.1 Doba výpočtu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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6.4.1 Ručně zvolené seedové pixely . . . . . . . . . . . . . . 49

6.4.2 Automaticky určené seedové pixely . . . . . . . . . . . 50

6.5 Mean-shift . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

7 Závěr 55
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Kapitola 1

Úvod

Jedńım z významných vědńıch obor̊u současné doby je digitálńı zpracováńı

signálu, jehož aplikace se uplatňuj́ı v mnoha odvětv́ıch lidské činnosti. Od

šedesátých let minulého stolet́ı pak zaž́ıvá velký rozmach jeho podobor zpra-

cováńı digitálńıho obrazu, který se zabývá zpracováńım signálu ve dvou-, př́ı-

padně tř́ı-dimenzionálńım prostoru. Stejně jako digitálńı zpracováńı signálu,

i digitálńı zpracováńı obrazu přináš́ı mnoho výhod oproti jejich analogovému

předch̊udci. Umožňuje použit́ı mnoha daľśıch př́ıstup̊u, metod, algoritmů a

nacháźı využit́ı v mnoha oblastech. Mezi tyto oblasti patř́ı např́ıklad poč́ıta-

čové viděńı, robotika, doprava nebo lékařská diagnostika.

Předkládaná diplomová práce vznikla z podnětu projektu Queetech na

Katedře kybernetiky, do něhož je autor v́ıce než dva roky zapojen. Tento

projekt se zabývá poč́ıtačovou podporou, automatickým zpracováńım lékař-

ských obrazových dat a diagnostikou chorob. Ve spolupráci s Klinikou zobra-

zovaćıch metod Fakultńı nemocnice Plzeň si jako jeden z ćıl̊u klade usnadnit

lékař̊um práci při poč́ıtačovém zpracováńı medićınských obrazových dat. Jed-

nou z řešených úloh je analýza vývoje tumor̊u v čase. Ćılem této diplomové

práce se stalo otestováńı několika metod segmentace obrazu dat v kombinaci s

některými metodami předzpracováńı. Konkrétně se jedná o segmentaci jater

ze sńımk̊u poč́ıtačové tomografie 1.

Úvodńı kapitoly popisuj́ı specifika zpracováńı obrazových dat v lékař-

1Poč́ıtačová tomografie - computer tomography(CT).
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Úvod

stv́ı souvisej́ıćımi s objektem zájmu této práce. Je zde vysvětlena podstata

činnosti poč́ıtačové tomografie, jej́ı fyzikálńı princip a zp̊usob rekonstrukce

źıskaného obrazu. Dále jsou popsána specifika źıskaných obrazových dat a

zp̊usob jejich digitálńıho uchováńı - formátu DICOM. Navazuj́ıćı kapitola se

zabývá vysvětleńım funkce histogramu obrazu a jeho souvislosti s některými

metodami předzpracováńı obrazu. V kapitole 4 jsou představeny některé me-

tody segmentace obrazu. Jednak segmentačńı metody jednodušš́ı (a zároveň

nejčastěji použ́ıvané) a jednak metody zaznamenávaj́ıćı rozvoj a uplatněńı

v posledńıch několika letech.

V posledńıch třech částech práce jsou popsány zp̊usoby testováńı zvole-

ných segmentačńıch metod a jejich výsledky při kombinaci s r̊uznými meto-

dami předzpracováńı. Jsou zmı́něna specifika a rozd́ıly v chováńı pro dvoj-

a trojrozměrná obrazová data a zhodnoceny rychlosti běhu metod. Na závěr

práce jsou navržena možná zlepšeńı použitých metod a nast́ıněny možnosti

daľśıho zkoumáńı.
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Kapitola 2

Lékařské zobrazovaćı metody

Metod pro zobrazeńı lidského těla existuje celá řada. Lǐsi se hlavně fyzikál-

ńım principem źıskáváńı sńımku. Jednou z nejstarš́ıch metod je rentgenová

skiagrafie (často označováno jednoduše jako rentgen - RTG), která využ́ıvá

toho, že r̊uzně tkáně v těle pohlcuj́ı rentgenové zářeńı r̊uznou měrou. Často

je využ́ıváno kontrastńıch látek. Na RTG sńımkováńı později navázala po-

č́ıtačová tomografie, jež umožňuje zobrazeńı ve třech dimenźıch. Mezi daľśı

významné metody patř́ı magnetická rezonance (MR/MRI), jej́ımž základ-

ńım principem je polarizace jader vod́ıku v silném magnetickém poli. Daľśı

významnou skupinou jsou pak metody tzv. nukleárńı medićıny, kam patř́ı

jednofotonová emisńı poč́ıtačová tomografie (SPECT) a pozitronová emisńı

tomografie (PET). Tyto metody pracuj́ı na principu aplikace specifického

radioindikátoru do těla pacienta (dle druhu vyšetřeńı), jehož zářeńı je poté

zachyceno pomoćı detektor̊u. Velmi významnou metodou je rovněž ultraso-

nografie, tedy metoda využ́ıvaj́ıćı odrazu ultrazvuku od rozhrańı tkáńı.

2.1 Poč́ıtačová tomografie

Jak již bylo řečeno, jednou z metod využ́ıvaj́ıćıch rentgenového zářeńı jako

prostředku źıskáńı obrazových dat je poč́ıtačová tomografie. Jej́ı hlavńı vyu-

žit́ı se koncentruje v oblasti medićıny a zahrnuje mnoho oblast́ı diagnostiky.

Ukázka poč́ıtačového tomografu je na obrázku 2.1
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Lékařské zobrazovaćı metody Poč́ıtačová tomografie

Obrázek 2.1: Ukázka poč́ıtačového tomografu Siemens Somatom Definition.

Obrázek převzat z [FN Plzeň (2012)].

2.1.1 Historický vývoj

Nejdř́ıve zmiňme stručnou historii, popsanou v [Žižka, Eliáš (2009)]. Nejzá-

sadněǰśım objevem nutným pro vznik této technologie byl objev rentgeno-

vého zářeńı W. C. Röntgenem v roce 1895. Za vynálezce samotné poč́ıtačové

tomografie je považován Godfrey Hounsfield1, který v roce 1972 uvedl do

provozu prvńı tomograf EMI Mark I. Nezávisle na něm podobný objev učinil

ve stejné době také Allan McLeod Cormack. V roce 1987 byla vynalezena

technologie s kontinuálńı rotaćı (
”
slip-ring“). Prvńı tzv. spirálńı (helikálńı)

CT 2 pak bylo představeno v roce 1989. Prvńı multidetektorové CT bylo

uvedeno do provozu koncem 90. let a bylo schopno rekonstruovat 8 vrstev

obrazu za sekundu. CT př́ıstroje v současné době jsou schopny produkovat

kolem 100 vrstev za sekundu.

1Sir Godfrey Newbold Hounsfield - pojmenována po něm Hounsfieldova jednotka (HU

- Houndsfield unit).
2Fakticky správné označeńı je helikálńı CT dle latinského helix - šroubovice.
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Lékařské zobrazovaćı metody Poč́ıtačová tomografie

2.1.2 Vývoj a druhy CT př́ıstroj̊u

Prvńı typy poč́ıtačových tomograf̊u byly konstruovány tak, že rentgenka a

jeden detektor se otočily o 360◦ kolem pacienta a poté se posunuli na daľśı

vrstvu. V daľśıch vývojových stupńıch byl zvýšen počet detektor̊u na 10-50.

Významným milńıkem v technologii CT pak byla změna pohybu rentgenky a

detektor̊u z rotačně-translačńıho na pouze rotačńı (sńımáńı ve tvaru šroubo-

vice). V současné době jsou CT vybaveny cca. jedńım tiśıcem stacionárńıch

detektor̊u v několika řadách, kde kolem osy pacienta rotuje již pouze rent-

genka. CT tedy můžeme rozdělit na dvě velké skupiny:

• konvenčńı - sńımáńı prob́ıhá po vrstvách (vrstva→ posun→ vrstva...)

• spirálńı (helikálńı) - sńımáńı prob́ıhá kontinuálńı rotaćı (šroubovice),

jednotlivé vrstvy se poté interpoluj́ı

Tento technologický vývoj umožnil razantńı zrychleńı doby tvorby sńımku (1-

4 sekundy), č́ımž sńıžil chyby v obraze zp̊usobené pohybem pacienta (zejména

vlivem dýcháńı).

