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3.4 Obecné vlastnosti algoritmů . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4 Deformovatelné modely 22
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4.3.2 Segmentace série řezů . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.3.3 Aktivnı́ plochy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.4 Geodesic contours . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
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5.12 B-Spline plocha . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
5.13 Inicializace B-Spline plochy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
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2 PDM - zarovnánı́ trénovacı́ch tvarů . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
3 Active Shape Model - algoritmus rekonstrukce tvaru . . . . . . . . 41
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Název práce: Měřenı́ objemu v 3D datech
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Katedra (ústav): Kabinet software a výuky informatiky
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Abstrakt:

Diagnostika prostřednictvı́m počı́tačové tomografie, nebo magnetické rezo-
nance je už delšı́ dobu běžnou součástı́ komplexnı́ho lékařského vyšetřenı́. Tato
zařı́zenı́ chrlı́ velké objemy dat, které musı́ být následně prostudovány lékařem od-
bornı́kem. Zde se nabı́zı́ velký prostor pro využitı́ počı́tačů k podpoře diagnostiky,
nebo vizualizaci.

Tato práce si bere za úkol změřit objem specifických orgánů v lidském těle
jako jsou ledviny, nebo slezina. K měřenı́ objemu orgánu je nutné provést re-
konstrukci objektu z trojrozměrných dat. Rekonstrukce je založena na segmen-
taci obrazových dat, která odděluje rekonstruované orgány od pozadı́. Úloha seg-
mentace je speciálně přizpůsobena pro tento typ dat, která jsou, exemplář od
exempláře, charakteristická velkou podobnostı́ v obecném tvaru, ale také velkou
různorodosti v drobných detailech. Byly zvolený deformovatelné modely jakožto
primárnı́ nástroj pro segmentaci trojrozměrného objemu. Deformovatelné modely
jsou hlavnı́m tématem této práce.

Programy měřı́cı́ objem v lékařských datech existujı́, ale dı́ky vzrůstajı́cı́mu
výkonu počı́tačů bylo možné implementovat algoritmy, které zatı́m tento software
neobsahuje.

Výsledkem této práce je systém, který segmentuje a počı́tá objem v lékařských
datech. Zároveň byla provedena srovnávacı́ měřenı́ odhadujı́cı́ chybu vzhledem ke
skutečným hodnotám.

Klı́čová slova: segmentace, měřenı́ objemu, deformovatelné modely
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Abstract:

Medical diagnostics using computed tomography or magnetic resonance is a
common part of complex medical checkup for a long time. These devices produce
vast volumes of data, which must be analyzed by an expert physician. There is a big
space for utilising computers to aid medical diagnosis, or visualization.

This work aims to measure volume of a specific organ in the human body, like
kidneys or spleen. To measure volume of the organ it is necessary to reconstruct the
object from three-dimensional data. Reconstruction is based on segmentation of the
image data, which separates reconstructed organs from the background. The task
of segmentation is specially adapted to this kind of data, which are, from specimen
to specimen, characterized by big similarity in common shape, but also by big he-
terogeneity in tiny details. Deformable models were chosen as a primary tool for
the segmentation of three-dimensional volumes. They are also the main topic of this
work.

Programs measuring volume in medical data exist, but thanks to increasing per-
formance of modern computers it is possible to implement new algorithms, which
are not present in today’s software tools.

The result of this work is a system which segments and measures volume
in medical data. We also perform benchmarks, which expose an error of the
measurement with respect to ground truth.

Keywords: segmentation, volume measurement, deformable models



Kapitola 1

Úvod

Přesná a rychlá diagnostika je důležitou a nepostradatelnou součástı́ práce lékaře.
Dlouhou dobu patřı́ radiologické metody mezi základnı́ běžně dostupné diagnos-
tické prostředky. Samotný rentgen oslavil svojı́ stovku už dávno. Rentgen a
počı́tačová tomografie jsou však jen pouzı́ dva členové většı́ skupiny zobrazovacı́ch
metod v lékařstvı́, které nám umožnı́ nahlédnout do útrob lidského těla. Velikou
výhodou těchto metod je, že jsou nedestruktivnı́ a neinvazivnı́ a téměř vůbec neo-
hrožujı́ život ani pohodlı́ pacienta.

Na druhou stranu, informace takto zı́skané majı́ horšı́ kvalitu než některé de-
struktivnı́ metody. Rentgenové snı́mky jsou pro laika nečitelnou změtı́ černobı́lých
skvrn. K užitku mohou tedy být jen trénovanému oku odbornı́ka. I znalosti a
zkušenosti specialisty majı́ však své hranice. Možnosti a diagnostické postupy
lze dále vylepšit a rozšı́řit s použitı́m modernı́ch počı́tačů. Již mnoho let sloužı́
výpočetnı́ technika k vizualizaci dat všech typů zobrazovacı́ch metod v lékařstvı́.
Obzvlášt’ poslednı́ vývoj v oblasti grafických akcelerátorů umožnil proměnit
ve vyšetřovacı́ stanici každý osobnı́ počı́tač. Vizualizačnı́ prostředky sloužı́ jak
k výuce, k diagnostice a plánovánı́ chirurgických zákroků, tak i k prezentacı́m pro
širokou laickou veřejnost.

V poslednı́ch letech se dostávajı́ do povědomı́ odborné veřejnosti pojmy
jako Počı́tačem podporovaná diagnóza (CAD - Computer Aided Diagnosis), nebo
Počı́tačem podporovaná chirurgie (CAS - Computer Aided Surgery). Endoskopické
operace jsou běžnou záležitostı́, dokonce byly realizovány prvnı́ operace pacientů
z části řı́zené počı́tačem. Počı́tač měl v takových přı́padech za úkol s využitı́m
snı́mků ze zobrazovacı́ch metod optimálně vybrat a asistovat při umı́stěnı́ kloubnı́
náhrady tak, aby pacientova rehabilitace trvala co nejkratšı́ dobu a měl co nejméně
obtı́žı́.

Vizualizace je nezbytným prostředkem procesu diagnostiky, protože člověk
přijı́má osmdesát procent všech informacı́ ve formě viditelného světla. Lidský mo-
zek je velmi dobrý ve vizuálnı́m hodnocenı́ obrazu. Je dokonce mnohem lepšı́ než
počı́tač. Dokáže těžit ze znalostı́ a zkušenostı́, i z oborově úplně jiné oblasti. Mozek
analyzuje obraz nesystematicky, dı́ky tomu může dojı́t k přehlédnutı́. Navı́c člověk
podléhá únavě. V hodnocenı́ každého obrazu je tedy výrazně subjektivnı́. Dnešnı́
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KAPITOLA 1. ÚVOD 12

běžně rozšı́řené zobrazovacı́ metody generujı́ ohromné množstvı́ dat. Nenı́ pochyb
o tom, že jich bude vı́c, než by člověk s největšı́m úsilı́m zvládl bez použitı́ počı́tače
analyzovat. Systémy CAD tvořı́ podpůrnou sı́lu a jaksi druhý názor, s jehož po-
mocı́ se dařı́ zvyšovat spolehlivost a efektivitu vyšetřenı́ prostřednictvı́m některé ze
zobrazovacı́ch metod. Přı́kladem použitı́ CAD může být podpora analýzy mamo-
grafických snı́mků. Systém zde funguje jako hloupý ”spell checker”, který označı́
všechny podezřelé přı́pady a předložı́ je vyšetřujı́cı́mu lékaři k pozornému posou-
zenı́.

Podpora diagnostiky nemusı́ spočı́vat jen ve sledovánı́ optických (kvalita-
tivnı́ch) vlastnostı́ snı́mku. K zjištěnı́ toho, co se s organismem v dané chvı́li děje,
mohou přispět i kvantitativnı́ měřenı́. Napřı́klad měřenı́m teploty lze detekovat, zda
pacientův organismus zápası́ s virovou nákazou. Měřenı́m hustoty kostnı́ dřeně
se dá odhalit stupeň osteoporózy a náchylnosti ke zlomeninám dlouhých kostı́.
Zvětšené uzliny signalizujı́ probı́hajı́cı́ onemocněnı́. Z množstvı́ protilátek v krvi,
sedimentace, lze odhalit nabuzenı́ imunitnı́ho systému při boji s konkrétnı́ nemocı́.
Měřenı́ je i tématem této práce.

1.1 Cı́le
Cı́lem této práce je implementovat algoritmy měřı́cı́ objem orgánů v lidském těle
z dat 3D zobrazovacı́ch metod. Primárně budeme pracovat se snı́mky z počı́tačové
tomografie. Výsledky však mohou být aplikovatelné i napřı́klad na data z mag-
netické rezonance. Našı́ pozornost konkrétně zaostřı́me na měřenı́ objemu ledvin
a přı́padně dalšı́ch orgánu v břišnı́ dutině, jako jsou slezina, játra nebo slinivka.
Obtı́žnost úkolu stoupá v pořadı́ vyjmenovaných. Zmı́něné orgány jsou zobrazeny
na Obrázku 1.1.

Měřenı́ objemu je realizováno prostřednictvı́m rekonstrukce orgánu v obje-
mových datech. Hlavnı́m prostředkem rekonstrukce jsou segmentačnı́ algoritmy
založené na deformovatelných modelech. Kvalita výsledků této segmentace a re-
konstrukce, jejich přesnost, je posuzována při porovnánı́ se segmentacı́ provedenou
člověkem. Na druhou stranu, důležitým požadavkem na celou proceduru je i rych-
lost. Pokud má být tedy algoritmus v praxi použı́ván, musı́ být kompromisem mezi
rychlostı́, přesnostı́ a nezávislostı́ na vstupu uživatele. Proto se budeme snažit námi
implementované algoritmy otestovat na reálné množině testovacı́ch dat a určit rela-
tivnı́ chybu měřenı́.

Analýza lékařských dat a jejich segmentace je obtı́žná úloha. Je tomu tak,
protože data jsou nepřesná dı́ky nedokonalým, přesto stále přesnějšı́m zobrazo-
vacı́m metodám. Vlastnosti těchto metod také nezabránı́ vzniku různých artefaktů,
které komplikujı́ správnou interpretaci obrazové informace. Ani lidské vnitřnosti
nejsou snadno rozpoznatelné objekty. I zdravı́ lidé vykazujı́ velkou variabilitu tvarů
svých orgánů a pacienti, kteřı́ jsou nemocnı́, mohou mı́t nepředvı́datelně deformo-
vané a poškozené vnitřnosti. Proto neexistuje univerzálnı́ algoritmus a každý vy-
zkoušený postup má své meze. Aby se v praxi dosáhlo lepšı́ch výsledků, tak si
každá úloha žádá speciálnı́ algoritmus.
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Obrázek 1.1: Anatomický atlas - hornı́ část břicha zepředu. Jsou zde dobře vidět
ledviny (zeleně). Pravá je částečně překrytá dvanácternı́kem. Slezina (červeně) ležı́
vlevo zhruba v úrovni ledvin a játra (modře) ležı́ vpravo vepředu o něco výše. Na
obrázku je vidět jen jejich část.

1.2 Struktura textu
V prvnı́ části této práce (kapitola 2) bude vysvětlena situace okolo zobrazovacı́ch
metod v medicı́ně. Stručně budou představeny a charakterizovány tomografické me-
tody. Seznámenı́ se s touto látkou je klı́čové pro prvotnı́ směřovánı́ práce. Budou
také blı́že probrány specifika řešené úlohy.

Druhá část práce (kapitola 3 a 4) se zabývá segmentacı́ obrazových dat. Blı́že
se zaměřuje na jednu skupinu algoritmů - algoritmy založené na deformova-
telných modelech. Budou zde probrány nejdůležitějšı́ myšlenky, principy a z nich
vyplývajı́cı́ výhody a nevýhody. Jejich popisu je věnováno dost prostoru, protože
z něho čerpá zbytek práce.

Ve třetı́ části (kapitola 5) této práce jsou popsány implementované algoritmy
segmentace a rekonstrukce objektů z lékařských dat postavené na základě de-
formovatelných modelů. Bude vysvětleno, že rekonstrukce je přirozenou cestou
ke změřenı́ objemu. K rekonstrukci použı́váme dva principiálně odlišné algoritmy.

Kapitola 6 obsahuje výsledky testů implementovaných algoritmů. Popisujeme
zde testovacı́ množinu a specifika jednotlivých přı́padů. Jsou zde představeny jak
výsledky rekonstrukce, tak výsledky měřenı́ objemu porovnané mezi sebou a se
správným výsledkem ručnı́ segmentace. Z těchto pozorovánı́ jsou učiněny závěry.

V kapitole 7 je pak shrnuta práce jako celek. Nakonec jsou uvedeny náměty
k vylepšenı́ a dalšı́mu směřovánı́ výzkumu.

V dodatku jsou pak shrnuty detaily popisované implementace. Je zde popsáno
technické řešenı́, použité knihovny a rozhranı́ implementovaného software.



Kapitola 2

Zobrazovacı́ metody v lékařstvı́

Zobrazovacı́ metody v lékařstvı́ jsou široký obor zahrnujı́cı́ techniky založené na
měřenı́ různých forem fyzikálnı́ho vlněnı́m (akustické, různá spektra elektromag-
netického vlněnı́) a polı́ (magnetické, elektrické). Metody můžeme rozdělit na ty,
které mapujı́:

1. funkci tkáně

2. strukturu tkáně

Mezi zobrazovacı́ techniky mapujı́cı́ funkci tkáně patřı́ metody nukleárnı́ me-
dicı́ny jako jsou pozitronová emisnı́ tomografie (Positron emission tomography,
zkráceně PET), nebo jednofotonová emisnı́ tomografie (Single photon emission
computed tomography, zkráceně SPECT), které měřı́ zářenı́ kontrastnı́ radioaktivnı́
látky aplikované pacientovi při vyšetřenı́, které se vstřebávajı́ v biologicky aktivnı́ch
tkánich, nádorech, srůstajı́cı́ch kostech, nebo hojı́cı́ch se ranách.

Mezi základnı́ metody mapujı́cı́ strukturu tkáně patřı́ rentgen. Funguje na prin-
cipu záznamu průchodu rentgenových paprsků tkáněmi lidského těla ze zářiče, tak-
zvané rentgenky, na citlivý film. Výsledek je dvojrozměrný obraz, který je projekcı́
celého objemu mezi rentgenkou a filmem. Ztratı́me tak prostorovou informaci.

Zaznamenat prostorovou informaci dokážı́ až tomografické metody. Zachycujı́
3D obraz snı́maného objemu jako sérii rovnoběžných řezů, viz Obrázek 2.2a. Podle
toho je nakonec odvozen i jejich název z řečtiny (tomos = plátek, graphia = psát).
Vzdálenost mezi každými dvěma sousednı́mi řezy je konstantnı́. Čı́m menšı́ tato
vzdálenost je a čı́m většı́ je rozlišenı́ samotných řezů, tı́m přesnějšı́ je zachycená
informace.