2.1.3 Princip poč́ıtačové tomografie

Základńım principem poč́ıtačové tomografie (viz. např. [Žižka, Eliáš (2009)])

je měřeńı absorpce rentgenového zářeńı v určité vrstvě (tloušt’ce) z velkého

množstv́ı úhl̊u. Rentgenka a detektory rotuj́ı kolem osy zkoumaného před-

mětu (pacienta) a měřená data jsou poté zpracována. Źıskáme tak několik

stovek projekćı, tedy v podstatě soustavu mnoha rovnic (viz. schéma na ob-

rázku 2.2), jej́ımž vyřešeńım źıskáme rekonstruovaný obraz.

2.1.4 Rekonstrukce CT obrazu

Po dokončeńı scanu pacienta źıskáme tzv. hrubá data, tedy informaci o ab-

sorpci zářeńı v dané vrstvě z r̊uzných úhl̊u. Pomoćı tzv. filtrované zpětné

projekce (popsána např́ıklad v [Jan 2006]) źıskáme sadu 2D obraz̊u. V na-

prosté většině př́ıpad̊u jsou tyto źıskané obrazy v rozlǐseńı 512 × 512 bod̊u.

12



Lékařské zobrazovaćı metody Poč́ıtačová tomografie
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Obrázek 2.2: Princip rekonstrukce CT obrazu.

Jelikož rentgenka při sńımáńı prozařuje určitou vrstvu (tloušt’ku), mluv́ıme

v tomto př́ıpadě o voxelech3. Každý źıskaný bod pak představuje celkovou

absorpci zářeńı v daném elementárńım objemu.

Množstv́ı absorbovaného zářeńı daného voxelu se vyjadřuje pomoćı tzv.

Hounsfieldových jednotek (HU)4. Plat́ı zde úměra č́ım vyšš́ı absorpce zářeńı,

t́ım vyšš́ı hodnota a světleǰśı odst́ın v šedotónové reprezentaci. Podobně jako

u běžných RTG sńımk̊u jsou proto na sńımćıch kosti téměř b́ılé a vzduch

černý. Hounsfieldova škála má 212 = 4096 absorpčńıch koeficient̊u se dvěma

fixńımi body:

• vzduch: −1000 HU

• voda: 0 HU

Typické hodnoty denzit HU r̊uzných tkáńı jsou uvedeny v tabulce 2.1.

Hodnoty jsou samozřejmě orientačńı a jsou ovlivněny mnoha biologickými i

technickými faktory.

3Voxel = VOlume matriX ELement.
4Hounsfieldova jednotka = Hounsfield unit(HU), někdy také označována jako CT č́ıslo

nebo Hounsfield̊uv absorpčńı koeficient.
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Lékařské zobrazovaćı metody Poč́ıtačová tomografie

objekt denzita[HU] Objekt denzita[HU]

vzduch -1000 b́ılá hm. mozková +25 až +32

tuk -40 až -120 absces - stěna +28 až +35

voda 0 nádory všeobecně +30 až +50

cysta +1 až +15 šedá hm. mozková +30 až +40

žluč +5 až +10 ledviny +30 až +37

mozkomı́̌sńı mok +3 až +14 krev v aortě +31 až +45

starý moz. infarkt +10 až +16 slinivka břǐsńı +34 až +45

absces - obsah +15 až +25 mı́zńı uzliny +35 až +40

starý hematom +18 až +40 slezina +45 až +55

otok mozku +18 až +26 játra +50 až +68

nekrózy +19 až +25 čerstvý hematom +65 až +85

čerstvý moz. infarkt +22 až +26 kalcifikace nad +85

metastázy +25 až +50 kompaktńı kost +300 a v́ıce

Tabulka 2.1: Typické hodnoty denzit r̊uzných lidských tkáńı. Tabulka byla

převzata z [Žižka, Eliáš (2007)].

2.1.5 CT okno

Jak již bylo řečeno, źıskaný sńımek má rozsah intenzit jasu 4096. Lidské oko

je však schopno rozlǐsit maximálně 30 odst́ın̊u šedi. Z tohoto d̊uvodu se při

prohĺıžeńı sńımk̊u nastavuje takzvané CT okno (window). To zúž́ı rozmeźı

na škále koeficient̊u, které namapuje na celý rozsah stupň̊u šedi. Hodnotám

mimo rozsah okna pak jsou přǐrazeny minimálńı, respektive maximálńı hod-

noty jasu. U CT okna se zpravidla nastavuje jeho středa a poté š́ı̌rka.

2.1.6 Parametry CT

Poté, co lékař vymeźı rozsah sńımané oblasti je třeba nastavit parametry

samotného skenu CT, které po źıskáńı dat již samozřejmě nelze změnit, a

které ovlivńı výsledný sńımek. V př́ıpadě konvenčńıho CT se jedná o:

• napět́ı rentgenky [kV] - pro nejčastěǰśı aplikace cca. 130 kV

14



Lékařské zobrazovaćı metody Digitálńı obrazová data v lékařstv́ı

• proud [mA] - dohromady s dobou trváńı skenu určuje expozici [mAs]

• doba trváńı skenu [s] - má vliv na potlačeńı pohybových artefakty -

dýcháńı, pulz, peristaltika, pohyb pacienta

• kolimace [mm] - má vliv na rozlǐseńı a šum - v podstatě určuje

”
prozařovanou tloušt’ku/vrstvu“

• posun stolu [mm] - určuje vzdálenost vrstev - dle vztahu s kolimaćı

se mohou vrstvy překrývat, kontinuálně na sebe navazovat nebo může

sńımáńı proběhnout s mezivrstvovou mezerou (např́ıklad přehledový

sńımek trupu)

• čas mezi skeny [s] - podmı́něno chlazeńım rentgenky

Pro spirálńı CT se mı́sto posunu stolu nastavuje tzv. stoupáńı (pitch),

což je délka posunu stolu za jednu rotaci dělená kolimaćı. Pro standardńı

spirálńı CT se nastavuje v rozmeźı 1 - 3, pro multidetektorové pak 4 - 8. Je

zřejmé, že při technice spirálńıho skenováńı se data jednotlivých vrstev do

obrazu následně interpoluj́ı, protože sken prob́ıhá po trajektorii šroubovice.

Obecně pro parametry konvenčńı i spirálńı poč́ıtačové tomografie plat́ı, že

kvalita źıskaného obrazu je vždy kompromisem mezi mı́rou šumu, rozlǐsovaćı

schopnost́ı, rozsahem vyšetřované oblasti a radiačńı zátěž́ı pacienta.

2.2 Digitálńı obrazová data v lékařstv́ı

Zpracováńı lékařských obrazových dat (tzv. medical imaging) je souborem

metod a technik slouž́ıćıch k źıskáńı sńımk̊u lidského těla. Sńımky jsou dále

zpracovány a využity nejčastěji pro detekci chorob, diagnózu nebo vědecké

účely.

Segmentace obrazu

Obecně principem segmentace obrazu je jeho rozděleńı na části s určitými

společnými znaky. Ve značné části př́ıpad̊u tyto části odpov́ıdaj́ı reálným
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Lékařské zobrazovaćı metody Digitálńı obrazová data v lékařstv́ı

objekt̊um v př́ırodě. V př́ıpadě segmentace lékařských obrazových dat se pak

nejčastěji jedná o orgány, tkáně a daľśı souvislé biologické celky.

Registrace obrazu

V medićınských aplikaćıch je často třeba srovnávat sńımek určitého nálezu

se stejným sńımkem z jiného časového okamžiku nebo se sńımkem zdravého

pacienta. Srovnávané sńımky mohou být také źıskány r̊uznými zobrazovaćımi

metodami - např́ıklad pomoćı pozitronové emisńı tomografie5 a poč́ıtačové

tomografie. K tomu slouž́ı algoritmy a postupy souborně nazývané registrace

obrazu.

Kvantitativńı analýza

Metody kvantitativńı analýzy slouž́ı k určeńı a reprezentaci r̊uzných měřitel-

ných parametr̊u a informaćı v oblasti medićınských obrazových dat. Jedná se

např́ıklad o polohu, objem, tvar či natočeńı orgán̊u, tkáńı nebo patologických

nález̊u.

2.2.1 Formát DICOM

Výsledkem mnoha let vývoje vznikl univerzálńı standard pro zobrazovaćı me-

tody v lékařstv́ı DICOM6. Nejedná se jen o standard pro formát souboru, ale

v podstatě o soubor standard̊u pro přenos, ukládáńı a zobrazeńı digitálńıch

sńımk̊u v medićıně, a to ve všech oblastech.

Tento soubor standard̊u je podrobně popsán např. v [Pianykh (2012)]. Je

třeba zmı́nit, že se standardy DICOM úzce souviśı PACS 7, což jsou systémy

pro źıskáváńı, uchováńı a čteńı obrazových dat.

5Pozitronová emisńı tomografie (PET) - vyšetřovaćı metoda nukleárńı medićıny, kdy je

pacientovy podáno radiofarmakum, jehož zářeńı z těla je následně zachyceno tomografem.
6DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine.) - digitálńı zobrazovaćı

metody a komunikace v lékařstv́ı
7PACS (Picture Archiving and Communication Systems - systémy ukládáńı obraz̊u a

komunikace).
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Lékařské zobrazovaćı metody Digitálńı obrazová data v lékařstv́ı

Datový formát DICOM je univerzálńım standardem a je unikátńı svoj́ı

strukturou - uspořádáńım do dataset̊u. Soubory obsahuj́ı mnoho informaćı

- např́ıklad údaje o pacientovi (jméno, ID...), lékaři nebo zobrazovaćım př́ı-

stroji. Obrazová data mohou být uložena ztrátově (JPEG) i bezeztrátově.

Protože DICOM formát obsahuje rovněž osobńı údaje daného pacienta,

neńı možné je v p̊uvodńı podobě poskytovat osobám mimo výčet určený

Zákonem o zdravotńıch službách. Z tohoto d̊uvodu je nutné např. v rámci

projektu Queetech DICOM sńımky anonymizovat. Pro účely rozlǐseńı paci-

ent̊u je však možné nahradit tyto údaje identifikátorem, který jednoznačně

urč́ı, že v́ıce sńımk̊u patř́ı jednomu pacientovi.
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Kapitola 3

Předzpracováńı obrazu

Mezi základńı skupiny metod zpracováńı digitalizovaného obrazu patř́ı před-

zpracováńı. Jeho ćılem je potlačit nežádoućı vlastnosti obrazu (např. šum)

a zvýraznit naopak ty vlastnosti, které jsou podstatné pro následné zpraco-

váńı. Nelze t́ım přidat do obrazu novou informaci, naš́ı snahou však obvykle

je vypuštěńı pouze informaćı pro daľśı zpracováńı nepodstatných. Metody

předzpracováńı lze rozdělit na 3 skupiny (viz. [Sonka et al. (2008)]: bodové

jasové transformace, geometrické transformace a lokálńı metody

předzpracováńı. Je vhodné zmı́nit, že v této i následuj́ıćı kapitole, které

se týkaj́ı vysvětleńı princip̊u testovaných metod, jsou pro použity obrázky,

které nesouviśı se zpracováńım dat v lékařstv́ı. Hlavńım d̊uvodem je zejména

větš́ı názornost při vysvětleńı specifik chováńı těchto metod, která by u me-

dićınských sńımk̊u nebyla tolik zřetelná.

3.1 Histogramy

Histogram obrazu je jedńım ze základńıch nástroj̊u pro reprezentováńı infor-

mace obsažené v obraze. U šedotónových i barevných obrázk̊u nás nejčastěji

zaj́ımá histogram jasu. Jedná se o grafické znázorněńı rozložeńı jasu v ob-

raze. Při tvorbě histogramu rozděĺıme interval hodnot na množinu n interval̊u

(tř́ıd) o stejné š́ı̌rce, nejčastěji každé tř́ıdě odpov́ıdá jedna hodnota jasu. Exis-

tuje několik typ̊u histogramu. Nejčastěji se jedná o histogram absolutńı,
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Předzpracováńı obrazu Histogramy

(a) Původńı obrázek s rozlǐseńım

256×256 pixel̊u
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(c) Absolutńı kumulativńı histogram

Obrázek 3.1: Histogram jasu obrazu.

pro nějž plat́ı:

H(p) =
∑
i,j

h(i, j, p), (3.1)

kde

h(i, j, p) =

{
1 pro f(i, j) = p

0 pro f(i, j) 6= p
, (3.2)

kde H(p) je funkćı jasu. Pro tento typ histogramu tedy vykreslujeme

hodnoty rovné počtu pixel̊u s danou intenzitou jasu.

Mezi daľśı typy histogramů patř́ı relativńı a kumulativńı (někdy také

nazýván integrálńı). Relativńı histogram je v podstatě absolutńı histogram

vydělený počtem pixel̊u. Je pro něj tud́ıž charakteristické, že jeho amplituda

nezáviśı na velikosti obrazu. Histogram kumulativńı pak vykresluje závislost

počtu pixel̊u s jasem rovným nebo menš́ım dané hodnotě. Tento typ his-

togramu má rovněž svoji absolutńı a kumulativńı verzi. Pro zmı́něné typy
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Předzpracováńı obrazu Metody lokálńıho předzpracováńı

histogramů plat́ı následuj́ıćı vztahy:

• relativńı histogram:

HR(p) =
H(p)

i · j
(3.3)

• kumulativńı histogram absolutńı:

G(p) =

p∑
q=0

H(q) (3.4)

• kumulativńı histogram relativńı:

GR(p) =

p∑
q=0

HR(q) (3.5)

Absolutńı a kumulativńı absolutńı histogram jsou ukázány na obrázku

3.1.

3.2 Metody lokálńıho předzpracováńı

Pro skupinu metod označovaných jako metody lokálńıho předzpracováńı (lo-

cal pre-processing) je charakteristické, že při své činnosti využ́ıvaj́ı malého

okoĺı daného pixelu/voxelu a z toho okoĺı poč́ıtaj́ı novou hodnotu pixelu/voxelu.

Někdy se těmto metodám taktéž ř́ıká metody filtrace.

Můžeme je rozdělit na dvě skupiny: metody vyhlazováńı a gradientńı

operátory. Prvńı skupina se soustřed́ı na potlačeńı šumu a daľśıch změn

v jasu. Gradientńı operátory pak pomoćı výpočtu lokálńıch derivaćı slouž́ı

pro hledáńı nespojitost́ı (hran) v obraze, proto jsou také někdy označovány

jako hranové detektory. Metody dále můžeme rozdělit na lineárńı a nelineárńı.

3.2.1 Mediánový filtr

Je všeobecně známo, že medián rozděĺı řadu seřazených hodnot na dvě stejně

velké části. Jinak řečeno medián x̃ je hodnota, pro niž plat́ı P (x < x̃) = 0.5.
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Předzpracováńı obrazu Metody lokálńıho předzpracováńı

Na obdobném principu funguje i mediánový filtr. Pro každý pixel/voxel vez-

meme všechny body z okoĺı (podle zvolené velikosti masky), z této množiny

urč́ıme medián jasu a pixel/voxel j́ım nahrad́ıme.

(a) Původńı obrázek (b) Mediánový filtr 3× 3

(c) Mediánový filtr 5× 5 (d) Mediánový filtr 9× 9

Obrázek 3.2: Mediánový filtr.

Mediánový filtr je obzvláště účinný pro šum v obraze typu
”
salt & pepper“

(s̊ul a pepř), tedy impulsńı šum se světlými a tmavými poruchami. Výhodou

mediánového filtru je taktéž ńızká úroveň rozmazáváńı hran. Nevýhodou pak

poškozeńı ostrých roh̊u a tenkých liníı v obraze. Ukázka filtrace mediánovým

filtrem s r̊uznou velikost́ı masky je ukázáno na obrázku 3.2.
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Předzpracováńı obrazu Kuwahar̊uv filtr

3.2.2 Gauss̊uv filtr

Gaussova funkce nacháźı uplatněńı v mnoha technických odvětv́ıch, poč́ıta-

čové zpracováńı obrazu nevyj́ımaje. Využ́ıvá ji tzv. Gauss̊uv filtr. Matema-

ticky lze Gaussovu filtraci interpretovat jako konvoluci obrazu s Gaussovou

funkćı. Tento filtr má schopnost redukovat vysoké frekvence v obraze (např.