Mezi hlavnı́ zástupce tomografických metod patřı́ axiálnı́ výpočetnı́ tomografie
(Computed axial tomography, zkráceně CAT, nebo CT) a nebo také magnetická re-
zonance (MR). Běžně použı́vané lékařské CT vytvářı́ série řezů, které jsou kolmé
k ose lidského těla. Běžná MR dokáže zachytit řezy v libovolném směru. Podstatný
rozdı́l je také ve fyzikálnı́m principu, na kterém CT a MR pracujı́. CT snı́má rentge-
nové paprsky po průchodu lidským tělem a MR měřı́ magnetické pole vybuzených
vodı́kových atomů.

14
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Obrázek 2.1: Ukázka dat počı́tačové tomografie. Vlevo je snı́mek jednoho řezu.
Uprostřed je v detailu vidět hvězdicový artefakt. Vpravo jsou hrany nalezené hra-
novým detektorem. Pro detekci hran se jako nejlepšı́ z jednoduchých metod ukázala
konvoluce s vertikálnı́m a horizontálnı́m Sobelovým filtrem velikosti 3.

2.1 Počı́tačová tomografie
V této práci budou použity hlavně snı́mky z CT. Přı́klad je vidět na Obrázku
2.1. Z tohoto důvodu se krátce zmı́nı́me o jejich vlastnostech. Na rozdı́l od jed-
noduchého rentgenu jsou data z CT prostorově normovaná. Jsou přesně známé
vzdálenosti bez ohledu na polohu pacienta uvnitř zařı́zenı́. Normované jsou i hod-
noty výsledné obrazové funkce, které přesně odrážejı́ hustotu tkáně. Takovou vlast-
nost nemá žádná jiná zobrazovacı́ metoda. Pro hodnoty obrazu existuje takzvaná
Hounsfieldova stupnice, pojmenovaná podle konstruktéra prvnı́ho počı́tačového to-
mografu Godfrey Newbold Hounsfielda. Obrazová funkce nabývá na této stupnici
hodnot -1000 až 3095 HU (Hounsfield unit) a je tedy uložena ve 12 bitech. Voda
má hodnotu 0 HU, vzduch -1000 HU a kostnı́ tkáň 600 až 1000 HU. Podle měřenı́
hustoty vody a vzduchu se počı́tačový tomograf kalibruje.

CT snı́mkovánı́ nenı́ dokonalé a obraz vykazuje některé chyby, se kterými je
třeba počı́tat při dalšı́m zpracovánı́. Chyby, které se zde vyskytujı́, jsou

1. Partial volume efekt

2. Hvězdicový artefakt

3. Šum

4. Rozmazánı́ pohybem

Partial volume efekt je způsoben zachycenı́m obrazu ve většı́ch objemových
elementech, než jaké jsou nejmenšı́ detaily v obraze. Napřı́klad malé struktury jako
žilky a okolı́ dotyku dvou orgánů se zprůměrujı́ do jediné hodnoty. Kvůli tomu
nemajı́ snı́mky ostré hrany, jak ukazuje obrázek 2.1.

Hvězdicový artefakt je způsoben nepřesnostı́ metody zpětné projekce výpočtu
přı́čného řezu. Vzniká v mı́stech s velkým rozdı́lem intenzity sousednı́ch oblastı́.
Tato chyba poškozuje velkou část okolnı́ho obrazu.
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Obrázek 2.2: Nehomogenita voxelů a interpolace. a) Pravidelná mřı́žka voxelů.
b) Ukázka poměru stran voxelu v datech z CT. V některých přı́padech je poměr
základny a výšky až 1:10. c) Bi-lineárnı́ interpolace na 2D obrázku počı́tá hodnotu
ze čtyř nejbližšı́ch sousedů. d) Trilineárnı́ interpolace v 3D datech počı́tá hodnotu
až z osmi sousedů.

Šum je klasický problém ve zpracovánı́ obrazu a platı́ pro něj známá pravidla.
Bránı́ v detekci hran. Na druhou stranu jeho redukce vede ke ztrátě hranové infor-
mace. Většı́ rozlišenı́ zvýšı́ subjektivně podı́l šumu a malé rozlišenı́ vede k výše
popsanému partial volume efektu.

Rozmazánı́ pohybem je způsobeno tı́m, že snı́macı́ procedura trvá nějakou dobu.
I když je to jen několik vteřin, nenı́ možné úplně zastavit veškerý pohyb v lidském
těle. Pacient může zadržet na krátkou dobu dech, ale nezastavı́ tlukot srdce, nebo
peristaltické pohyby. Samozřejmě, dı́ky technickému vývoji se průměrná doba
snı́mánı́ tomografu pořád snižuje.

U tomografie je většinou vzdálenost sousednı́ch řezů jiná, a často mnohem většı́,
než rozměr obrazového elementu řezu. Série takových řezů představuje značně ne-
homogennı́ sı́t’ voxelů. Proto se nedajı́ napřı́klad zkonstruovat stejně kvalitnı́ řezy
v libovolném směru. Sı́t’ voxelů zachycuje původnı́ obrazovou funkci v diskrétnı́ch
krocı́ch. Pokud chceme znát hodnotu funkce i mezi těmito kroky, musı́me ji inter-
polovat z hodnot okolnı́ch bodů mřı́žky. Nejjednoduššı́ interpolace hodnotou nej-
bližšı́ho souseda vytvořı́ schodovitou aproximaci obrazové funkce. Lineárnı́ inter-
polacı́ z hodnot několika sousedů zı́skáme o něco lepšı́ střechovitou aproximaci.
Situace je znázorněna na Obrázku 2.2.

2.2 Zobrazenı́ tomografických snı́mků
Stupnice 4096 hodnot intenzity se nedá zobrazit na běžných zobrazovacı́ch
zařı́zenı́ch. Člověk sám nenı́ schopen rozlišit mezi tolika úrovněmi šedi. Proto je
nutné mapovat tuto stupnici na tradičnı́ 8bitovou, 256hodnotovou stupnici šedi. Ma-
povánı́ se realizuje prostřednictvı́m takzvané Look-Up-Table (LUT). Nejjednoduššı́
LUT lineárně mapuje jeden souvislý úsek, takzvané okénko, Hounsfieldovy stup-
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nice na stupnici šedi. Hodnoty před tı́mto okénkem se zobrazı́ na černou barvu a
hodnoty za tı́mto okénkem na bı́lou. V praxi okénko definujı́ pouhé dvě hodnoty,
střed a poloměr.

Série snı́mků z CT představuje objemová data. Je mnoho způsobů, jak zobra-
zit objemová data, ale v současné době většina grafických systémů pracuje efek-
tivně s hraničnı́ reprezentacı́ a s objekty reprezentovanými sı́tı́ trojúhelnı́ků. Často
se proto použı́vá převod objemových dat na hraničnı́ reprezentaci algoritmem mar-
ching cubes, nebo vytvářenı́m hraničnı́ reprezentace napojovánı́m kontur objektů
v jednotlivých řezech. Na druhé straně spektra zobrazovacı́ch metod stojı́ raytra-
cing. Možné jsou i různé hybridnı́ přı́stupy k zachycenı́ průhlednosti a vrstevnatosti
objektů, takzvané metody přı́mého renderovánı́ objemu (Direct volume rendering).

2.3 Zpracovánı́ a analýza dat
Jediná série tomografických dat obsahuje velké množstvı́ informace. Jejı́ pro-
zkoumánı́ zabere člověku řádově vı́ce času než prohlédnutı́ snı́mku z rentgenu.
Cı́lem počı́tačového zpracovánı́ je extrahovat a vizualizovat důležité informace
z mnoha snı́mků, a usnadnit tak člověku zdlouhavou analýzu. Složitý úkol se dá
rozdělit na několik obecných a nezávislých úloh.

Registrace je úloha nalezenı́ mapovánı́ mezi dvěma i vı́ce množinami dat, kdy
každá množina obsahuje různé informace a jejich fúzı́ zı́skáme lepšı́ a na informaci
bohatšı́ obraz. Obvyklé jsou napřı́klad registrace CT a MR, nebo CT a SPECT.

Segmentace je rozdělenı́m obrazu na logické celky. Může jı́t o nejjednoduššı́
členěnı́ obrazu na popředı́ a pozadı́. Segmentace je nejčastějšı́ úloha prováděná na
lékařských snı́mcı́ch, protože tvořı́ prvnı́ krok při řešenı́ složitějšı́ch úloh, jako je
klasifikace, nebo rekonstrukce.

Klasifikace pojmenovává a určuje nalezené objekty v obraze. Klasifikaci
můžeme provádět na různé úrovni, od pixelů přes tvary až po celé obrazy.

Rekonstrukce lékařských objemových dat vytvářı́ zpětně přesnou geometrickou
reprezentaci objektů v obraze.

2.4 Měřenı́ objemu
Pravě rekonstrukce je klı́čová pro měřenı́ objemu orgánů. Pokud se podařı́ rekon-
struovat měřený orgán O a určit, které voxely jsou jeho součástı́ (patřı́ do množiny
MO), pak jeho objem je dán vztahem

Volume(O) = |M f |×ob jem voxelu
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Metody segmentace

Segmentace lékařských dat je specifická úloha v oblasti počı́tačového viděnı́, proto
jsou pro nı́ některé algoritmy vhodnějšı́ než jiné. V poslednı́ch dvaceti letech bylo
k segmentaci dat z počı́tačové tomografie, nebo magnetické rezonance, použito
mnoho různých metod. V podstatě každou metodu segmentace obrazu lze upravit
a s jistým úspěchem použı́t pro segmentaci CT, MR, sonografických snı́mků, nebo
digitalizovaných rentgenových snı́mku (RTG). Stručný přehled těchto metod nabı́zı́
napřı́klad [27], nebo [31]. Pro každou specifickou úlohu je potřeba jiný, přı́padně ji-
nak parametrizovaný algoritmus. Univerzálnı́ algoritmus pro segmentaci neexistuje.
V praxi se dá vypozorovat použı́vánı́ třı́ hlavnı́ch přı́stupů: Prahovánı́, Narůstánı́ ob-
lastı́ a Deformovatelné modely.

3.1 Prahovánı́
Prvnı́m přı́stupem jsou metody založené na prahovánı́ (tresholding). Prahovánı́ je
nejstaršı́ a nejjednoduššı́ metoda segmentace. Tyto metody se často použı́vajı́ při
ručnı́ segmentaci nebo vizuálnı́ analýze snı́mků. Zde se spoléhá na vlastnosti zob-
razovacı́ metody, která přiřadı́ každé tkáni takovou intenzitu, jakou má tato tkáň
hustotu. Proto se také ve spojitosti s lékařskými snı́mky z CT hovořı́ o hodnotě
obrazové funkce jako o denzitě (z angl. density - hustota). Prahovánı́ stavı́ na jed-
noduché myšlence, že segmentovaný objekt má celý stejnou hustotu odlišnou od
hustoty pozadı́, tedy v obraze se projevuje jako oblast o stejné intenzitě odlišné
od intenzity pozadı́. Výběrem elementů, jejichž hodnota intenzity přesahuje určitý
práh, nebo spadá do intervalu mezi dvěma prahy, se zı́ská množina elementů spa-
dajı́cı́ch do segmentované oblasti. Ukázku výsledku zı́skaného jednoduchým pra-
hovánı́m je možné vidět na Obrázku 3.1.

Samotné prahovánı́ neprodukuje přı́liš kvalitnı́ výsledky, zvlášt’ pokud je obraz
hodně zašuměný. Proto se prahovánı́ často kombinuje napřı́klad s morfologickými
operacemi, jako jsou dilatace a eroze, nebo bývá součástı́ nějakého složitějšı́ho al-
goritmu. Metody automatického hledánı́ prahu si berou za úkol nalézt práh analýzou
distribuce intenzity v segmentovaném obraze. Prahovánı́ je globálnı́ metoda a je-
den práh se použije pro všechny body obrazu. Existujı́ i lokálnı́, nebo hierarchické
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Obrázek 3.1: Ukázka prahovánı́. Na obrázku vlevo jsou zobrazeny pouze vo-
xely majı́cı́ hodnotu odpovı́dajı́cı́ denzitě kůže a měkkých tkánı́, tj. -150-0 HU
(Hounsfield Unit). Vpravo jsou voxely 1000-1500 HU, což zhruba odpovı́dá kos-
tem.

metody prahovánı́, které pro každou část obrazu použijı́ jiný práh. Nástroje pro
prahovánı́ obsahuje většina systémů pro práci s lékařskými snı́mky, protože jejich
použı́vánı́ je jednoduché a intuitivnı́. Vyčerpávajı́cı́ přehled prahovacı́ch algoritmů
skýtá práce [37]. Prahovánı́ v kombinaci s morfologickými operacemi použil i Pavel
Campr ve své diplomové práci [5] na segmentaci kostry a těla z CT snı́mků.

3.2 Narůstánı́ oblastı́
Druhou skupinou jsou metody založené na narůstánı́ oblastı́ (region growing).
Základem těchto metod je záplavové procházenı́ z počátečnı́ch zárodečných
bodů, určených napřı́klad uživatelem, nebo jiným způsobem v předchozı́ch fázı́ch
analýzy. Elementy obrazu se procházejı́ jako graf, do šı́řky, přičemž sousednı́
vrcholy jsou dány 4-,8- souvislostı́ v 2D přı́padě, nebo 6-,18-,26- souvislostı́
v 3D přı́padě. Největšı́m problémem jsou zde zašuměná data. To je často přı́pad
CT snı́mků s většı́m rozlišenı́m. Algoritmus si z principu nedovede poradit
s přerušenými hranami, nebo proměnlivou intenzitou objektu, který má vysegmen-
tovat. V jádru předpokládá, že součástı́ segmentovaného objektu je všechno, co ležı́
blı́zko a má stejnou, či podobnou intenzitu. Během průchodu přidává do segmento-
vané množiny navštı́vené vrcholy splňujı́cı́ jisté kritérium a přecházı́ na jejich sou-
sedy. V přı́padě nesplněnı́ kritéria se přes vrchol nešı́řı́. Toto rozhodovacı́ pravidlo
se nazývá kritérium homogenity.