šum), funguje tedy jako filtr typu dolńı propust. Rovnice Gaussovy funkce

ve dvou dimenźıch má tvar:

G(x, y) =
1

2πσ2
e−

x2+y2

2σ2 , (3.6)

kde x a y znač́ı vzdálenost od počátku a σ je směrodatná odchylka Gaus-

sova rozložeńı.

Zvoleńım velikosti masky a diskretizaćı v bodech odpov́ıdaj́ıćıch střed̊um

jednotlivých pixel̊u źıskáme Gaussovu matici (masku) pro filtraci obrazu.

Pokud zvoĺıme např. velikost masky 5×5 a parametr σ = 0, 5, bude mı́t tato

matice tvar:

H =


0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000

0.0000 0.0113 0.0837 0.0113 0.0000

0.0002 0.0837 0.6187 0.0837 0.0002

0.0000 0.0113 0.0837 0.0113 0.0000

0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000

 (3.7)

Grafické znázorněńı diskretizované Gaussovy křivky pro dva rozměry je

ukázáno na obrázku 3.3, př́ıklad obrázku po aplikaci Gaussova filtru r̊uzné

velikosti pak na obrázku 3.4.

3.3 Kuwahar̊uv filtr

Jedńım z filtr̊u rozostřeńı, které zachovávaj́ı hrany je Kuwahar̊uv filtr - po-

psaný v [Kuwahara et al. (1976)]. Funguje na principu výpočtu středńı hod-

noty a rozptylu pro čtyři subkvadranty (viz. obrázek 3.5 kolem daného pi-

xelu a vyb́ırá středńı hodnotu kvadrantu s nejmenš́ım rozptylem. Ukázka
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Obrázek 3.3: Diskretizovaná dvou-rozměrná Gaussova křivka. Velikost masky

19× 19 pixel̊u, σ = 4.

předzpracováńı t́ımto filtrem je ukázána na obrázku 3.6. Jeho výhodou je do-

statečně výrazné odstraněńı vysokofrekvenčńıch poruch při zachováńı hranic

i v nepř́ılǐs kontrastńıch oblastech obrazu.
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Předzpracováńı obrazu Kuwahar̊uv filtr

(a) Původńı obrázek (b) Gauss̊uv filtr 3× 3

(c) Gauss̊uv filtr 5× 5 (d) Gauss̊uv filtr 9× 9

Obrázek 3.4: Gauss̊uv filtr.

 

Obrázek 3.5: Čtyři subkvadranty Kuwaharova filtru pro velikost masky 5×5.
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Předzpracováńı obrazu Kuwahar̊uv filtr

(a) Původńı obrázek

(b) Obrázek po aplikaci Kuwaharova filtru

Obrázek 3.6: Kuwahar̊uv filtr.
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Kapitola 4

Segmentace obrazu

Jedńım ze základńıch př́ıstup̊u použ́ıvaných v poč́ıtačovém zpracováńı obrazu

je jeho segmentace. Jedná se o soubor postup̊u a technik, s jejichž pomoćı

obraz rozděĺıme do několika oblast́ı (tř́ıd) dle určitých společných vlastnost́ı.

Nejčastěji se jedná o faktické odděleńı určitého objektu zájmu od pozad́ı nebo

odděleńı několika objekt̊u obrazu. Provedeńım segmentace (tedy určeńım,

které pixely/voxely nálež́ı objektu, resp. pozad́ı) můžeme jednoduše měřit

obsah/objem daného objektu nebo určit jeho pozici v obraze.

4.1 Prahováńı

Segmentace pomoćı prahováńı (thresholding) je nejjednodušš́ım zp̊usobem

segmentace obrazu. V převážné většině př́ıpad̊u se při použit́ı této metody

jako určuj́ıćıho parametru využ́ıvá jasu obrazu. Mějme funkci f(x1, x2, ..., xn),

takovou, že každému pixelu/voxelu na souřadnici x1, x2, ..., xn přǐrad́ı něja-

kou hodnotu - nejčastěji tedy hodnotu jasu. Zvoĺıme-li nějaký práh T , pak

pixely/voxely, které splňuj́ı podmı́nku f(x1, x2, ..., xn) ≥ T budou náležet

jedné tř́ıdě (objektu nebo pozad́ı), ostatńı pak tř́ıdě druhé.

Jednoduché použit́ı prahováńı ilustruje obrázek 4.1. Práh je možné určit

manuálně nebo automaticky. Jednou z automatických metod hledáńı je tzv.

Otsuova metoda, jež je popsána v části 4.1.1. Prahováńı se často použ́ıvá pro
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Segmentace obrazu Prahováńı

segmentaci do n tř́ıd, kde poté voĺıme (n− 1) prah̊u.

(a) Původńı barevný obrázek

(b) Práh - hodnota jasu t = 45

Obrázek 4.1: Ukázka prahováńı obrázku.

4.1.1 Otsuova metoda

Jednou z metod pro automatické hledáńı prahu je Otsuova metoda, jež

byla poprvé popsána v [Otsu (1979)] a poté dále rozš́ı̌rena na v́ıcepraho-

vou segmentaci - viz. [Liao et al. (2001)]. Základńı řešenou úlohou této me-

tody je tedy optimálńı rozděleńı pixel̊u do dvou tř́ıd - nálež́ıćıch objektu

a pozad́ı. Kritériem optimality je v tomto př́ıpadě hodnota rozptylu (vari-

ance) jasu v rámci tř́ıd, kterou chceme minimalizovat. Použijeme odvozeńı

z [Gonzalez (1992)]. Definujme rozptyl v rámci tř́ıd σ2
within(T ) jako vážený
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Segmentace obrazu Prahováńı

(a) Barevný obrázek (b) Šedotónový obrázek

(c) Automaticky prahovaný obrázek
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Obrázek 4.2: Ukázka Otsuovy metody.

součet varianćı v rámci jednotlivých tř́ıd:

σ2
within(T ) = nB(T ) · σ2

B(T ) + nO(T ) · σ2
O(T ), (4.1)

kde σ2
B(T ) a σ2

O(T ) vyjadřuj́ı rozptyl jasu v rámci pixel̊u pozad́ı a objektu,

nB(T ) =
T−1∑
i=0

p(i) (4.2)

nO(T ) =
N−1∑
i=T

p(i) (4.3)

a 〈0, N − 1〉 je rozsah hodnot jasu. Výpočtem σ2
within(T ) pro všechna T pak

vybereme T takové, že hodnota σ2
within(T ) pro něj bude nejnižš́ı. Tento postup

je však výpočetně poměrně náročný.
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Segmentace obrazu Prahováńı

Otsuova metoda dle [Gonzalez (1992)] ukazuje, že lze úlohu převést na

maximalizaci rozptylu mezi tř́ıdami σ2
between(T ). Určeme tento rozptyl jako:

σ2
between(T ) = σ2 − σ2

within(T )

= nB(T ) · [µB(T )− µ]2 + nO(T ) · [µO(T )− µ]2,
(4.4)

kde σ2 je celkový rozptyl jasu, µ celková středńı hodnota. Substitućı µ =

nB(T )µB(T ) + nO(T )µO(T ) źıskáme:

σ2
between(T ) = nB(T ) · nO(T )[µB(T )− µO(T )]2. (4.5)

Všechny proměnné v předchoźı rovnici lze určit iterativně, protože se

zvyšováńım prahu T se pixely přesouvaj́ı z jedné tř́ıdy do druhé:

nB(T + 1) = nB(T ) + nT

nO(T + 1) = nO(T )− nT

µB(T + 1) =
µB(T )nB(t) + nT (T )

nB(T + 1)

µO(T + 1) =
µO(T )nO(t) + nT (T )

nO(T + 1)

(4.6)

Hledáńı optimálńıho prahu pak prob́ıhá podle následuj́ıćıho algoritmu:

Data: histogram obrazu

Result: optimálńı práh Topt
Vypočti nB(0), nO(0), µB(0), µO(0);

// Pro každou hodnotu prahu

for t = 1 to N do

Urči nB(t), nO(t), µB(t), µO(t) pomoćı předchoźı iterace;

Vypočti σ2
between(t);

end

Topt ← maxt[σ
2
between(t)];

Algoritmus 4.1: Otsuova metoda hledáńı optimálńıho prahu.