Existujı́ modifikace základnı́ho algoritmu. Napřı́klad adaptivnı́ narůstánı́ oblastı́
[32] si dokáže poradit s nerovnoměrnou intenzitou. V porovnánı́ s prahovánı́m, kde
je hlavnı́m jmenovatelem pouze intenzita, je u narůstánı́ oblastı́ brána v potaz i
poloha. Narůstánı́ oblastı́ má lokálnı́ charakter. Na podobném základu, rozhodo-
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Obrázek 3.2: Deformovatelné modely. Postupný vývoj z výchozı́ho tvaru až po
výslednou konturu.

vacı́m kritériu, jsou postaveny i metody slučovánı́ a dělenı́ oblastı́, nebo metody
využı́vajı́cı́ transformaci rozvodı́ (watershed).

3.3 Deformovatelné modely
Poslednı́ důležitou a zároveň nejzajı́mavějšı́ skupinou jsou metody založené na
deformovatelných modelech (deformable models). Pro tyto algoritmy je charak-
teristický přı́stup shora-dolu, čı́mž se podstatně odlišujı́ od tradičnı́ch přı́stupů
k počı́tačovému viděnı́. Častějšı́m postupem je nejprve extrahovat primitiva a poté
se je pokusit slepit ve vyššı́ celky. Deformovatelné modely začnou prvotnı́m od-
hadem celého tvaru, který pak porovnávajı́ a pod vlivem fyzikálně definovaných sil
upravujı́ tak, aby lépe odpovı́dal segmentovanému obrazu. Princip segmentace je re-
alizován napřı́klad tak, že deformovatelný model popisuje tvar uzavřenou křivkou,
nebo plochou, která odděluje segmentovanou oblast uvnitř od pozadı́ vně, jak je
vidět na Obrázku 3.2.

Obecně lze deformovatelné modely použı́t i k hledanı́ hran, rozpoznávanı́ vzorů,
registraci a jiným úlohám. Oproti prahovánı́ a narůstánı́ oblastı́ pracujı́ defor-
movatelné modely explicitně i s tvarem segmentované oblasti. Tyto metody jsou
výpočetně náročné, ale majı́ potenciál vytvořit plně automatické systémy pro seg-
mentaci lékařských dat. Jejich velkou výhodou je, že v sobě dokážı́ integrovat různé
množstvı́ apriornı́ch informacı́. Typickým přı́kladem je segmentace pomocı́ šablon
(template matching), kdy algoritmus začne výpočet se znalostı́ reálného exempláře,
nebo exemplářů, třı́dy objektu, který se snažı́ v předloženém obraze nalézt. Dalšı́
text bude zaměřen předevšı́m na vysvětlenı́ deformovatelných modelů, zkoumánı́
jejich vlastnostı́ a použitelnosti k řešenı́ úloh z kapitoly 1.1.

3.4 Obecné vlastnosti algoritmů
Úloha měřenı́ objemu se realizuje na objemových, tedy třı́rozměrných datech.
Důležité hledisko, podle kterého se dajı́ všechny algoritmy rozdělit, je jejich
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použitelnost k segmentovánı́ 3D dat, nebo dokonce univerzálnost, kdy na di-
menzionalitě dat vůbec nezáležı́. S rostoucı́ dimenzı́ dat roste vždy výpočetnı́
náročnost každého algoritmu. Univerzálnı́ algoritmy mohou být užitečné při seg-
mentaci a trackovanı́ záběrů ze sonografu, kdy k prostorovým dimenzı́m přibude
ještě čas. Lékařské snı́mky z CT a MR dávajı́ trojrozměrnou informaci, jsou to však
série dvourozměrných obrázků. Takto zı́skaná trojrozměrná mřı́žka nenı́ většinou
úplně homogennı́ a to může ovlivnit i běh algoritmu. Algoritmy v kapitole 4 jsou
vysvětleny převážně na 2D obraze. Jejich použitelnost pro 3D data bude explicitně
zmı́něna.

Mnoho algoritmů je často závislých na nastavenı́ parametrů, na přesnosti
uživatelského vstupu, nebo na uživatelské interakci v průběhu segmentace. Seg-
mentace se dá podle stupně interakce dělit na: manuálnı́, poloautomatickou, plně
automatickou, nebo interaktivnı́. Od poloautomatických a automatických metod
segmentace se očekává chytrý algoritmus, který má dost času na to, aby všechno
spočı́tal. Od metod manuálnı́ a interaktivnı́ segmentace se naopak očekává poho-
dlné uživatelské rozhranı́, intuitivnı́ význam parametrů použitých algoritmů a rychlá
odezva při běhu výpočtu. Interaktivnı́ algoritmy by se měly snažit redukovat mı́ru
subjektivity typickou pro manuálnı́ segmentaci. To znamená, že by měly maximálně
snı́žit rozdı́l mezi výsledky segmentace provedené různými uživateli, nebo dokonce
mezi dvěma pokusy jednoho uživatele.



Kapitola 4

Deformovatelné modely

4.1 Active Contour Models - Snakes
Aktivnı́ kontury, označované též jako hadi, patřı́ do skupiny deformovatelných
modelů. Původnı́ algoritmus aktivnı́ch kontur spatřil světlo světa v roce 1988
v práci [25]. Stal se základem pro mnoho dalšı́ch děl o deformovatelných mode-
lech. Aktivnı́ kontury našly uplatněnı́ v aplikacı́ch trackovanı́ videa, stereovize, ale
předevšı́m v segmentaci lékařských dat. Následujı́cı́ text shrnuje jejich původnı́ ma-
tematické odvozenı́.

4.1.1 Diferenciálnı́ rovnice a jejich řešenı́
Aktivnı́ kontury, stejně jako ostatnı́ algoritmy deformovatelných modelů, jsou velmi
precizně matematicky formulované. Základnı́ myšlenka algoritmu je převedena na
diferenciálnı́ rovnice. Algoritmus samotný pak v podstatě numericky řešı́ soustavu
diferenciálnı́ch rovnic. Proto je užitečné uvést některé výchozı́ pojmy, na které
se bude následujı́cı́ text odkazovat. Obyčejná diferenciálnı́ rovnice prvnı́ho řádu
s počátečnı́ podmı́nkou

F(y,x) = y′, y(x0) = y0

Návod k řešenı́ těchto rovnic poskytuje diferenciálnı́ počet. Někdy je ale i řešenı́
obyčejné diferenciálnı́ rovnice velice složité. Na počı́tači se navı́c nedajı́ analytické
metody řešenı́ diferenciálnı́ch rovnic efektivně implementovat. Většinou ani nenı́
možné splnit některé základnı́ podmı́nky, jako je třeba spojitost obrazové funkce.
Proto nám nabı́zı́ numerická matematika nejjednoduššı́ algoritmus pro přibližné
řešenı́ diferenciálnı́ch rovnic, takzvanou Eulerovu metodu.

y(x+h) = y(x)+h ·F(y(x),x) (4.1)

Metoda se snadno implementuje, má však některé nevýhody souvisejı́cı́
s přesnostı́ a numerickou stabilitou. O něco lepšı́ je implicitnı́ Eulerova metoda

y(x+h) = y(x)+h ·F(y(x+h),x+h) (4.2)

22
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4.1.2 Odvozenı́ Active Contours
Idea Aktivnı́ch kontur je založena na minimalizaci energetického funkcionálu
E∗

snake. Funkcionál E∗
snake je zobrazenı́ z prostoru parametrických křivek do R. Tento

funkcionál popisuje ”věrohodnost” výskytu konkrétnı́ kontury v obraze. Aktivnı́
kontura je tedy reprezentována jako parametrická křivka v(t). Funkcionál integruje
věrohodnost každého bodu t kontury v(t), která je dána

Esnake = Eint +Eimage +Econ

Člen Eint je takzvaná ”vnitřnı́” energie formujı́cı́ konturu. Jeho cı́lem je zajistit
hladkost ve smyslu nı́zkých hodnot prvnı́ch a druhých derivacı́ v(t).

Eint = α(t)
∂v(t)

∂t
+β(t)

∂2v(t)
∂2t

(4.3)

Váhové funkce α(t) a β(t) definujı́, jak má být aktivnı́ kontura hladká a pružná.
Jinak řečeno, tyto parametry majı́ vliv na tvar aktivnı́ kontury v prudkých zatáčkách.
Napřı́klad je tak možné regulovat, zda se bude kontura ”lepit” na hrany v obraze,
nebo spı́še zachová hladký tvar. Vnějšı́ energie Eimage se skládá z vı́ce složek.

Eimage = wlineEline +wedgeEedge +wtermEterm

Složky Eline, Eedge a Eterm kvantifikujı́ matematicky snadno popsatelné detaily
obrazu. Původnı́ Eline je nejjednoduššı́ a definuje přitažlivost kontury k tmavšı́m,
nebo světlejšı́m oblastem obrazu v závislosti na váhovém faktoru wline. To je efek-
tivnı́ v přı́padě tenkých hran mezi stejně barevnými oblastmi.

Eline = f (v(t))

Zajı́mavějšı́m členem je Eedge, který přitahuje kontury k hranám, tzn. k mı́stům
s vysokou hodnotou velikosti gradientu. Energetické minimum (největšı́ gradient)
může být méně výrazné, může se vyskytovat ve většı́ vzdálenosti od výchozı́ polohy
kontury, nebo může být zastı́něno šumem. Kvůli snazšı́ konvergenci je dobré před
výpočtem gradientu obraz rozmazat, nebo použı́t nějaký speciálnı́ hranový filtr.

Eedge =−|∇ f (v(t))|2

Nejsložitějšı́m termem je Eterm. Jeho úkolem je detekovat ostré rohy, nebo
konce hran. Toho se dosahuje zkoumánı́m křivosti kontury. Křivost se kvůli
předpokládanému šumu počı́tá na rozmazaném obraze C. Obraz lze rozmazat kon-
voluci gausiánu Gσ s f , tzn. C = Gσ(x,y) ∗ f (x,y). Obraz C je převeden na obraz
úhlů gradientu C, tedy θ = tan−1(Cx/Cy), kde Cx = ∂C

∂x a Cy = ∂C
∂y . Vektor ve směru

gradientu je pak definován n = (cosθ,sinθ). Normála gradientu, která vlastně od-
povı́dá směru hrany, je n⊥ = (−sinθ,cosθ). Derivacı́ θ podle normály n⊥ zjistı́me
změnu směru gradientu, ve směru normály. Počı́tánı́m hodnoty této derivace na
křivce v(t) se zjistı́ změna směru hrany v obraze podél kontury. Pokud kontura
kopı́ruje hladkou, rovnou hranu je celková hodnota Eterm malá.
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Eterm =
∂θ

∂n⊥
=

∂2C/∂n2
⊥

∂C/∂n

=
CyyC2

x −2CxyCxCy +CxxC2
y

(C2
x +C2

y )3/2

Teoreticky by bylo možné do Eimage zahrnou i jiné termy podle libosti a
požadavků řešené úlohy. Právě na pružnosti toho rámce stavı́ mnoho dalšı́ch pracı́.
Pokud je v literatuře na původnı́ algoritmus aktivnı́ch kontur odkazováno, má se na
mysli pouze term Eint s prvnı́ a druhou derivacı́ křivky a hranový term Eedge.

4.1.3 Optimalizace
Pro úplnost zbývá uvést optimalizačnı́ schéma z původnı́ho článku [25], podle
kterého lze aktivnı́ kontury implementovat. Úkolem je nalézt takovou křivku v, ak-
tivnı́ konturu, která přes celou svou délku minimalizuje hodnotu Esnake. Provede se
tedy minimalizace funkcionálu

E∗
snake(v) =

Z 1

0
Esnake(v(t))dt (4.4)

Toto je úloha pro variačnı́ počet. Diferenciálnı́ počet se zabývá hledánı́m
extrémů reálných funkcı́, hodnot v definičnı́m oboru reálných čı́sel. Variačnı́ počet
se oproti tomu zabývá hledánı́m extrémů funkcionálů na jejich definičnı́m prostoru,
kterým jsou funkce. Pro nalezenı́ extrému funkcionálu E∗

snake je nutnou podmı́nkou
rovnost jeho variace (obdoba derivace reálné funkce) nule. Tato rovnost je ekviva-
lentnı́ s takzvanou Euler-Lagerangeovou rovnicı́, pro jejı́ž řešenı́ jsou postačujı́cı́
následujı́cı́ podmı́nky, za předpokladu konstantnı́ch faktorů α a β.

αxtt +βxtttt +
∂Eext

∂x
= 0

αytt +βytttt +
∂Eext

∂y
= 0

Kde xtt , ytt , xtttt a ytttt jsou druhé a čtvrté derivace složek v(t) podle parametru
křivky. Řešenı́ nemusı́, kvůli pouhé nutné podmı́nce, dát minimum. Věty variačnı́ho
počtu hovořı́ o stacionárnı́m bodu. Přesto je to dobrý výchozı́ předpoklad pro imple-
mentaci. Aby bylo možné toto schéma prakticky implementovat, převede se (4.4)
do diskrétnı́ho tvaru.

E∗
snake =

n

∑
i=1

Eint +Eext

Derivace x(t) a y(t) v Eulerových rovnicı́ch se aproximujı́ konečnými diferen-
cemi. Pro křivku v(t) = (x(t),y(t)) rozdělenou na n bodů (v1,v2, . . . ,vn) platı́ n
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rovnic pro každou ze souřadnic x a y. Rovnice pro jeden bod vi, tedy dvě skalárnı́
rovnice, má tvar

αi(vi−vi−1) − αi+1(vi+1−vi)
+ βi−1(vi−2−2vi−1−vi)
− 2βi(vi−1−2vi−vi+1)
+ βi+1(vi−2vi+1−vi+2)
+ ( fx(i), fy(i)) = 0 (4.5)

Derivace fx(i) a fy(i) se spočı́tá bud’ analyticky, nebo numericky. Křivka je
uzavřená a platı́ vn+i = vi, i ∈ {−1,0,1,2}. Rovnice (4.5) se dá napsat v maticovém
tvaru.

Ax+ fx(x,y) = 0
Ay+ fy(x,y) = 0

Tato diferenciálnı́ rovnice se vyřešı́ implicitně-explicitnı́ Eulerovou metodou.
Dosazenı́m do (4.1) a (4.2) a následným sečtenı́m zı́skáme

Axt + fx(xt−1,yt−1) =−γ(xt −xt−1)
Ayt + fy(xt−1,yt−1) =−γ(yt −yt−1)

Internı́ energie se řešı́ dle schématu implicitnı́ Eulerovy metody, kdy je derivace
vyjádřena násobenı́m aktuálnı́ho kroku maticı́ A. Externı́ energie se počı́tá expli-
citnı́ Eulerovou metodou pouhým přičtenı́m derivace f . Úpravou se zı́ská řešenı́
této lineárnı́ soustavy rovnic

xt = (A + γI)−1(γxt−1− fx(xt−1,yt−1))
yt = (A + γI)−1(γyt−1− fy(xt−1,yt−1)) (4.6)

Matice Q = (A+ γI) je 5-diagonálnı́ a jejı́ inverze také. Inverznı́ matici Q−1 lze
snadno zı́skat napřı́klad LU rozkladem. Stačı́ Q−1 spočı́tat jednou na začátku běhu
algoritmu.

V přehledu nebyl úmyslně zmı́něn poslednı́ term Econ. Umožňuje uživatelský
vstup do výpočtu algoritmu, kdy uživatel zadá klı́čové body, na které se majı́ kon-
tury uchytit, nebo oblasti, kterým se majı́ vyhnout. Mohou být takto definovány
omezujı́cı́ podmı́nky dané apriornı́ znalostı́ konkrétnı́ úlohy, okraje obrazu, začátek
a konec křivky, atd. Algoritmus aktivnı́ch kontur je jednou ze základnı́ch metod
použitı́ deformovatelných modelů. Výklad ukazuje dvě oddělené fáze návrhu, které
jsou společné pro většinu deformovatelných modelů. Prvnı́ je formulace kritériı́,
požadavků a parametrů a druhá je optimalizačnı́ výpočet. Hledánı́ optimálnı́ch
křivek ve smyslu minimálnı́ energie je úloha známá z fyziky, napřı́klad Optiky,
nebo Obecné teorie relativity. Eulerovy rovnice a variačnı́ počet patřı́ mezi základnı́
prostředky k jejich řešenı́.
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Obrázek 4.1: Ukázka chyb při běhu základnı́ho algoritmu aktivnı́ch kontur. Vlevo
je vidět, že se úseky s řı́dkým rozloženı́m bodů neudržı́ na ostrých výčnělcı́ch.
Uprostřed se dá pozorovat, jak úsek nepřilne dokonale k hranám dı́ky ’vyhla-
zujı́cı́mu’ vlivu funkcionálu Eint . Vpravo je výsledek lepšı́ z důvodu hustšı́ho
rozloženı́ bodů ve vykrojené oblasti.

4.1.4 Vlastnosti
Implementace dané metody a jejı́ použitı́ na umělých datech ukazuje na některé
podstatné nevýhody. Prvnı́ z nich způsobuje, pro počı́tače charakteristická, dis-
kretizace. Na počátku musı́ být znám počet bodů, pro které se bude řešit sou-
stava rovnic. Pro body na konturách se částečně vžilo označenı́ ’snaxel’ (snake
pixel). Snaxelů musı́ být tolik, aby byl výpočet dostatečně přesný, ale ne mnoho,
aby nebyl přı́liš časově náročný. Asymptotická složitost algoritmu je přitom řádu
O(pocet kroku · n2). Pokud se tvar křivky v průběhu iterace přı́liš změnı́ a dojde
napřı́klad k nataženı́ a v nataženém úseku dojde k zřı́dnutı́ bodů, docházı́ k chybám,
jak ukazuje Obrázek 4.1. K chybám dojde i při zhuštěnı́ bodů. Částečně se dá
těmto problémům vyhnout, pokud se křivka čas od času reparametrizuje. To je
nepřı́jemné, protože si to vynutı́ znovu spočı́tánı́ matice Q−1.

Dalšı́m problémem je stanovenı́ vhodných hodnot parametrů α, β, γ. K tomu
všemu je možné definovat zvlášt’ αi a βi, pro každý bod na křivce. Většinou se
to nedělá. Správná hodnota parametrů je závislá na typu úlohy a často se dá určit
pouze experimentálně. Taková je realita u většiny deformovatelných modelů.

Důležitá je také počátečnı́ poloha křivky. Výsledek je jiný pro každou počátečnı́
polohu. I pro dvě podobné počátečnı́ polohy se může podstatně lišit. Většina algo-
ritmů deformovatelných modelů odvozených od aktivnı́ch kontur se proto snažı́ co
nejvı́ce omezit závislost na počátečnı́ poloze.

Poslednı́m tématem je podmı́nka pro ukončenı́ výpočtu a možnost uvı́znutı́
v lokálnı́m minimu. Výpočet se dá ukončit ve chvı́li, kdy jsou změny poloh snaxelů
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Obrázek 4.2: Balónkový model. Pohled na konturu jako na posloupnost hmotných
bodů spojených pružinami.

dostatečně malé. Napřı́klad ve sledovaném okénku poslednı́ch iteracı́ je výchylka
poloh menšı́ než dané ε. Ale i z principu algoritmu se může stát, že řešenı́ uvı́zne
v lokálnı́m minimu a ukončovacı́ podmı́nka výpočet přerušı́ dřı́v, než se povede
algoritmu z minima vyváznout.

4.2 Balónky
Balónkový model je prvnı́m vylepšenı́m základnı́ch aktivnı́ch kontur. V práci [10],
kde je představen, se pohlı́žı́ na kontury jako na řetězce hmotných bodů spojených
pružinami nulové délky. Na vyhlazujı́cı́ vliv funkcionálu E∗

int lze pohlı́žet jako na
silové působenı́ těchto pružin, viz Obrázek 4.2. Tuhost pružin je dána parametry,
které zhruba odpovı́dajı́ parametrům α,β z rovnice (4.3).

Autor také odhalil, že v maticovém vyjádřenı́ 4.6 se skrývá konvoluce posloup-
nosti sousednı́ch bodů s filtrem, který má omezený support. Stačı́ si uvědomit,
že i-tý řádek matice Q−1 obsahuje nenulové hodnoty ve sloupcı́ch i− 2 až i + 2.
V přı́padě, že platı́ βi = β,αi = α ∀i, pak má filtr největšı́ hodnotu v i-tém sloupci
postupně klesajı́cı́ v (i±1)-tém a (i±2)-tém sloupci. V jednom kroku výpočtu tak
docházı́ k vyhlazenı́ váženým součtem sousednı́ch bodů. To se dá pozorovat na tom,
že samotný vyhlazujı́cı́ vliv Eint kontrahuje všechny body křivky do jednoho středu.

Pokud bychom se snažili detekovat nějaký tvar v obrázku pomocı́ uzavřené
aktivnı́ kontury, musı́me konturu inicializovat okolo předpokládaného tvaru a
očekávat, že se při smršt’ovánı́ zachytı́ na hranách tvaru. Balónkový model přišel
s ideou, že pro většinu aplikacı́ by byl lepšı́ opačný směr pohybu kontury v průběhu
výpočtu. Mı́sto smršt’ovánı́ použı́t rozpı́nánı́. Odtud také název balónkový model.
Definuje ”nafukovacı́” sı́lu zahrnujı́cı́ složku, která působı́ kolmo na křivku.

F = k1 ·n(v)− k
∇P
‖∇P‖

Kde ∇P je vektor pohybu bodu podle původnı́ho algoritmu. Tato sı́la je nor-
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malizovaná, takže pohyb dál nezávisı́ na velikosti gradientu, ale pouze na zvolené
konstantě k. Vektor n je kolmice na konturu v v daném bodě. Poměrem a velikostı́
k1 a k se reguluje rychlost a směr pohybu (nafukovanı́, splaskávánı́). Vektor F pak
určuje změnu polohy bodu křivky. Je nutné průběžně reparametrizovat křivku. Bud’
pravidelně po každých h krocı́ch, nebo až vzdálenost nějakých dvou sousednı́ch
bodu překoná dané δ.

Standardnı́ hranový operátor daný velikostı́ gradientu je nahrazen Cannyho-
Deriche hranovým detektorem. Cannyho detektor má schopnost non-maximálnı́
suprese, která zvýraznı́ gradient tvořı́cı́ souvislé hrany a potlačı́ šum (suprese).
Umožňuje zı́skat kvalitnějšı́ hrany, na kterých se rozpı́najı́cı́ kontury modelu snáze
zastavı́.

Aby bylo dosaženo rovnovážného stavu, je nutné vhodně nastavit konstanty k1
a k. Během výpočtu hrajı́ roli časového kroku Eulerovy metody. Jelikož vektory,
které násobı́, majı́ jednotkovou velikost, samy by neměly přesáhnout velikost strany
jednoho pixelu. Tak se předejde přeskočenı́ některých tenkých hran, nebo vyskočenı́
z nalezeného minima.

V navazujı́cı́m článku [11] jsou uvedeny i přı́klady segmentace 3D objektů v ob-
jemových datech. Navı́c je zde prezentována metoda konečných prvků pro řešenı́
variačnı́ rovnice původnı́ch aktivnı́ch kontur a balónkového modelu. Ta pomáhá
bojovat s velkou výpočetnı́ složitostı́, která se naplno projevı́ až při počı́tánı́ v 3D
datech.

Balónkový model byl už přı́mo navržen pro segmentaci lékařských dat. Počı́tá
s vývojem uzavřené křivky, která je v prvnı́m kroku umı́stěna dovnitř segmento-
vaného objektu. Dı́ky tomu nenı́ výpočet tolik závislý na počátečnı́ poloze. Výchozı́
křivka může být umı́stěna, s téměř stejným výsledkem, na libovolném mı́stě uvnitř
objektu. Křivku je však nutné často reparametrizovat. Výsledek výpočtu také stále
hodně závisı́ na konstantách k1 a k. Navı́c algoritmus dobře segmentuje pouze ob-
jekty s jednoduchou souvislou topologiı́, vı́ceméně konvexnı́ho tvaru.

4.3 Dalšı́ vylepšenı́ pro Aktivnı́ kontury
Základnı́ algoritmus aktivnı́ch kontur je možné vylepšit v každé jeho problematické
oblasti a přizpůsobit každé konkrétnı́ aplikaci, jak ukazujı́ následujı́cı́ přı́klady.

4.3.1 Modely zohledňujı́cı́ topologii - T-Snakes
Problém segmentace složité topologie deformovatelnými modely je řešen v práci
[30]. Autor si rozdělil obrazový prostor na čtvercovou sı́t’ a dělenı́m každého čtverce
diagonálou v jednom směru zı́ská simplexovou sı́t’. Simplexová sı́t’ má mnoho
výhod, protože existuje jejı́ dobrá algebraická formalizace. Mezi jejı́ zajı́mavé
vlastnosti patřı́, že pozice bodu v simplexové buňce lze vyjádřit jednoznačným
způsobem pomocı́ vrcholů simplexu. Tı́m pádem je i jednoznačná reprezentace
kontur, ploch a složitějšı́ch struktur. Jeden simplex je nejmenšı́ jednotkou prostoru.
Jeho velikost odpovı́dá velikosti nejmenšı́ch detailů, které algoritmus umı́ zachytit.



KAPITOLA 4. DEFORMOVATELNÉ MODELY 29

Konturu definuje posloupnost simplexů, kterými procházı́. Přitom je jednoznačně
určeno, kterou stěnou simplexu vstupuje dovnitř a kterou stěnou vystupuje ven.
Jednı́m simplexem může procházet maximálně jedna kontura. Iterativnı́ algoritmus
v každém kroku pohne s konturou a vytvořı́ novou posloupnost simplexů, přičemž
je schopen detekovat změny topologie. Napřı́klad kolize, nebo dělenı́. Simplexovou
sı́t’ je možné přirozeně sestrojit v i prostoru vyššı́ dimenze, aniž by se zkompliko-
valy algoritmy pro procházenı́ hranice a detekci topologických změn.

4.3.2 Segmentace série řezů
V přı́padě segmentace série snı́mků, které dohromady tvořı́ trojrozměrnou mřı́žku,
je možné použı́t předchozı́ algoritmy pro segmentaci každého snı́mku v sérii. Z vy-
segmentovaných řezů se zrekonstruuje 3D objekt. Omezenı́m segmentace pouze na
řezy se bohužel ztrácı́ mnoho informace, která je obsažena napřı́č snı́mky, napřı́klad
v hranách vedoucı́ch mimo rovinu snı́mků. Jedno schéma, jak počı́tat v řezech
odděleně a zároveň neignorovat informaci obsaženou v jiných rovinách, je popsáno
v práci [9]. Autor nechává postupně zkonvergovat uzavřené křivky v jednotlivých
řezech série, poté změnı́ orientaci osy a vygeneruje novou sérii řezů. V této sérii
zrekonstruuje z původnı́ množiny uzavřených kontur nové kontury ležı́cı́ v ro-
vinách snı́mků nové série. Při rekonstrukci se musı́ řešit situace, kdy vznikne vı́ce
uzavřených kontur, nebo i kontury uvnitř kontur (dı́ry). Opět se spustı́ algoritmus
aktivnı́ch kontur na každém snı́mku zvlášt’. Změna orientace, přepočet a opětovná
konvergence aktivnı́ch kontur se opakujı́ tak dlouho, dokud se celkový tvar zı́skaný
spojenı́m oblastı́ ze všech snı́mků významně měnı́.

4.3.3 Aktivnı́ plochy
Kontura je dána posloupnostı́ vrcholů spojených úsečkami, kdy má každý vr-
chol uzavřené kontury dva své sousedy. V přı́padě 3D plochy je to mı́rně
složitějšı́. Plochu lze aproximovat trojúhelnı́kovou sı́tı́. Takovou dostatečně jem-
nou trojúhelnı́kovou sı́t’ je pak možné použı́t při segmentaci v 3D datech. Musı́ se
navı́c vyřešit zjemňovánı́ a hrubnutı́ plochy během reparametrizace. Jedna metoda
aktivnı́ch ploch včetně výpočetnı́ho schématu je popsána napřı́klad v [29].

4.4 Geodesic contours
Drobných vylepšenı́ původnı́ho algoritmu aktivnı́ch kontur, jako jsou ty z předchozı́
kapitoly, se dá nalézt ještě mnohem vı́ce. Neměnı́ nic na základnı́ myšlence mini-
malizace energetického funkcionálu. Zajı́mavý ideový přerod přinesla práce [6].
Autor nejprve zdůraznil důležitost parametrizace křivky v původnı́m modelu. Ve-
lice totiž záležı́, jak rychle je křivka v integrálu (4.4) probı́hána. Pro různé způsoby
probı́hánı́ je možné, že vyjdou jiné výsledky. Souvisı́ to s nedostatkem zmı́něným
v popisu implementace základnı́ho modelu, který se týkal hustoty bodů. Problém se
dá matematicky vyřešit tak, že se křivkový integrál parametrizuje ”podle oblouku”.
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Reparametrizace je tı́mto zahrnuta přı́mo do modelu a nenı́ uměle řešena až během
výpočtu.