Ukázka výsledku prahováńı Otsuovou metodou a odpov́ıdaj́ıćı histogram

jsou znázorněny na obrázku 4.2.
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Segmentace obrazu Nar̊ustáńı oblast́ı (Region Growing)

4.2 Nar̊ustáńı oblast́ı (Region Growing)

Technika nar̊ustáńı oblast́ı se obecně dobře uplatňuje u obraz̊u s nepř́ılǐs

ostrými hranami. Hlavńım segmentačńım kritériem této metody je homoge-

nita. Toto kritérium lze založit na mnoha vlastnostech, jedná se např. o jas,

barvu, tvar nebo texturu. Podmı́nky homogenity oblast́ı se zpravidla (např.

[Sonka et al. (2008)]) definuj́ı takto:

1.

H(Ri) = true, i = 1, 2, ..., S, (4.7)

2.

H(Ri ∪Rj) = false, i 6= j, Ri soused́ı s Rj, (4.8)

kde S je celkový počet oblast́ı v obraze a H(Ri) je pravdivostńı vyjád-

řeńı homogenity regionu Ri. Ćılem metody je tedy źıskat maximálńı a homo-

genńı oblasti, kde kritérium homogenity již nemůže nabýt platnosti spojeńım

žádných sousedńıch oblast́ı. Na obrázku 4.3 je ukázka výsledk̊u metody pro

nar̊ustáńı oblast́ı, kde jako kritérium je zvolena vzdálenost středńı hodnoty

jasu oblasti, jež nesmı́ přesáhnout zvolený práh t.

(a) Původńı obrázek s vyznačeným bodem

inicializace segmentované oblasti

(b) Vysegmentovaný obrázek

Obrázek 4.3: Segmentace nar̊ustáńım oblast́ı: Maximálńı vzdálenost středńı

hodnoty jasu t = 0, 3.
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Segmentace obrazu GrowCut

4.3 GrowCut

Tato metoda byla poprvé popsána v [Vezhnevets, Konouchine (2005)]. Jedná

se o interaktivńı metodu, která jako vstup požaduje tzv. seedy (semı́nka) ob-

jektu a pozad́ı, tedy množiny pixel̊u, které určitě nálež́ı objektu/objekt̊um a

pozad́ı - viz. obrázek 4.4. Metoda využ́ıvá principu buněčného automatu (CA

- Cellular automata) poprvé publikovaného v [von Neumann (1966)]. Zásadńı

výhodou metody je schopnost řešit složitěǰśı segmentačńı úlohy, možnost apli-

kace na v́ıcedimenzionálńı obrazy a zvýšeńı přesnosti doplněńım daľśıch se-

ed̊u. Rovněž umožňuje segmentaci do v́ıce tř́ıd, jejichž počet však nezvýš́ı

výpočetńı složitost.

Obrázek 4.4: Označeńı seed̊u obrazu.

Definujme buněčný automat trojićı A = (S,N, δ), kde S je množina stav̊u,

N je systém sousedstv́ı jednotlivých buněk (nejčastěji použ́ıván von Neuman-

n̊uv nebo Moore̊uv systém) a δ : SN → S přechodová funkce, která urč́ı stav

buňky v čase t+ 1 dle stavu sousedńıch buněk v čase t. Stav buňky Sp je pak

definován trojićı (lp, θp,
−→
Cp), kde lp vyjadřuje označkováńı buňky (př́ıslušnost

ke tř́ıdě), θp śılu buňky a
−→
Cp vektor př́ıznak̊u. Pro barevné obrázky je nejčas-

těji vektor př́ıznak̊u roven vektoru souřadnic daného pixelu v RGB prostoru,

pro šedotónové obrázky pak většinou hodnotě jasu. Při inicializaci algoritmu

voĺıme označkováńı a śılu pixel̊u takto:

• pro neseedové pixely:

lp = 0, θp = 0
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Segmentace obrazu GrowCut

• pro seedové pixely nálež́ıćı tř́ıdě n:

lp = n, θp = 1

Jeden krok buněčného automatu, tedy aktualizace označkováńı a śıly, pak

prob́ıhá podle následuj́ıćıho evolučńıho pravidla:

// Pro každou buňku (pixel)

for ∀p ∈ P do

// Zkopı́ruj předchozı́ stav

lt+1
p = ltp;

θt+1
p = θtp;

// Pro každého souseda

for ∀q ∈ N(p) do

if g(‖
−→
Cp −

−→
Cq‖)2 · θtq > θtp then

kt+1
p = ltq;

θt+1
p = g(‖

−→
Cp −

−→
Cq‖2) · θtq;

end

end

end

Algoritmus 4.2: Evolučńı pravidlo automatu.

Kde g je monotónńı klesaj́ıćı funkce:

g(x) = 1− x

max ‖
−→
C ‖2

, (4.9)

přičemž g(x) ∈ 〈0; 1〉.

Jak i název metody napov́ıdá (grow - r̊ust), lze pro vysvětleńı principu

metody použ́ıt abstrakci - š́ı̌reńı bakteríı. Bakterie se začnou rozšǐrovat ze se-

ed̊u obrázku a v každém časovém okamžiku napadaj́ı sousedńı pixely. Úspěch

či neúspěch každého útoku je dán hodnotami śıly obou pixel̊u a vzdálenost́ı

jejich vektor̊u př́ıznak̊u - viz. nerovnost v podmı́nce algoritmu. Tento cyklus

běž́ı, dokud se śıly buněk neustáĺı v rovnovážném stavu.

Činnost metody GrowCut ukazuje obrázek 4.5.
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Segmentace obrazu Mean-shift

(a) Původńı obrázek (b) Obrázek s označenými seedy

(c) Vysegmentovaný obrázek

Obrázek 4.5: Metoda GrowCut.

4.4 Mean-shift

Metoda Mean-shift byla poprvé ukázána ve [Fukunaga, Hostetler (1975)] a

následně po mnoha letech znovuobjevena v [Cheng (1995)]. Body digitál-

ńıho obrazu lze zobrazit do v́ıce-dimenzionálńıho prostoru př́ıznak̊u, jehož

dimenze představuj́ı kvantifikovatelné vlastnosti obrazu. Mezi tyto vlastnosti

patř́ı souřadnice bod̊u obrazu a dále jejich barevná informace. Pokud pro-

vedeme takovéto zobrazeńı pro celý reálný obraz, vzniknou nám v tomto

prostoru pravděpodobně shluky, které v kontextu segmentace obrazu mohou

představovat jednotlivé objekty obrazu. Analýzou tohoto prostoru lze tyto

shluky určit.

Volitelným parametrem metody Mean-shift je volba oblasti zájmu - tzv.

kernel (jádro). Ve většině př́ıpad̊u je volen radiálně symetrický kernel:
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Segmentace obrazu Mean-shift

K(x) = ck(‖x‖2), (4.10)

kde c je kladná konstanta. Nejznáměǰśımi představiteli těchto kernel̊u jsou

normálńı a Epanechnikov̊uv kernel:

• Normálńı kernel:

KN(x) = c · exp

(
−1

2
‖x‖2

)
(4.11)

kN(x) = exp

(
−1

2
x

)
pro x ≥ 0 (4.12)

• Epanechnikov̊uv kernel:

KE(x) =

{
c(1− ‖x‖2) když ‖x‖ ≤ 1

0 jinak
(4.13)

kE(x) =

{
1− x pro 0 ≤ x ≤ 1

0 pro x > 1
. (4.14)

Ukázka těchto kernel̊u je na obrázku 4.6.
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(a) Normálńı kernel
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(b) Epanechnikov̊uv kernel

Obrázek 4.6: Ukázka kernel̊u pro metodu Mean-shift.