`(T ) =
Z T

0

√
x′(t)2 + y′(t)2dt

L(l) = `−1(l), l ∈ [0, length]

E∗
edge = −

Z length

0
|∇ f (v(L(l)))|dl

Nejdůležitějšı́ poznatek je, že teoretický problém minimalizace funkcionálu se
dá převést na nalezenı́ geodetických křivek. Geodetická křivka je definovaná jako
nejkratšı́ (lokálně) cesta mezi dvěma body. Tento pojem je převzat z geodezie,
vědy, která se zabývá měřenı́m zemského povrchu. Navržený algoritmus tedy stavı́
na hledánı́ geodetických křivek. Alternativně lze na geodetickou křivku pohlı́žet
jako na spojnici dvou bodů, která minimalizuje váženou vzdálenost. Tato úvaha
umožnila spojit termy vnitřnı́ch a vnějšı́ch sil, Eint a Eimage, do jednoho, který bere
v úvahu jak vlastnosti obrazu (hrany), tak vlastnosti křivky (hladkost, délka).

E∗
geodesic =−

Z 1

0
|∇ f (v(t))|︸ ︷︷ ︸
váha hrany

√
x′(t)2 + y′(t)2︸ ︷︷ ︸

váha vzdálenosti

dt (4.7)

4.4.1 Optimalizace - Snižovánı́ gradientu
Matematická optimalizace je třı́da algoritmů, pomocı́ kterých se hledá minimum
dané funkce f : A → R. Jde o systematický výběr hodnot vedoucı́ co nejrychleji ke
globálnı́mu minimu (obecně extrému). Tento výběr lze provádět mnoha způsoby,
které odpovı́dajı́ různým optimalizačnı́m algoritmům. Jednı́m z takových algoritmů
je napřı́klad snižovánı́ gradientu (gradient descent). Snižovánı́ gradientu provádı́
výběr od počátečnı́ho prvku ve směru gradientu optimalizované funkce f .

xn+1 = xn +δ
∂ f
∂x

Snižovánı́ gradientu je použito k nalezenı́ geodetických křivek. Počátečnı́ prvek
tvořı́ výchozı́ křivka v čase q = 0, v0(t) = v(0, t). K optimalizaci potřebný gradient
je v [6] odvozen derivacı́ (4.7).

∂E∗
geodesic

∂v
≈ ∂v(q, t)

∂q
= g( f )κ n− (∇g ·n) n

Funkce g je metrika vlivu gradientu v obraze. Platı́ pro ni, že g(r) → 0 pro
r → ∞. Vektor n je normála jednotkové velikosti a κ je křivost křivky v. Tento
model formalizuje přechod od minimalizace energie k hledánı́ geodetických křivek.
Zajı́mavějšı́ je reprezentace prostřednictvı́m takzvaných level-setů, ve které je tento
model počı́tán, protože nabı́zı́ elegantnı́ řešenı́ mnoha problémů aktivnı́ch kontur.
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4.5 Level-sets
Level-sety jsou numerické výpočetnı́ schéma, které nalézá aplikace v mnoha oblas-
tech. Použı́vá se napřı́klad v simulacı́ch dynamiky kapalin, výpočtu animacı́, nebo
ve vizuálnı́ch efektech. Metody level-setů jsou výsledkem mnohaleté práce a bádánı́
v oblasti propagace rozhranı́. Zde jde uvedena implementace level-setů pro hledánı́
tvarů v obraze podle [1] a [28]. Hlavnı́ výhodou level-setů je nezávislost výsledku
na počátečnı́ poloze a tvaru křivky. Level-sety umı́ segmentovat i velmi složité tvary,
které obsahujı́ dı́ry, nebo majı́ hodně členitou hranici. Nenı́ problém segmentovat
vı́ce objektů najednou. Dı́ky těmto vlastnostem se dá této metody využı́t při seg-
mentovánı́ videa, kde objekty v obraze měnı́ topologii mezi jednotlivými snı́mky.
Stejně výhodná je aplikace na lékařská data z CT a MRI. Princip segmentace level-
sety se nejlépe ilustruje na dvojrozměrném obraze. Ale sám výpočetnı́ rámec nenı́
dimenzı́ dat nijak omezen. Proto lze level-sety použı́t i pro segmentaci objemových
dat. V textu, kde to je možné, se bude za obrazový prostor brát obecně prostor di-
menze N. Zpracovánı́ data vyššı́ dimenze je možné samozřejmě výměnou za delšı́
dobu výpočtu. Výpočetnı́ složitost je jednou z nevýhod level-setových metod.

Jak tedy level-sety fungujı́? Na začátku je výchozı́ hladká uzavřená křivka
v(0) v Eukleidovském prostoru. Funkce v(q) dává množinu křivek tak, jak se
vyvı́jejı́ v čase q z počátečnı́ v(0) pod vlivem sil F . Body na křivce v(q) jsou dány
funkcı́ v(q, t) pro t ∈ (0,S). Až sem je situace stejná jako v předchozı́ch algorit-
mech. Křivka může být reprezentována body a s těmi lze pohybovat v drobných
diskrétnı́ch krocı́ch. To vede k řadě problémů popsaných v předchozı́m odstavci.
Druhou možnostı́ je chápat v(q) pro pevné q jako podmnožinu nadroviny ψ(x,q) :
RN → R danou rovnicı́ ψ(v,q) = 0. Počátečnı́ křivka je v(q = 0) = {x| ψ(x, q =
0) = 0}. Takže se mı́sto počı́tánı́ samotné křivky v v obraze počı́tá nadrovina ψ a
křivka v se z nı́ odečte až v momentě, kdy je ji potřeba zobrazit. Hranice objektu,
křivka v(q), je implicitně zadaná výrazem ψ(v,q) = 0. Bude na ni v textu odka-
zováno jako na vrstevnici nulté hladiny ψ. Stejně jako u původnı́m aktivnı́ch kontur
jde o vývoj funkce pod vlivem sil odvozených z analyzovaného obrazu a přı́padně
vnitřnı́ch vlastnostı́, jako je křivost, nebo derivace. Hlavnı́ otázkou je, jak reprezen-
tovat nadrovinu ψ(v,q) a jak definovat sı́ly, které s nı́ budou hýbat.

Na začátku se zavede ψ(x,q = 0) jako nejkratšı́ vzdálenost bodu x od křivky
v(0). Pro x ∈ RN tedy platı́

ψ(x, t = 0) =±d

Znaménko d značı́, nacházı́-li se bod x uvnitř (mı́nus), nebo vně (plus) uzavřené
křivky ve vzdálenosti d. Ukázka nadroviny pro obrazová data dimenze N = 2 je
vidět na Obrázku 4.3.

Odvozenı́ rovnice pro výpočet nadroviny ψ začne u definice x(q), q ∈ [0,∞)
jako polohy bodu, na vrstevnici nulté hladiny funkce ψ závislé na čase. x(0) je bod
výchozı́ křivky. Tato funkce se dosadı́ do rovnice nadroviny ψ a vyjde následujı́cı́
podmı́nka
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Obrázek 4.3: Vlevo je nadrovina ψ na začátku segmentace. Vpravo je nadrovina
ψ na konci běhu algoritmu. Je jasně vidět, že vnitřek objektu ležı́ pod nulovou
hladinou a hranice objektu je definována jako vrstevnice na hladině nula.

ψ(x(q),q) = 0 (4.8)

Jak je vidět, hodnota ψ se v (x(q),q) se v čase neměnı́. Derivacı́ (4.8) za použitı́
řetı́zkového pravidla dostáváme

∂ψ

∂q
+

∂ψ

∂x
∂x
∂q

=
∂ψ

∂q
+

N

∑
i=1

∂ψ

∂xi

∂xi

∂q
= 0 (4.9)

Do této rovnice se dosadı́ výraz odvozený z obrazových dat. Nejlépe se vyjádřı́
velikost rychlosti bodu nadroviny, tzn. změna jeho polohy v čase, ve směru normály.
Označme ji F. Pro implicitně definovanou funkci, ve tvaru f (x,y) = 0, platı́, že jejı́
normála (kolmice v bodě je) je dána gradientem ∇ f . Tedy pokud je ∂x/∂q změna
polohy bodu x v čase a ∇ψ normála ψ v bodě x, pak velikost rychlosti ve směru
normály je

F = |∂x/∂q|
(

∇ψ

|∇ψ|
· ∂x/∂q
|∂x/∂q|

)
=

∇ψ

|∇ψ|
·∂x/∂q

Ve skalárnı́m součinu dvou jednotkových vektorů se skrývá kosinus, který řı́ká,
jak hodně se směr pohybu bodu x v rovině podı́lı́ na pohybu ve směru normály. Tato
velikost rychlosti se vyskytuje i ve vztahu (4.9).

∂ψ

∂x
· ∂x

∂q
=
∣∣∣∣∂ψ

∂x

∣∣∣∣ ∂ψ/∂x
|∂ψ/∂x|

∂x
∂q

=
∣∣∣∣∂ψ

∂x

∣∣∣∣F (4.10)

Dosazenı́m (4.10) do (4.9) se dostane

∂ψ

∂q
+
∣∣∣∣∂ψ

∂x

∣∣∣∣F = 0 (4.11)

Výraz (4.11) je parciálnı́-diferenciálnı́ rovnice Hamilton-Jacobiho typu. Z toho
vyplývajı́ i vlastnosti řešenı́ (ψ je hladká funkce) a zároveň i vlastnosti včleněné
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funkce v. Teorie okolo řešenı́ parciálnı́ch-diferenciálnı́ch rovnic je za rámec této
práce, proto je zde zmı́něn jen numerický algoritmus z [28]. Hodnoty funkce ψ se
aproximujı́ v diskrétnı́m rastru děleném uniformě v x a y krokem velikosti h a v q
krokem ∆q. Hledajı́ se tedy hodnoty ψ(ih, jh,n∆q). Nahrazenı́m derivacı́ diferen-
cemi v rovnici (4.11) dostáváme

ψi j(n+1)−ψi jn

∆q
+ |∇ψi jn|F(x(n∆q)) = 0 (4.12)

∇ψi jn =

(
ψ(i+1) jn−ψi jn

h
ψi( j+1)n−ψi jn

h

)

Zbývá tedy formulovat F . Hodnota F se rozdělı́ na dvě komponenty FA a FG. FA
je velikost sı́ly, která zapřı́čiňuje neustálý pohyb hranice. Odpovı́dá vlastně nafuko-
vacı́ sı́le u balónků. FG je velikost sı́ly, která vycházı́ z geometrie hranice. Stará se
o jejı́ vyhlazenı́. Má stejný význam jako Eint u aktivnı́ch kontur.

∂ψ

∂q
+
∣∣∣∣∂ψ

∂x

∣∣∣∣FA(x(q))+
∣∣∣∣∂ψ

∂x

∣∣∣∣FG(x(q)) = 0

Dále jsou dvě možnosti, jak nové termy použı́t. V prvnı́m přı́padě nebude do
výpočtu zahrnuta vyhlazujı́cı́ FG, tzn. FG = 0. Mı́sto FA se definuje nová sı́la FI ,
která působı́ proti FA a zároveň je řı́zena obsahem obrazu.

FI =
−FA

M1−M2
(|∇Gσ ∗ f (x,y)|−M2)

Kde M1 a M2 jsou maximum a minimum z gradientu vyhlazeného obrázku
∇Gσ ∗ f (x,y). Sı́la FI ted’ může nabývat hodnot (−FA,0). V takovém přı́padě dosa-
huje FI minima tzn. −FA v mı́stě, kde je nejsilnějšı́ hrana, platı́ F = 0 a hranice se
na takovém mı́stě zastavı́. Kde je gradient maximálnı́, tedy M1 je FI = 0 a hranice
se posunuje ve směru normály silou FA.

V přı́padě, že se použije i vyhlazovacı́ sı́ly FG, je přı́stup poněkud odlišný. Obě
dvě nenulové sı́ly FG a FA se vynásobı́ hodnotou kI .

kI(x,y) =
1

1+ |∇Gσ ∗ f (x,y)|
Výraz kI nabývá hodnot blı́zkých nule v mı́stech, kde je vysoký gradient.

A naopak blı́žı́ se k jedničce v mı́stech, kde je intenzita obrazu téměř konstantnı́.
Výrazněji k nule padá kI ve tvaru

kI(x,y) = e|∇Gσ∗ f (x,y)|

Předchozı́ definice sil pro vývoj nadroviny ψ se vztahovaly pouze na nultou hla-
dinu. Protože se hovořilo o silách odvozených z obrazu, který se vyskytuje v rovině
nulté hladiny, musı́ se sı́ly dodefinovat na celém ψ. Proto termy FI a kI odvozené
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z obrazu rozšı́řı́me na celou ψ a vzniknou tak rozšı́řené F̂I a k̂I . Rovnice pro plochu
v obou diskutovaných přı́padech tedy budou vypadat takto.

∂ψ

∂q
+ F̂I

∣∣∣∣∂ψ

∂x

∣∣∣∣= 0

∂ψ

∂q
+ k̂I(FA +FG)

∣∣∣∣∂ψ

∂x

∣∣∣∣= 0

Pro rozšı́řenou funkci F̂I musı́ platit rovnost s původnı́ funkcı́ FI na nulté hladině.
Mimo nultou hladinu lze funkci dodefinovat napřı́klad hodnotou sı́ly FI nejbližšı́ho
bodu na vrstevnici nulté hladiny.

Iterativnı́ algoritmus z předchozı́ho výkladu je stručně shrnut na výpisu algo-
ritmu 1.

Algoritmus 1 Level-sets - segmentace
1. Vstupnı́ křivka v(q = 0) tvořı́cı́ vrstevnici nulté hladiny.

2. Konstrukce mřı́žky hodnot funkce ψ(x,q = 0): hodnoty na křivce v jsou
nastaveny na 0. Hodnoty mimo křivku jsou inicializovány vzdálenostı́ nej-
bližšı́ho bodu křivky. Navı́c vzdálenost se počı́tá záporná pro body uvnitř
křivky a kladná pro body vně.

3. Konstrukce rozšı́řené F̂ pro všechny body mřı́žky.

4. Updatovánı́ mřı́žky podle rovnice (4.12).

5. Konstrukce nové kontury v(q) z mřı́žky ψ.

6. Pokud nenı́ splněno konvergenčnı́ kritérium, pokračuje se (n+1). krokem od
bodu 3 pro q = (n+1)∆q.

Je dost pravděpodobné, že přı́mo nulové hodnoty se po kroku 4 algoritmu
v mřı́žce vyskytovat nebudou. Rekonstrukce kontury se provede během průchodu
mřı́žky nalezenı́m bodů, ve kterých se měnı́ znaménko oproti sousedům. Za hraničnı́
bod lze tedy prohlásit napřı́klad ten, jehož soused ve 4-okolı́, nebo 8-okolı́ je
opačného znaménka. Přesnějšı́ výsledek lze zı́skat bilineárnı́ interpolacı́. Jinou
možnostı́ je trackovánı́ hranice záporné oblasti funkce ψ.