Na počátku algoritmu je nejdř́ıve náhodně zvolena pozice v obraze (pro-

storu př́ıznak̊u). Pomoćı zvoleného kernelu se vypočte gradient hustoty bod̊u
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Segmentace obrazu Mean-shift

v daném okoĺı. Ve vypočteném směru gradientu posuneme tuto pozici (od-

tud vznikl název metody Mean-shift). Tento postup se iterativně opakuje

do okamžiku konvergence - vektor posunut́ı je nulový. Všechny body, které

dokonverguj́ı do stejného mı́sta maxima přǐrad́ıme jednomu shluku.

Ukázka segmentace metodou Mean-shift je znázorněna na obrázku 4.7.

(a) Původńı obrázek

(b) Obrázek po aplikaci metody Mean-shift

Obrázek 4.7: Segmentace metodou Mean-shift.
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Kapitola 5

Testováńı metod

Během tvorby této diplomové práce bylo rozhodnuto o otestováńı několika

metod segmentace obrazu a předzpracováńı obrazu a jejich vzájemné kombi-

nace. Jako testovaćı data byly vybrány CT sńımky jater, poskytnuté Fakultńı

nemocnićı v Plzni. Jedná se o sńımky pacient̊u s nálezem tumoru v játrech.

Pro daľśı účely bude zkoumán vývoj těchto tumor̊u v čase. Jednou ze zá-

kladńıch úloh je segmentace samotných jater, tedy vymezeńı jejich oblasti

v rámci sńımku.

5.1 Vývojové prostřed́ı

Jako vývojové prostřed́ı vhodné pro testováńı byl zvolen Matlab. Již od po-

čátku bylo zřejmé, že Matlab neńı př́ılǐs vhodný pro reálné nasazeńı, avšak

pro test metod by měl dostačovat. Jednou z hlavńıch nevýhod je jeho po-

malost oproti běžným jazyk̊um jako je C nebo C++. Pomalost se projevuje

zejména při prováděńı př́ıkaz̊u cyklu. Velkou výhodou je pak jednoduchost

a rychlost práce v Matlabu, velké množstv́ı obsažených funkćı v knihovnách

pro nejr̊uzněǰśı aplikace včetně oblasti zpracováńı obrazových dat. Vývojové

prostřed́ı Matlab také disponuje nástroji pro čteńı a zápis obrazového for-

mátu DICOM a umožňuje rovněž pomoćı tzv. Matlab MEX soubor̊u spouštět

funkce napsané v C/C++.
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Testováńı metod Analýza histogramu

5.2 Analýza histogramu

Prvńım krokem byla obecná analýza histogramu CT sńımku. Vyšlo se z před-

pokladu, že lékař při segmentaci jater interaktivně urč́ı rozsah řez̊u v objemu

celého scanu - prvńı a posledńı řez, který játra obsahuje. Z tohoto intervalu

(objemu) byl vykreslen celkový histogram jasu - viz. obrázek 5.1.
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Obrázek 5.1: Histogram CT sńımku.

Levá část histogramu nás př́ılǐs nebude zaj́ımat - jedná se zejména o vzduch

a hodnoty, které nepatř́ı žádné tkáni. Část vpravo (cca. od hodnoty −200)

pak již představuje jednotlivé tkáně ve sńımku. Je zde patrno několik vr-

chol̊u, které odpov́ıdaj́ı r̊uzným tkáńım. Nab́ıźı se tedy možnost vykreslit

pixely, které jasově lež́ı v bĺızkém okoĺı těchto vrchol̊u - což je ukázáno na

obrázku 5.2.

5.3 Volba metod

Jak je z analýzy histogramu patrné, segmentovaná játra obsahuj́ı množstv́ı

pixel̊u v okoĺı jednoho z vrchol̊u histogramu. Dále je viditelné, že prostor těsně
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Testováńı metod Volba metod

(a) Původńı řez CT sńımku (b) Populace pixel̊u kolem vrcholu histo-

gramu p = 1130

(c) Populace pixel̊u kolem vrcholu histo-

gramu p = 920

(d) Populace pixel̊u kolem vrcholu histo-

gramu p = 1085

Obrázek 5.2: Populace pixel̊u v jasovém okoĺı vrchol̊u histogramu (±5 hodnot

jasu).
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Testováńı metod Testováńı

kolem jater neńı př́ılǐs obsazen pixely stejné populace. Pro volbu metod tedy

bylo možné uvažovat i metody, které pracuj́ı zejména s barevnou informaćı.

5.3.1 Metody předzpracováńı

Pro metody předzpracováńı byly zvoleny metody, které potlačuj́ı šum, ale

zároveň zachovávaj́ı hrany. Konkrétně mediánový a Gauss̊uv filtr a dále pak

Kuwahar̊uv filtr pouze pro dvou-rozměrná data.

5.3.2 Metody segmentace

Pro samotnou segmentaci byly zvoleny dvě jednodušš́ı metody (prahováńı

s Otsuovou automatickou volbou prahu a nar̊ustáńı oblast́ı) a dvě sofistiko-

vaněǰśı metody (GrowCut a Mean-shift).

5.4 Testováńı

Metody byly nejdř́ıve otestovány na několika jednotlivých řezech - tedy dvou-

rozměrných obrázćıch. Po źıskáńı přibližné představy, jak se metody chovaj́ı,

byly testy rozš́ı̌reny na 3D data. Ćılem bylo popsat vliv změny parametr̊u

metod a chováńı vzájemné kombinace r̊uzných metod předzpracováńı a seg-

mentace. Rovněž se pozornost soustředila na specifika změn chováńı a úskaĺı

při přechodu z dvou- na troj-rozměrná data. V neposledńı řadě byly metody

segmentace také vyzkoušeny bez předzpracováńı.
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Kapitola 6

Výsledky předzpracováńı a

segmentace

V této kapitole jsou představeny výsledky předzpracováńı a segmentace pro

představené metody a jejich kombinace. Výsledky jsou vždy ukázány na jed-

nom nebo několika řezech sńımkem. Pro účely tohoto textu byly vyb́ırány

sńımky a řezy, které vykazovaly větš́ı chybovost segmentace. Kuwahar̊uv filtr

byl vyzkoušen pouze ve 2D provedeńı, jeho trojrozměrná verze se běžně ne-

použ́ıvá a neńı př́ılǐs zdokumentována, v práci proto neńı s Gaussovým a

Mediánovým filtrem srovnáván př́ımo.

6.1 Metody předzpracováńı

Metody předzpracováńı obecně vedou ke ztrátě informace z obrazu. Je tedy

nejčastěji žádoućı, aby předzpracováńı vedlo ke zvýrazněńı pro danou apli-

kaci d̊uležitých vlastnost́ı obrazu - např́ıklad potlačeńı šumu nebo zvýrazněńı

hran.

Všechny metody předzpracováńı byly vyzkoušeny nejprve samostatně a

zhodnoceny jejich výsledky. Pro ukázku filtrace v tomto textu byl zvolen

výřez jednoho řezu sńımku - viz. obrázek 6.1.

40



Výsledky předzpracováńı a segmentace Metody předzpracováńı

(a) Původńı obrázek (b) Výřez sńımku

Obrázek 6.1: Původńı řez sńımku.

6.1.1 Mediánový filtr

Výsledky pro dvě velikosti masky jsou ukázány na obrázćıch 6.2(a) a 6.2(b).

Je patrné, že mediánový filtr poměrně dobře zachovává hrany ve smyslu jejich

ostrosti. Pro větš́ı zvolené masky (pr̊uměr 7 pixel̊u a v́ıce) je patrné prakticky

úplné odstraněńı menš́ıch detail̊u, které nejsou šumem - např. menš́ı cévy

v játrech (světlé body).