4.5.1 Narrow-band
Jak je vidět, jeden krok algoritmu zahrnuje konstrukci funkce rychlosti F̂ tak, že
hodnota v (x,y) je rovna hodnotě v nejbližšı́m bodě vrstevnice nulté hladiny. To
znamená, že pro každý bod diskrétnı́ mřı́žky se hledá nejbližšı́ bod na křivce v(q).
To způsobuje v praxi téměř neúnosnou výpočetnı́ složitost. Proto se hledalo řešenı́,
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jak celý algoritmus urychlit. Prvnı́m trikem, který uvádı́ [28], je definovat si úzký
pásek (narrow-band) okolo hladiny nulté úrovně a updatovat ψ a F̂ během každého
kroku pouze v něm. Jednou za čas, napřı́klad po 20 krocı́ch v závislosti na šı́řce
pásku, reinicializovat ψ na celém obraze.

4.5.2 Fast Marching Level-sets
Algoritmus segmentace pomocı́ level-setů je i s použitı́m narrow-bandu stále
poměrně dost pomalý. Proto byla odvozena slabšı́ varianta [36], co do schopnostı́
segmentace, která je však ještě o něco rychlejšı́. V prvnı́ řadě předpokládá, že hod-
nota F má na celém oboru stejné znaménko. Bud’ je všude kladná, nebo všude
záporná. Chovánı́ algoritmu je možné si představit tak, že hranice oblastı́ se šı́řı́
jako hranice rozlévajı́cı́ se kapaliny. Nikdy se nevracı́ zpět, neustupuje z již zapla-
veného územı́. Dı́ky tomu lze zúžit narrow-band na šı́řku jednoho pixelu ve směru
šı́řenı́. Během šı́řenı́ vlny se pak zároveň měnı́ i narrow-band. Pokaždé, když je
pixel narrow-bandu zaplaven, jsou jeho sousedé do narrow-bandu přidáni. Rozhod-
nutı́, který pixel zaplavit, je dáno nejmenšı́ hodnotou funkce T (x,y). Funkce T (x,y)
má význam času, ve kterém se vlna dostane nad bod (x,y). Tato funkce splňuje

|∇T |F = 1

Funkce T je inicializována na počátku pouze v narrow-bandu výchozı́ křivky.
V průběhu algoritmu se pak dopočı́tává pro všechny nové body narrow-bandu.
Tı́mto zjednodušenı́m se v jednom kroku mı́sto procházenı́ plochy procházı́ pouze
body křivky. Platı́, že během celého výpočtu je každý bod obrazu navštı́ven ma-
ximálně jednou.

4.6 Modely řı́zené statistikou oblasti
Všechny předchozı́ algoritmy deformovatelných modelů měly jednu charakteristic-
kou a zcela zásadnı́ vlastnost. Jejich výpočet byl řı́zen hranami v obraze. To však
předpokládá, že obraz bude mı́t kvalitnı́ hrany a málo šumu. Segmentované objekty
a tvary budou relativně ostře ohraničeny. To právě většinou nenı́ přı́pad lékařských
snı́mků, jak je vidět v úvodu na Obrázku 2.1. Data z CT jsou vı́ce zašuměná při
většı́m rozlišenı́ a tenčı́ch řezech. Na druhou stranu data s nı́zkým rozlišenı́m jsou
málo přesná. Objekty na nich mohou splývat a hrany mohou být rozmazané. Proto
nenı́ dobré spoléhat jen na schopnost hran zastavit vyvı́jejı́cı́ se aktivnı́ konturu.
Hrany mohou být podél okrajů objektů velmi nerovnoměrné a nevýrazné. I to
je dobře vidět na Obrázku 2.1. Právě proto deformovatelné modely řı́zené hra-
nami často selhávajı́ na lékařských datech, nebo jsou hodně závislé na parametrech
vnitřnı́ch vyhlazujı́cı́ch sil, zásahu uživatele, či apriornı́ informaci.

V práci [8] byl předveden model postavený čistě na statistice rozloženı́ intenzity
v segmentované oblasti a mimo ni. Celou oblast obrazu označı́me ω. Pokud máme
uzavřenou křivku v, pak výraz int(v) značı́ oblast uvnitř křivky a výraz ext(v) =
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ω\int(v) oblast vně křivky. Energetický funkcionál modelu, který počı́tá s tı́m, že
se obraz skládá ze dvou oblastı́ definovaných relativně konstantnı́ intenzitou, je

E∗
region(v) = α

Z
int(v)

( f (x,y)−µint(v))
2dxdy+

β

Z
ext(v)

( f (x,y)−µext(v))
2dxdy (4.13)

Kde v je křivka ohraničujı́cı́ segmentovaný objekt. f (x,y) je hodnota intenzity
obrazu v bodě (x,y). Termy µint a µext jsou střednı́ hodnoty intenzit oblastı́ int a
ext. Parametry α a β je možné řı́dit váhu obou oblastı́ v celkovém součtu energie.
Úloha je opět stejná jako u aktivnı́ch kontur, minimalizovat energetický funkcionál
(4.13). Minimalizacı́ hodnoty energie docházı́ k tomu, že se oblasti formujı́ tak, aby
obsahovaly pouze ty body s intenzitou, která je nejblı́ž střednı́m hodnotám. Hranice
v expanduje a pohlcuje body s podobnou intenzitou, zachovávajı́c homogenitu celé
oblasti int. Trochu to připomı́ná narůstánı́ oblastı́ z kapitoly 3.2. Algoritmus zde má
však plnou kontrolu nad tvarem prostřednictvı́m jeho hranice.

Hodnoty µint(v) a µext(v) může zadat uživatel, napřı́klad dı́ky hlubšı́m znalos-
tem o segmentovaném objektu. Nebo mohou být počı́tány v průběhu algoritmu
z aktuálnı́ho stavu vývoje křivky v(t). Střednı́ hodnota intenzity v oblasti je dána
vztahem

µR =
R

R f (x,y)dxdyR
R 1dxdy

Model je možné obohatit přidánı́m dalšı́ch termů, jakými jsou délka hrany a
obsah oblastı́. Tı́m ovšem přibudou váhové parametry, na jejichž nastavenı́ bude
výpočet citlivý. Volba takových parametrů se podobá přı́slovečnému sčı́tánı́ jablek
s hruškami.

E∗
CV (γ) = E∗

region(v,α,β)+ν Length(v)+λ Area(v)

Praktická implementace narážı́ na velkou nevýhodu tohoto modelu. Je jı́
výpočetnı́ náročnost při počı́tánı́ plošných, nebo objemových integrálů. V [8], kde
je tento model použit, jsou kontury reprezentovány prostřednictvı́m level-setů. Dı́ky
tomu se výpočet plošného integrálu snadno ztratı́ při vyhodnocovánı́ ψ. Algoritmus
navı́c zadarmo zı́ská mnohé výhody level-setů, jako je libovolná změna topologie
v průběhu výpočtu, nebo nezávislost na poloze výchozı́ křivky.

4.6.1 Využitı́ Greenovy věty
Problém časové náročnosti při výpočtu plošného integrálu se dá elegantně vyřešit
využitı́m matematické teorie, konkrétně Greenovy věty.
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Věta 1 (Greenova) Je-li G ⊂ R2 horizontálně a vertikálně jednoduchá (G lze
v horizontálnı́m a vertikálnı́m směru ohraničit funkcemi f1, f2, tak, že f1 < f2)
a otevřená. C = Ḡ/G je po částech hladká, jednoduchá, uzavřená cesta. Necht’
F : G → Rn je spojité a má spojité parciálnı́ derivace 1. řádu na Ḡ. Pak platı́I

C
F1dx+F2dy =

ZZ
G

∂F2

∂x
− ∂F1

∂y
dxdy (4.14)

Navı́c platı́ I
C

F1dx =
ZZ

G
−∂F1

∂y
dxdy,

I
C

F2dy =
ZZ

G

∂F2

∂x
dxdy (4.15)

Greenova věta je speciálnı́ verzı́ obecnějšı́ Stokesovy věty. Jde vlastně o převod
výpočtu rotacı́ na množině G na výpočet cirkulace kolem množiny G. Greenova
věta je klasický prostředek pro výpočet křivkových a plošných integrálů. V praxi
se lze setkat se zařı́zenı́m jménem planimetr, který funguje na principu Greenovy
věty. Dokáže měřit obsah oblasti trackovánı́m jejı́ho obvodu. Matematicky se to dá
vyjádřit takto

ZZ
G

1dxdy =
1
2

ZZ
G

1− (−1)dxdy

Green=
1
2

I
C

(Z
−1dy

)
dx+

(Z
1dx
)

dy

=
1
2

I
C
−ydx+ xdy

Greenova věta se dá využı́t k výpočtu modelu podobného (4.13). Nejprve si
uvědomı́me, co je vlastně třeba spočı́tat. Minimalizace funkcionálu E∗

model nějakého
modelu s integrálem přes množinu se dosáhne metodou snižovánı́ gradientu. K tomu
jsou potřeba derivace E∗

model podle souřadnic bodů křivky.

E∗
model =

Z
G

Fdxdy Green=
I

C

(Z
Fdy

)
dx

= −
I

C

(Z
Fdx

)
dy (4.16)

∂E∗
model
∂x

= −
I

C
Fdy (4.17)

Při derivovánı́ pravé strany (4.17) byla použita věta o derivaci integrálu s pa-
rametrem. Derivace podle y se spočı́tá analogicky. Dı́ky užitı́ Greenovy věty je
dosaženo snı́ženı́ výpočetnı́ složitosti při vyhodnocenı́ parciálnı́ derivace podle
jedné souřadnice ze zhruba O(vyska obrazu× sirka obrazu) na O(delka krivky).
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4.7 Apriornı́ znalosti
Doposud se pracovalo pouze s intenzitou a s gradientem daného segmentovaného
obrazu. Nepočı́talo se žádnými jinými vstupnı́mi informacemi a tvořené modely
hledaly a rekonstruovaly tvary bez povědomı́, o jaké objekty se zhruba jedná. Infor-
mace o tom, jaký majı́ přibližně tvar, nebo jaké je předpokládané rozloženı́ inten-
zity by mohlo pomoci v jejich nalezenı́ a přesné segmentaci. Tato data ”navı́c” se
nazývajı́ apriornı́ znalosti. Typů apriornı́ch znalostı́ a způsobů, jak s nimi pracovat
při analýze obrazu, je mnoho, viz [38]. Pro účely segmentace obrazu a rekonstrukce
objektů se hodı́ hlavně statistické informace o tvaru a intenzitě.

4.7.1 Statistická analýza - PCA
Analýza hlavnı́ch komponent (Principal Component Analysis, PCA) je nástrojem
statistické matematiky v boji s množinami mnohodimenzionálnı́ch dat s cı́lem je
co nejvı́c zjednodušit. Stručně řečeno, cı́lem PCA je zjistit korelace různých složek
vzorků dat napřı́č celou množinou X . PCA je lineárnı́ transformace, stejně tak jako
Fourierova transformace. Převádı́ hodnoty z původnı́ho systému souřadnic do ta-
kového, kde projekce analyzovaných vektorů s největšı́ variabilitou bude zobrazena
do prvnı́ souřadnice. Ty, co majı́ druhou největšı́ variabilitu se zobrazı́ do druhé
souřadnice, atd. Z toho vyplývá, že na rozdı́l od ostatnı́ch lineárnı́ch transformacı́
nemá PCA explicitně definovánu bázi. Jejı́ báze se odvodı́ z dat. Pro prvnı́ bázový
vektor w1 odpovı́dajı́cı́ prvnı́ nejdůležitějšı́ souřadnici platı́

w1 = argmax|w|=1E{(wT (x−E(X)))2}

Poslednı́ souřadnice odpovı́dajı́ směrům s nejmenšı́ variabilitou, které jsou pro
zachovánı́ informace nejméně důležité. Redukce dimenzionality lze dosáhnout za-
hozenı́m těch několika poslednı́ch, méně významných, souřadnic. V praxi se PCA
báze množiny X zı́ská spočtenı́m vlastnı́ch vektorů a vlastnı́ch čı́sel kovariančnı́
matice množiny X .

PCA se kromě jiného použı́vá napřı́klad k redukci počtu charakteristických
vlastnostı́ v teorii rozpoznánı́ vzorů, nebo k nalezenı́ optimálnı́ch obálkových těles
v počı́tačové geometrii.

4.7.2 Point Distribution Model
Model distribuce bodů je jedna možnost, jak zachytit tvar 2D nebo i 3D objektů.
Perfektně se hodı́ k integraci do deformovatelných modelů. Nepředpokládá, že
objekty majı́ pevný, nedeformovatelný tvar. Základem modelu je rozloženı́ sle-
dovaných bodů (landmarks) na hranici, nebo povrchu objektů, přı́padně na jeho
vnitřnı́ch strukturách. V základnı́ verzi jsou to navı́c taková mı́sta, která v ob-
raze tvořı́ hrany. Rozloženı́m těchto bodů je možné zdůraznit důležitost některých
částı́ objektu, nebo zvýraznit detaily. Položenı́ bodů se v horšı́m přı́padě provádı́
manuálně, nebo v lepšı́m přı́padě pomocı́ nějakého poloautomatického [17], či
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Obrázek 4.4: Ukázka označkovánı́ trénovacı́ množiny

plně automatického [21] algoritmu. Snahou je označkovat takto většı́ množinu
exemplářů jedné třı́dy objektů. Aby se tyto exempláře daly mezi sebou srovnávat,
musı́ si body na různých exemplářı́ch odpovı́dat. Přirozeně, značek musı́ být na
každém exempláři stejný počet. Pokud by byly značky očı́slovány přirozenými
čı́sly, tak značky konkrétnı́ho čı́sla musı́ být na dvou exemplářı́ch umı́stěny na
”stejném” mı́stě. Na Obrázku 4.4 je vidět několik neoznačkovaných exemplářů ja-
vorového listu a jeden označkovaný. Značka čı́slo 9 označuje vrchol prostřednı́ho
výběžku listu na každém exempláři.

Variabilita tvaru exemplářů se předpokládá a bude následně podrobena statis-
tické analýze. Co však vadı́, je jejich různá poloha, natočenı́ a uniformnı́ zvětšenı́.
Nejprve musı́ být množina exemplářů zarovnána. Uvedený postup je z [14]. Tedy
hledajı́ se takové hodnoty parametrů transformace tuhého tělesa, kterými jsou: úhel
otočenı́, vektor posunutı́ a faktor zvětšenı́, aby se minimalizovala mı́ra T daná
součtem čtverců rozdı́lů souřadnic. Je-li tvar exemplářů popsán N body, pak mohou
být souřadnice značek naskládány do jednoho vektoru délky 2×N. Pro exemplář i
tedy vi = (x1,y1, . . . ,xN ,yN). Zarovnánı́ dvou exemplářů i a j se dosáhne minimali-
zacı́ výrazu

T = (vi−M j(v j))TW (vi−M j(v j))

Matice W je volitelná diagonálnı́ matice parametrů, která umožňuje dát při za-
rovnávánı́ různým značkám jinou váhu. Napřı́klad by bylo vhodné, aby při za-
rovnávánı́ listů z Obrázku 4.4 byl kladen důraz na překryv ústı́ řapı́ku a vrcholu
prostřednı́ho článku (čı́slo 9 a 3). Nižšı́ váhy majı́ většinou značky, které exemplář
od exempláře nejvı́ce měnı́ svoji polohu. Vyššı́ váhu oproti tomu majı́ takové, které
jsou polohou stabilnı́. V [14] je popsán iterativnı́ algoritmus, jak zarovnat postupně
všechny exempláře. Algoritmus je shrnut ve výpisu algoritmu 2.

Nynı́ jsou exempláře zarovnány a dajı́ se spočı́tat napřı́klad střednı́ hodnoty
souřadnic jednotlivých značek. Tak se zı́ská průměrný tvar v̄. Spočı́tánı́m rozptylů
souřadnic značek se dostanou meze, ve kterých se dané značky vyskytovaly napřı́č
trénovacı́ množinou. Také se dá spočı́tat rozloženı́ pravděpodobnosti jejich poloh.
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Algoritmus 2 PDM - zarovnánı́ trénovacı́ch tvarů
1. Zarovnej každý exemplář vůči prvnı́mu.

2. Spočı́tej průměrný tvar z celé množiny prostým průměrovánı́m souřadnic
značek.

3. Zarovnej průměrný tvar na nějakou pevně danou velikost, orientaci a polohu.
Tento krok se provádı́, aby se v průběhu algoritmu průměrný tvar napřı́klad
neustále nezmenšoval. Nedošlo by ke konvergenci.

4. Zarovnej každý exemplář vůči průměrnému tvaru.

5. Dokud se průměrný tvar měnı́, opakuj od kroku 2.

Tyto meze a pravděpodobnosti pak mohou sloužit k omezenı́ pohybu aktivnı́ch
kontur. Omezenı́ se vztahuje vždy jen na jednu značku v rámci průměrného tvaru
nezávisle na ostatnı́ch. Lepšı́ by bylo nalézt vztahy mezi vı́ce značkami tak, aby
pohyb jedné značky byl omezen pohybem a polohou ostatnı́ch.

K zı́skánı́ těchto vztahů posloužı́ PCA. Analýza množiny exemplářů započne
sestrojenı́m kovariančnı́ matice (dimenze 2N × 2N) odchylek exemplářů vi od
průměrného tvaru v̄

S =
1
N

N

∑
i=1

(vi− v̄)(vi− v̄)T

Spočı́tajı́ se vlastnı́ vektory pi a vlastnı́ čı́sla λi této matice, pro něž platı́

S pi = λipi, λi ≥ λi+1

Dá se ukázat, že vlastnı́ vektor pi s většı́m vlastnı́m čı́slem λi odpovı́dá směru
s většı́ variabilitou souřadnic. Tyto směry se nazývajı́ módy variace. Vektor pi
reprezentuje odchylku množiny značek. Jakoby svazuje množinu značek dohro-
mady. Protože módy variace odpovı́dajı́ odchylkám od průměrného tvaru, je možné
pomocı́ nich a vektoru koeficientů b nakombinovat libovolný tvar v v množině
exemplářů.

vi = v̄+bP, P = (p1, . . . ,pN)

Zvětšovánı́m a zmenšovánı́m hodnot bi se měnı́ jednotlivé charakteristické rysy
analyzovaného objektu. V přı́padě listů z Obrázku 4.4 by to mohla být velikost
nebo poloha řapı́ku, velikost výčnělků listu, či velikost mezer mezi výčnělky. Tyto
charakteristické rysy jsou dány souhrou poloh několika značek. Přı́pustné hodnoty
parametrů bi se pohybujı́ v intervalu 〈−3

√
λi,3

√
λi〉. Dı́ky tomu, že jsou vektory pi

seřazené podle důležitosti, je zajištěno, že při vynechánı́ poslednı́ch vektorů dojde
k nejmenšı́ chybě. Použije se tedy jen prvnı́ch několik vektorů a vlastnı́ch čı́sel,
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řekněme k. Právě vysvětlená fáze odpovı́dá trénovánı́ modelu a množina použitých
exemplářů se nazývá trénovacı́ množina.

4.7.3 Active Shape Model
Active Shape Model (ASM) z [12] [15] je model vycházejı́cı́ z aktivnı́ch kontur
a PDM. Pohyb křivek probı́há, pod vlivem gradientu, podobně jako u aktivnı́ch
kontur, je však omezený přı́pustnými parametry modelu PDM. Samotný postup při
hledánı́ tvaru je stručně shrnut v algoritmu 3.

Algoritmus 3 Active Shape Model - algoritmus rekonstrukce tvaru
1. Inicializace x průměrným tvarem v̄.

2. Hledánı́ hrany na kolmici ke křivce v mı́stě značek. Zı́skáme posunutı́ dx

3. Nalezenı́ parametrů transformace tuhého tělesa M, která minimalizuje součet
čtverců souřadnic rozdı́lu M(x) a (x+dx).

4. Zbytek M(x)− (x+dx) je deformacı́ tvaru.

5. Nalezenı́ transformace vektorů M(x) a (x + dx) do prostoru modelu. Tedy
T (M(x)) a T (x+dx).

6. Určı́ se b a b+db. Kdy platı́ v̄+bP = T (M(x)) a v̄+(b+db)P = T (x+dx).

7. Update tvarového vektoru, b → b+db

8. Omezı́ se vektor parametrů b, aby nepřesahoval přı́pustné hodnoty. Tedy
splněnı́ Dm = ∑

t
i=1(b

2
i /λi) ≤ Dmax(= 3) se dosáhne naškálovánı́m bi →

bi · Dmax
Dm

9. Rekonstrukce tvaru x s novým b v obrazovém prostoru. Zı́ská se tak přı́pustný
tvar v blı́zkosti hran.

10. Dokud se tvar x měnı́ opakuje se od kroku 2

ASM v sobě elegantnı́m způsobem integruje apriornı́ znalosti. S tı́m je spo-
jená většı́ složitost algoritmu jak konstrukčně, tak výpočetně. Algoritmus se skládá
z typické fáze učenı́, která zpracuje trénovacı́ data a vytvářı́ z nich statistickou re-
prezentaci tvaru, použitou následně k segmentaci objektů. Nevýhodou je nutnost
mı́t dostatek dat použitelných k naučenı́ PDM. Data musı́ splňovat kritéria statis-
tického vzorku. Nepřı́jemná práce je i s rozloženı́m značek, obzvlášt’ když se musı́
dělat manuálně. Skutečným problémem se však stává v přı́padě rozšı́řenı́ algoritmu
pro segmentaci 3D dat. Pokud jsou trojrozměrná data prezentována v řezech, jak je
to typické pro tomografické zobrazovacı́ metody, křivka probı́hajı́cı́ v jednom řezu
u jednoho exempláře může u jiného probı́hat napřı́č několika řezy, což uživatel nemá
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šanci sledovat. Na trojrozměrném modelu je řádově vı́c značek, proto jsou potřeba
řádově většı́ trénovacı́ množiny. Ručně označkovat takové množiny je téměř nad-
lidský úkol. Výsledky segmentace 3D dat pomocı́ ASM byly publikovány v práci
[17], nebo [22].

4.7.4 Active Appearance Model
Active Appearance Model (AAM) popsaný v [13] rozšiřuje statistický popis tvaru
z PDM použitý v ASM o statistický popis intenzity v obraze. Algoritmus segmen-
tace opět předcházı́ tvorba modelu. Model se vytvářı́ analýzou trénovacı́ množiny
a skládá se z vektorů popisujı́cı́ch módy variace, střednı́ho tvaru, intenzity a roz-
sahu koeficientů. Prvnı́ část tvorby modelu je totožná s tvorbou modelu PDM.
Druhá část vyžaduje zdeformovánı́ (warping) všech trénovacı́ch exemplářů tak, aby
značky ležely na pozicı́ch střednı́ho tvaru x̄. Zdeformované exempláře se navzor-
kujı́. Tyto vzorky se normalizujı́, aby se odstranil vliv různého jasu. Normalizace
vlastně odpovı́dá zarovnánı́ vzorků v PDM. Na normalizované vzorky se provede
PCA. Vzniknou tak dva modely. Prvnı́ je totožný s PDM a popisuje tvar, druhý pak
popisuje distribuci intenzity.

vi = v̄+bvPv, gi = ḡ+bgPg

Aplikacı́ PCA na parametry exemplářů (bx, bg) v těchto modelech složených
dohromady se zı́ská jeden sjednocený (appearance) model popisujı́cı́ i vztahy mezi
intenzitou a tvarem napřı́č trénovacı́ množinou. Napřı́klad při naučenı́ na množině
fotografii lidského obličeje se odhalı́ korelace typu, delšı́ nos vrhá většı́ stı́n a po-
dobně.

Rekonstrukce objektu v obraze následně probı́há hledánı́m parametrů modelu
tak, aby model co nejlépe odpovı́dal předloženému obrazu. Přitom nesmı́ parametry
překročit povolené rozptyly zjištěné ve fázi učenı́.

4.8 Kombinace všeho - Shape Based Approach
V článku [39] byl uveden algoritmus segmentace založený na deformovatelných
modelech, zahrnujı́cı́ většinu doposud uvedených přı́stupů. Základ tvořı́ opět mini-
malizace energetického funkcionálu. Tentokrát je energie počı́taná ze statistiky in-
tenzity v oblasti. Tvar je reprezentován level-sety a výpočet probı́há podobně jako
v kapitole 4.5. Výpočet tvaru je omezen a řı́zen apriornı́ znalostı́ stejný způsobem,
jako tomu bylo v kapitole 4.7 o ASM. Metoda je demonstrována na 2D i 3D
umělých a reálných lékařských datech. Výsledky, se kterými je metoda prezen-
tována jsou působivé.

Algoritmus je rozdělen na dvě fáze. Prvnı́ je fáze učenı́, která proběhne nad vy-
segmentovanou trénovacı́ množinou. Jejı́ smysl a průběh odpovı́dá trénovacı́ fázi
PDM. Lišı́ se předevšı́m způsobem reprezentace trénovacı́ch tvarů a metodou jejich
zarovnánı́. PDM použı́valo množinu značek. Zde je tvar i reprezentován bitovou
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mapou Ii, kde každý obrazový element odpovı́dá bitu. Bity pixelů tvořı́cı́ch pozadı́
majı́ hodnotu nula a bity pixelů, které odpovı́dajı́ objektu, majı́ hodnotu jedna. Za-
rovnánı́ je se provádı́ minimalizacı́ snižovánı́m gradientu následujı́cı́ho výrazu.

T =
n

∑
i=1

n

∑
j=1
j 6=i

(RR
ω
(I j − Ii)2dARR

ω
(I j + Ii)2dA

)
(4.18)

Výraz (4.18) tvořı́ vlastně součty čtverců. Normalizace v sumě má zajistit, aby
se tvary během minimalizace nezmenšovaly. Gradient z (4.18) se počı́tá podle pa-
rametrů transformacı́ tuhého tělesa, neboli posunutı́, otočenı́ a uniformnı́ zvětšenı́
každé bitové mapy. Proces zarovnánı́ je výpočetně náročný, protože pomalu konver-
guje, navı́c se může stát, že předčasně zkonverguje k lokálnı́mu minimu. Zlepšenı́
v obou přı́padech je možné dosáhnout hierarchickou optimalizacı́. Nejprve se za-
rovnávajı́ tvary v redukovaném rozlišenı́ a následně se dorovnajı́ v originálnı́m
rozlišenı́ pomocı́ výrazně menšı́ho počtu kroků.

Sledovánı́m analogie s algoritmem učenı́ PDM bude sestrojen průměrný tvar
a množina nejdůležitějšı́ch módů variacı́, představujı́cı́ společné charakteristické
znaky tvarů v trénovacı́ množině. Obojı́ však musı́ být ve formě level-setů, tedy jako
nadroviny procházejı́cı́ nultou hladinou. Tato nadrovina v prostoru dimenze N + 1
se dá reprezentovat hodnotami (N +1). souřadnice v diskrétnı́m N-dimenzionálnı́m
rastru. V kapitole 4.5 byla hotnota této souřadnice určena nejkratšı́ vzdálenostı́
od vrstevnice v N-dimenzionálnı́m prostoru nulté hladiny. Hodnota má záporné
znaménko, pokud je uvnitř tvaru. Zarovnané tvary Ii se převedou na tuto repre-
zentaci Ψi a vypočte se průměrný tvar Φ.

Φ =
1
N

N

∑
i=1

Ψ
i

Módy variace se zı́skajı́ provedenı́m PCA. Pro každé Ψi se spočı́tá rozdı́lová
hodnota Ψ̃i = Ψi −Φ. Všechny Ψ̃i se podle souřadnic lexikograficky uspořádajı́
do vektorů ψi. Vytvořı́ se matice S = [ψ1 . . .ψn]. Zı́skajı́ se vlastnı́ čı́sla λi a
vlastnı́ vektory pi kovariančnı́ matice 1

N SST . Převedenı́m vlastnı́ch vektorů zpět na
diskrétnı́ rastr se dostanou přı́slušné módy variace Φi, připravené k nakombinovánı́
s průměrným tvarem Φ. Vlastnı́ čı́sla zároveň určujı́ podı́l vlivu daného módu na
charakteristických vlastnostech tvaru. Pro účely modelu se zachová k módů variace
s největšı́ hodnotou vlastnı́ho čı́sla. Ty se pak použijı́ k nakombinovánı́ tvarů tak, že
pokryjı́ převážnou většinu přı́pustných odchylek. Do výpočtu se dajı́ zahrnout i pa-
rametry p transformace tuhého tělesa, tı́m se dostane model pro zachycenı́ objektu
v libovolné pozici a libovolného tvaru v přı́pustných mezı́ch.