6.1.2 Gauss̊uv filtr

Pro Gauss̊uv filtr je narozd́ıl od předchoźıho př́ıpadu zřejmé určité rozostřeńı

hran i pro menš́ı velikost masky (obrázky 6.2(c) a 6.2(d)). Naopak potlačeńı

šumu je pro Gauss̊uv filtr účinněǰśı už pro menš́ı zvolenou masku. Gaus-

s̊uv filtr rovněž neodstraňuje drobné detaily, dojde pouze k jejich mı́rnému

rozostřeńı

6.1.3 Kuwahar̊uv filtr

Jak je zřetelné z výsledku filtrace pomoćı Kuwaharova filtru na obrázćıch

6.2(e) a 6.2(f), už i při malém rozměru masky docháźı k výrazné změně/ztrátě

informace z obrazu. To je však protiváhou k výraznému zachováńı hranic a
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Metody předzpracováńı

(a) Mediánový filtr s rozměrem

masky 3× 3

(b) Mediánový filtr s rozměrem

masky 9× 9

(c) Gauss̊uv filtr s rozměrem masky

3× 3

(d) Gauss̊uv filtr s rozměrem masky

9× 9

(e) Kuwahar̊uv filtr s rozměrem

masky 3× 3

(f) Kuwahar̊uv filtr s rozměrem

masky 9× 9

Obrázek 6.2: Porovnáńı metod předzpracováńı obrazu.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Prahováńı Otsuovou metodou

tendenci spojovat jasově konzistentńı oblasti.

6.2 Prahováńı Otsuovou metodou

U Otsuovy metody byl otestován vliv nastaveńı počtu tř́ıd segmentace a

velikosti masky předzpracováńı. Pro názornost byla játra dále obarvena od

zbytku dané tř́ıdy pomoćı metody zvané Connected-component Labeling (po-

drobně popsána v [Sonka et al. (2008)]), která rozlǐśı (obarv́ı) oblasti stejné

barvy (tř́ıdy segmentace), které spolu nesoused́ı. Pro ukázku segmentace

v této části byl opět zvolen jeden řez - jeho přibližná ideálńı segmentace

je zobrazena na obrázku 6.3.

(a) Původńı řez (b) Obrys ručně určené segmentace

Obrázek 6.3: Ručně určená segmentace.

6.2.1 Počet tř́ıd segmentace

Jak ukazuje segmentace touto metodou bez použit́ı předzpracováńı (obrázek

6.4), je pro uspokojivé výsledky třeba počet tř́ıd segmentace zvolit v určitém

intervalu. Pro př́ılǐs ńızké hodnoty (méně než cca. 7) jsou výsledky velmi

neuspokojivé, naopak pro počet tř́ıd vyšš́ı než 30 se velké procento pixel̊u

uvnitř jater přǐrad́ı jiné tkáni a zvyšuje se vliv šumu.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Prahováńı Otsuovou metodou

(a) n = 2 (b) n = 7 (c) n = 15

Obrázek 6.4: Segmentace Otsuovou metodou volby prahu pro r̊uzný počet

tř́ıd n.

6.2.2 Rozd́ıl mezi 2D a 3D segmentaćı

Je třeba také zmı́nit, že stejně jako ostatńı metody, se chováńı pro dvou- a

trojrozměrná data mı́rně lǐśı. To je dáno jednak předzpracováńım a jednak

t́ım, že vzájemný pod́ıl r̊uzných druh̊u tkáńı se v rámci objemu pacienta lǐśı.

Výraznou roli hraje také možnost
”
vytečeńı“ souvislé oblasti přes jiné vrstvy

sńımku - viz. např. páteřńı kanál na obrázku 6.5 .

(a) 2D předzpracováńı a segmen-

tace

(b) 3D předzpracováńı a segmen-

tace

Obrázek 6.5: Rozd́ıl mezi 2D a 3D předzpracováńım a segmentaćı (Gauss̊uv

filtr a Otsuova metoda hledáńı prahu).
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Prahováńı Otsuovou metodou

Obrázek 6.6: Otsuova metoda volby prahu bez předzpracováńı.

Obrázek 6.7: Kuwahar̊uv filtr (5× 5) a Otsuova metoda (n = 8).

6.2.3 Výsledky

Nejhorš́ı výsledky segmentace pro Otusovou metodu volby prahu byly źıskány

při segmentaci bez předzpracováńı. Je zde velmi patrný vliv šumu uvnitř jater

- viz. obrázek 6.6. U Gaussova i mediánového filtru se ukázala jako nejvhod-

něǰśı maska o velikosti 3×3×3, pro větš́ı masky už docháźı k vyšš́ımu zkresleńı

hran a zvýšenému
”
vytečeńı“ objemu nějakou jinou tkáńı. Jako nejvhodněǰśı

předzpracováńı pro tuto segmentačńı metodu se ukázal Gauss̊uv filtr, který

narozd́ıl od mediánového sice vykazuje mı́rně menš́ı potlačeńı šumu, ale lépe

se chová na rozhrańı jaterńı tkáně, viz. obrázek 6.8.

S ohledem na množstv́ı šumových artefakt̊u ve výsledném obraze se Ku-

wahar̊uv filtr (2D) ukázal jako mı́rně horš́ı pro Otsuovu metodu volby prahu.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Prahováńı Otsuovou metodou

(a) Gauss̊uv filtr (3× 3 pixely)

(b) Mediánový filtr (3× 3 pixely)

Obrázek 6.8: Porovnáńı výsledk̊u Otsuovy metody volby prahu pro r̊uzná

předzpracováńı.

Gauss̊uv i mediánový filtr dosahuj́ı pro stejný řez lepš́ıch výsledk̊u. Nejlepš́ı

výsledky segmentace po aplikaci Kuwaharova filtru byly dosaženy pro veli-

kost masky 5×5 pixel̊u, viz. obrázek 6.7. Pro menš́ı masku 3×3 jsou výsledky

neuspokojivé zejména z hlediska vysokého šumu, pro vyšš́ı hodnoty se zase

výrazněji znepřesňuj́ı hranice jaterńı tkáně.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Nar̊ustáńı oblast́ı

6.3 Nar̊ustáńı oblast́ı

Metoda nar̊ustáńı oblast́ı byla otestována při homogenitě oblast́ı založené na

vzdálenosti středńı hodnoty jasu.

6.3.1 Doba výpočtu

Se zvyšuj́ıćı se maximálńı hodnotou rozd́ılu jasu roste i délka výpočtu, což

ukazuje graf na obrázku 6.9.
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Obrázek 6.9: Nar̊ustáńı oblast́ı: časová závislost doby běhu na zvolené maxi-

málńı hodnotě rozd́ılu jasu pro zvolený 3D sńımek.

6.3.2 Výsledky

Pro metodu nar̊ustáńı oblast́ı se pro mediánový filtr nejlépe uplatnila velikost

masky 5×5×5, pro Gauss̊uv filtr pak maska 3×3×3. Obecně nejlepš́ı výsledky

dává mediánový filtr, avšak i Gaussova filtrace produkuje lepš́ı výsledky než

metoda nar̊ustáńı oblast́ı použitá bez předzpracováńı - viz. obrázek 6.10.

Z provedených test̊u lze ř́ıci, že Kuwahar̊uv filtr se pro metodu nar̊us-

táńı oblast́ı hod́ı výrazně v́ıce, než pro prahováńı Otsuovou metodou. Pro

2D segmentaci dává lepš́ı výsledky (obrázek 6.11) než pro ostatńı metody

předzpracováńı, nejlepš́ıch výsledk̊u dosahuje pro masku 3× 3.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Nar̊ustáńı oblast́ı

(a) Bez předzpracováńı

(b) Gauss̊uv filtr (3× 3× 3)

(c) Mediánový filtr (5× 5× 5)

Obrázek 6.10: Porovnáńı výsledk̊u metody nar̊ustáńı oblast́ı, max. vzdálenost

středńı hodnoty jasu ∆max = 18.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace GrowCut

Obrázek 6.11: Kuwahar̊uv filtr (3× 3) a metoda nar̊ustáńı oblast́ı.

6.4 GrowCut

Jak bylo zmı́něno v kapitole 4, metoda GrowCut vyžaduje jako vstup pro kaž-

dou tř́ıdu segmentace množinu tzv. seedových pixel̊u, které určitě této tř́ıdě

nálež́ı. Byly vyzkoušeny dva př́ıstupy, jak tyto množiny pixel̊u źıskat. Prvńım

zp̊usobem je źıskáńı pixel̊u ručně označeńım pomoćı myši - většinou nazý-

váno interaktivńı segmentace. U druhého př́ıstupu bylo využito poznatk̊u

z analýzy histogramu (viz. kapitola 3).

6.4.1 Ručně zvolené seedové pixely

Velkou výhodou interaktivńıho označeńı seedových pixel̊u je možnost tyto

pixely doplnit po obdržeńı výsledku segmentace, č́ımž lze kvalitu ještě zvýšit.

Metoda je v tomto provedeńı taktéž do značné mı́ry univerzálńı a schopná

běhu pro r̊uzné aplikace bez daľśıch informaćı nebo analýzy.

Testováńım bylo zjǐstěno, že metoda GrowCut s pixely označenými inter-

aktivně dává obecně nejlepš́ı výsledky. Metoda proto však neńı plně automa-

tická a cenou za lepš́ı výsledek segmentace je nutnost zásahu lékaře. Ukázka

výsledk̊u této segmentace je na obrázku 6.12.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace GrowCut

(a) Původńı obrázek s označenými seedo-

vými pixely

(b) Vysegmentovaný obrázek (pro Gaus-

s̊uv filtr velikosti 5))

Obrázek 6.12: Segmentace metodou GrowCut s ručně zvolenými seedy.

Vliv předzpracováńı v tomto př́ıpadě neńı př́ılǐs velký, segmentace dává

podobné výsledky pro r̊uzné předzpracováńı. Je však vhodné volit sṕı̌se menš́ı

velikost masky.

6.4.2 Automaticky určené seedové pixely

U této metody bylo využito analýzy histogramu z předchoźı kapitoly a jako

množiny pixel̊u nálež́ıćıch dané tř́ıdě byly přǐrazeny pixely v bĺızkém okoĺı

vrchol̊u histogramu. Tyto vrcholy lze nav́ıc detekovat automaticky. Jednou

z možnost́ı je běžné hledáńı lokálńıch extrémů (prvńı diference rovna nule),

což se však vzhledem k fluktuaci pr̊uběhu histogramů nejev́ı jako ideálńı.

Pro použit́ı této metody je tedy vhodné histogram nejdř́ıve vyhladit - např.

metodou klouzavého pr̊uměru nebo proložeńım polynomem. Jinou možnost́ı

je detekovat vrcholy podle zvolené š́ı̌re okolńıch hodnot v histogramu - jestli

jsou tyto hodnoty menš́ı. Obecně č́ım širš́ı zvoĺıme okoĺı, t́ım méně lokálńıch

extrémů bude nalezeno.

Jak je zřejmé z obrázku 6.13, nejlépe segmentace dopadla pro mediánový

filtr 5 × 5 × 5. Tato kombinace je mı́rně odolněǰśı v̊uči šumu a docháźı u ńı

k menš́ım nepřesnostem segmentace.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace GrowCut

(a) Bez předzpracováńı

(b) Mediánový filtr (5× 5× 5)

(c) Gauss̊uv filtr (5× 5× 5)

Obrázek 6.13: Porovnáńı výsledk̊u metody GrowCut pro r̊uzná předzpraco-

váńı.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Mean-shift

6.5 Mean-shift

Vzhledem k problémům s ńızkou rychlost́ı a s nedostatkem paměti v prostřed́ı

Matlab nebylo možné metodu Mean-shift vyzkoušet na plném objemu CT

sńımku pro menš́ı velikosti kernelu. Byla proto vyb́ırána jen menš́ı sada řez̊u.

(a) Poloměr kernelu 60 (b) Poloměr kernelu 70

(c) Poloměr kernelu 80 (d) Poloměr kernelu 110

Obrázek 6.14: Ukázka změny výsledku segmentace pro r̊uzný poloměr kernelu

metody Mean-shift.

Zásadńı volbou pro metodu Mean-shift je nastaveńı š́ı̌rky kernelu. Jak

ukazuje obrázek 6.14, pro ńızké hodnoty docháźı k přesegmentováńı, tedy
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Mean-shift

rozpadu segmentovaného objektu na objekt̊u v́ıce. Pro př́ılǐs vysoké hodnoty

naopak dojde k segmentaci i některých daľśıch tkáńı.

Na obrázku 6.15 je zobrazena segmentace s hodnotou poloměru, pro

kterou bylo možné provést segmentaci celého objemu. Z tohoto obrázku je

zřejmé, že pro segmentaci jaterńı tkáně by bylo tento parametr třeba dále

sńıžit.

Obrázek 6.15: Segmentace 3D dat metodou Mean-shift, poloměr 50.

Pro Gauss̊uv i mediánový filtr jsou výsledky segmentace metodou Mean-

shift velmi podobné, jako ideálńı se jev́ı velikost masky 5× 5× 5.
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Výsledky předzpracováńı a segmentace Mean-shift

(a) Mediánový filtr (5× 5× 5)

(b) Gauss̊uv filtr (5× 5× 5)

Obrázek 6.16: Porovnáńı metody Mean-shift pro r̊uzné druhy předzpracováńı.
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Kapitola 7

Závěr

Tato diplomová práce stručně vysvětlila principy poč́ıtačové tomografie, před-

stavila některé metody použitelné pro předzpracováńı a segmentaci lékař-

ských CT sńımk̊u a ukázala výsledky jejich aplikace. Byly popsány rozd́ıly

výsledk̊u při r̊uzné kombinaci těchto metod a zmı́něny jejich některé výhody

a nevýhody.

Z dosažených výsledk̊u lze ř́ıci, že i jednodušš́ı metody (prahováńı Ot-

suovou metodou a nar̊ustáńı oblast́ı) mohou dávat při správném nastaveńı

solidńı výsledky, a to ve výrazně kratš́ım čase. Jejich nevýhodou je však

značná nestabilita a méně univerzálńı použit́ı (bez dodatečného nastaveńı).

Obecně se ukázalo, že pro problematičtěǰśı sńımky, kde nebyla segmen-

tovaná tkáň dostatečně oddělena od okoĺı, žádná metoda nebyla schopná

dosáhnout segmentace bez připojeńı některé z takto přilehlých tkáńı. Tato

připojeńı většinou zp̊usobuje několik málo pixel̊u/voxel̊u a lze předpokládat,

že by tento problém bylo možné vyřešit aplikaćı některé metody po provedeńı

segmentace (např. aktivńı kontury), at’ už interaktivně nebo automaticky.

Během testováńı se ukázalo, že prostřed́ı Matlab je sice vhodné na počá-

tečńı testováńı r̊uzných př́ıstup̊u a metod, avšak může kv̊uli práci s pamět́ı a

obsluze cykl̊u selhat u složitěǰśıch metod (metoda Mean-shift). Pro d̊uklad-

něǰśı otestováńı nebo reálńı nasazeńı lze jako vhodněǰśı navrhnout např́ıklad

open-source nástroje ITK (Insight Toolkit) a VTK (Visualization Toolkit),
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Závěr

které již byly v rámci projektu Queetech také vyzkoušeny.

Jako kvalitativně nejlepš́ı z vyzkoušených metod (běž́ıćı v př́ıměřeném

čase) se jev́ı metoda Grow-cut v kombinaci s mediánovým filtrem, u ńıž

je i při plně automatickém chodu možné źıskat dobré výsledky. Jej́ı hlavńı

výhodou je možnost př́ıpadného interaktivńıho opraveńı nepřesnost́ı lékařem.

Použit́ı metody Mean-shift je podmı́něno zvýšeńım rychlosti pomoćı jiného

prostřed́ı nebo efektivněǰśı implementace.

Můžeme ř́ıci, že jistá mı́ra interaktivity (např. u metody Grow-cut) je

malou cenou za výslednou přesnost a možnost následného vylepšeńı výsledk̊u.

I tak se totiž pro úlohu segmentace jater jedná o výrazné ulehčeńı rutinńı

práce lékař̊u. Ćılem této diplomové práce po dohodě s jej́ım vedoućım bylo

zjistit možnosti automatických metod. Vzhledem k výrazně lepš́ım výsledk̊um

a robustnosti lze však předpokládat daľśı využit́ı interaktivńıch metod.
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3.2 Mediánový filtr. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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(a) Původńı obrázek . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

60
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(b) Výřez sńımku . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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(d) Gauss̊uv filtr s rozměrem masky 9× 9 . . . . . . . . . . 42
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(b) 3D předzpracováńı a segmentace . . . . . . . . . . . . . 44

6.6 Otsuova metoda volby prahu bez předzpracováńı. . . . . . . . 45
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(c) Poloměr kernelu 80 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
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