Φ[w, p] = Φ(T [p](x,y))+
k

∑
i=1

wkΦi(T [p](x,y))

Během samotné segmentace se minimalizuje funkcionál popisujı́cı́
”věrohodnost” výskytu tvaru snižovánı́m gradientu podle parametrů w a p.
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Fáze učeńı

bitmapy Ii zarovnáńı level-sety Ψi odchylky Ψ̃i

pr̊uměrný tvar Φ PCA

Φ +
∑k

i=1
wkΦi vlastńı vektory Φi vlastńı č́ısla λi

Fáze segmentace

inicializace Φ tvar I gradient ∇w,pE

level-set Φ[w, p] nové w, p sńıžeńım gradientu

Obrázek 4.5: Diagram znárorňujı́cı́ průběh algoritmu

Minimalizovaný funkcionál bude zahrnovat statistiku oblasti, podobně jako metoda
popsaná v části 4.6. Autoři této metody přišli s dalšı́mi typy funkcionálů

E∗
binary = −1

2
(µI −µω/I)

2

E∗
variance = −1

2

((RR
I f 2dARR
I 1dA

−
RR

ω/I f 2dARR
ω/I 1dA

)
− (µ2

I −µ2
ω/I)

)2

(4.19)

Během každého kroku optimalizace se opakovaně musı́ spočı́tat gradient.
K tomu je nutné zı́skat tvar I z implicitnı́ reprezentace Φ a pomocı́ něj pak spočı́tat
gradient zvoleného funkcionálu (4.19). Během výpočtu nedocházı́ k žádnému ome-
zovánı́ parametrů wk tak, jako tomu bylo u ASM. Zde metoda těžı́ pouze z vývoje
tvaru povolenými směry módů variace. Všechny kroky algoritmu jsou přehledně
znázorněny diagramem 4.5.

Výhody tohoto algoritmu vyplývajı́ z vlastnostı́ dı́lčı́ch metod, jsou shrnuty
v následujı́cı́m výčtu:

1. Apriornı́ znalost nedovolı́, aby se výsledek segmentace významně lišil od
exemplářů z trénovacı́ množiny.

2. Dı́ky apriornı́ znalosti a samotnému principu deformovatelných modelů se
metoda snadno vypořádává se zašuměným obrazem.

3. Reprezentace tvaru objektu level-sety dovoluje libovolnou změnu topologie
v průběhu výpočtu.
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4. Použitı́ level-setů také vede k menšı́ závislosti na poloze výchozı́ho tvaru.

5. Dı́ky učenı́ modelu z trénovacı́ množiny reprezentované pomocı́ bitmap od-
padá problém se značkovánı́m.

6. Snadné rozšı́řenı́ algoritmu pro práci s daty libovolné dimenze.

7. Algoritmus je výpočetně náročný.

4.9 B-Spline a Free-Form Deformace
V původnı́m algoritmu aktivnı́ch kontur byla hranice reprezentována jako posloup-
nost bodů. Implicitnı́ reprezentace vnı́mala konturu tvaru jako nultou vrstevnici jisté
nadroviny. Alternativnı́m řešenı́m k těmto dvou extrémům je použitı́ aproximačnı́ch
spline křivek, nebo ploch známých z geometrie a počı́tačem podporovaného návrhu
(CAD - Computer Aided Design). Nejvhodnějšı́m nástrojem jsou B-Spline křivky.

B-Spline křivka je určena stupněm, několika málo řı́dı́cı́mi vrcholy a uzlovými
body, které definujı́ bázové funkce. B-Spline nabı́zı́ volitelně vysokou úroveň kon-
troly tvaru křivky, který je při popisu hranice různých objektů potřeba. Velkou
výhodou při výpočtu aktivnı́ch kontur v této reprezentaci je malý počet optima-
lizovaných parametrů. Výpočet se redukuje z optimalizace souřadnic každého bodu
křivky, snaxelu, pouze na optimalizaci souřadnic řı́dı́cı́ch bodů. Dı́ky tomu je běh
algoritmu s B-Spline rychlejšı́. Jak je ukázáno v práci [4], dovoluje použitı́ B-Spline
křivek úplně vynechat vnitřnı́ vyhlazujı́cı́ term Eint zavedený rovnicı́ (4.3). Samotné
použitı́ B-Spline neřešı́ bohužel segmentaci tvarů se složitějšı́ topologiı́. Dokonce
i výpočet průsečı́ků B-Spline může být problém. Efektivnı́ výpočetnı́ schéma pro
B-Spline zahrnujı́cı́ statistiku oblastı́ uvádı́ [24].

Myšlenku B-Spline křivek, kdy je tvar ovládán jen několika málo řı́dı́cı́mi body
sledujı́ i algoritmy rekonstrukce založené na využitı́ Free Form Deformacı́ (FFD).
FFD je nástroj známý z CAD, hojně využı́vaný pro své snadné ovládanı́ a pěkné
modelovacı́ výsledky. Do prostoru obrazu je umı́stěn objekt předpokládaného tvaru
a topologie, napřı́klad z atlasu. Následně se pak optimalizujı́ řı́dı́cı́ body FFD sı́tě
okolo tohoto objektu. Původnı́ objekt se tak zdeformuje, aby nejlépe odpovı́dal
předloženému obrazu. Výhodou je, že FFD sı́t’ nemůže libovolně změnit topolo-
gii a pohyb řı́dı́cı́ch bodů samotných se dá uměle omezit, aby se zamezilo křı́ženı́
a kontrakcı́m. Exemplář z atlasu může obsahovat kromě hranice i hodnoty inten-
zit obrazu uvnitř a v okolı́ objektu, které lze také zahrnout do optimalizovaného
kritéria. Jedno použitı́ FFD lze nalézt v článku [2].

4.10 Shrnutı́
Třı́da algoritmů segmentace založených na deformovatelných modelech je velmi
rozsáhlá a nenı́ možné uvést všechny existujı́cı́ přı́klady a modifikace. Dobrým
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zdrojem informacı́ může být napřı́klad kniha o aktivnı́ch konturách [3], nebo se-
znam všech pracı́ [40] citujı́cı́ch původnı́ článek o aktivnı́ch konturách.

Předchozı́ text mapuje nejdůležitějšı́ myšlenky okolo deformovatelných mo-
delů. Zmiňuje podrobněji původnı́ článek a uvádı́ některá vylepšenı́ pokoušejı́cı́
se řešit problematické otázky. Probı́rá se i významná implicitnı́ reprezentace ak-
tivnı́ch kontur. V druhé polovině je pak představena revolučnı́ změna kritéria ze
sledovánı́ hran, na sledovánı́ oblastı́ se specifickou intenzitou. Poté je detailně
vysvětleno, jak lze vytvořit model tvaru zahrnujı́cı́ apriornı́ znalost a použı́t ho k re-
konstrukci objektu ve smyslu deformovatelných modelů. Výklad končı́ syntézou
všech představených myšlenek v konkrétnı́ metodě segmentace. Na úplný závěr
jsou uvedeny dalšı́ zajı́mavé alternativy reprezentace tvaru.

Jediná teze popisujı́cı́ deformovatelné modely by mohla znı́t takto: Deformo-
vatelné modely jsou založeny na optimalizaci vztahu mezi abstrakcı́ a reálnými
daty. Vztahem jsou zde energetické funkcionály. Abstrakcı́ pak způsob reprezentace
tvarů. Optimalizacı́ mohou být různé metody od řešenı́ diferenciálnı́ch rovnic, po
numerickou nelineárnı́ optimalizaci, či různé heuristiky. Daty pak můžeme chápat
jak segmentovaný obraz, tak apriornı́ znalosti.



Kapitola 5

Zvolený postup rekonstrukce

Celou množinu představených algoritmů pro deformovatelné modely se pokusı́me
posoudit i z praktického úhlu pohledu. Podle rychlosti a složitosti ji můžeme seřadit
a rozdělit na dvě kategorie. Prvnı́ z nich jsou algoritmy rychlé a jednoduché. Takové
se hodı́ pro implementaci v rozhranı́ s požadavkem na rychlou uživatelskou odezvu.
Mezi ně patřı́ předevšı́m různé implementace aktivnı́ch kontur bez apriornı́ znalostı́
v základnı́m explicitnı́m tvaru.

Druhou kategorii tvořı́ algoritmy složitějšı́, výpočetně náročnějšı́, ovšem sli-
bujı́cı́ lepšı́ výsledky. K takovým algoritmům můžeme počı́tat ASM, AAM a jiné
algoritmy silně využı́vajı́cı́ apriornı́ znalosti, jako je reprezentace v PDM. Extrémně
pomalé jsou algoritmy, které použı́vajı́ k reprezentaci tvaru implicitnı́ funkce, level-
sety. Ale i z těch pomalejšı́ch jsou vhodnějšı́ ty, které nám dovolujı́ rozdělit výpočet
na nezávislé fáze, kdy je možné některé výpočty provést dopředu jen jednou a poté
vı́cekrát použı́t jejich výsledku. Trénovánı́ statistického modelu je toho dobrým
přı́kladem. Rychlost algoritmu ovlivňujı́ předevšı́m dvě věci.

Prvnı́ z nich je počet parametrů modelu. Tento počet přı́mo určuje dobu jednoho
kroku optimalizačnı́ho procesu. Počet parametrů je přirozeně většı́ při zpracovánı́
trojrozměrných dat.

Druhý aspekt ovlivňujı́cı́ rychlost optimalizačnı́ho kroku je množstvı́ práce
věnované optimalizaci jednoho parametru. Zejména může jı́t o spočı́tánı́ derivace,
vyhodnocenı́ funkcionálu, nebo nějakého kritéria.

Do běhu výpočtu jsou často zahrnuty i různé kontrolnı́ a konsolidujı́cı́ operace.
Přı́kladem může být přepočet narrowbandu u algoritmu level-setů, nebo repara-
metrizace u balonkového modelu aktivnı́ch kontur. Tyto operace se většinou ne-
provádějı́ v každém kroku optimalizace. Čas pro jejich vykonánı́ může nastat bud’
po pevně daném počtu kroků, nebo v přı́padě, že je splněna nějaká snadno vyhod-
notitelná podmı́nka.

Po této úvaze a s ohledem na zadanou úlohu a charakter vstupnı́ch dat, které
jsou popsané v kapitole 1.1, jsme zvolili vhodné algoritmy segmentace. Vytvořili
jsme s jejich pomocı́ dvě rekonstrukčnı́ procedury. Jsou si vzájemně přı́buzné, ale
konečného cı́le, měřenı́ objemu, dosahujı́ rozdı́lným způsobem.

47
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5.1 Rekonstrukce postupnou segmentacı́ řezů
Prvnı́ procedura rekonstrukce objektu v CT datech podle [7] je motivována faktem,
že poskytnutá trojrozměrná data jsou silně nehomogennı́. Jednotlivé řezy jsou od
sebe přı́liš vzdálené, než aby algoritmus mohl s výhodou těžit stejnou měrou ze
všech třı́ rozměrů. Proto jsme se rozhodli rozdělit výpočet algoritmu na fáze, ve
kterých probı́há 2D segmentace jednoho řezu. Po ukončenı́ fáze se práce přesune
na sousednı́ řez. Přitom se provedou korigujı́cı́ výpočty, které majı́ za úkol co
nejpřesněji inicializovat segmentaci v následujı́cı́m řezu.

Segmentace samotná je postavená na implementaci aktivnı́ch kontur podle [24].
Aktivnı́ kontury jsou reprezentovány B-Spline křivkami namı́sto pouhé posloup-
nosti bodů. Optimalizace je řı́zena několika typy energetických funkcionálů, ze
kterých je nejdůležitějšı́ funkcionál zahrnujı́cı́ statistiku rozloženı́ intenzity v ob-
lasti.

Procedura je zahájena vstupem uživatele, který označı́ takzvané póly segmento-
vaného orgánu. Jde vlastně o označenı́ orgánu v prvnı́m a poslednı́m řezu, ve kterém
se vyskytuje. Poté už pokračuje rekonstrukce sama bez vnějšı́ho zásahu. Tuto mı́ru
uživatelského vstupu nepovažujeme za přehnanou. Praxe často ukazuje, že uživatel
spı́še vynaložı́ úsilı́, než aby musel delšı́ dobu čekat, což by byla cena za plně auto-
matickou inicializaci.

Obrázek 5.1 schématicky ukazuje průběh algoritmu od uživatelského vstupu
přes posloupnost fázı́, až k výsledné rekonstrukci. Vedlejšı́m produktem rekon-
strukce je i vypočı́taná hodnota objemu, která je našı́m cı́lem. V následujı́cı́ch od-
stavcı́ch budou podrobně probrány detaily jednotlivých kroků. Nejprve se zaměřı́me
na algoritmus segmentace v jednom řezu.

5.1.1 Reprezentace kontury
Jak již bylo ukázáno v průběhu kapitoly 4, deformovatelné modely se skládajı́
ze třı́ hlavnı́ch komponent: reprezentace, modelu a optimalizace. Reprezentace je
klı́čová jak pro vlastnosti algoritmu, tak pro rychlost výpočtu. Napřı́klad reprezen-
tace prostřednictvı́m level-setů přinášı́ pro segmentaci neocenitelné výhody, jako je
libovolná změna topologie v průběhu algoritmu, nebo rozšiřitelnost do libovolné
dimenze.

Parametrické křivky

Několik pracı́ z pozdějšı́ doby, napřı́klad [24] [4], ukazujı́, že právě použitı́ B-Spline
křivek jako reprezentace v algoritmech aktivnı́ch kontur, je dobrou alternativnı́ va-
riantou explicitnı́ reprezentace. B-Spline křivky jsou hojně použı́vány v geomet-
rickém modelovánı́ a majı́ řadu dobrých vlastnostı́, které se skvěle hodı́ i k našemu
účelu. Budeme se držet původnı́ho značenı́ a považujme od ted’ v(t) = (x(t),y(t))
za B-Spline křivku.

Obecně nalézajı́ parametrické spline křivky využitı́ v mnoha oblastech, nejen
v počı́tačové grafice. Nabı́zejı́ jednoduchý způsob, jak vnést spojitost a hladkost ve
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Obrázek 5.1: Schéma procedury rekonstrukce orgánu postupnou segmentacı́ řezů.

smyslu derivacı́ do diskrétnı́ch dat. Takový byl cı́l předevšı́m interpolačnı́ch křivek,
které měly za úkol poskytnout odhad hodnoty mezi dvěma kontrolnı́mi měřenı́mi.
Interpolačnı́ křivky procházejı́ těmito řı́dı́cı́mi body a propojujı́ je jednou spojitou a
hladkou funkcı́. V přı́padě, že nejde tolik o přesnou hodnotu funkce, ale hlavně o jejı́
tvar, hladkost a spojitost, mohou se hodit aproximačnı́ křivky. Aproximačnı́ křivky
neprocházejı́ všemi svými řı́dı́cı́mi body. Pro mnohé interpolačnı́ a aproximačnı́
křivky však platı́, že se dajı́ vyjádřit pomocı́ řı́dı́cı́ch bodů ck a takzvaných bázových
funkcı́.

v(t) =
M−1

∑
k=0

ckBasek(t)

B-Spline křivka

Obecnou teoriı́ okolo spline křivek se nebudeme dále zabývat a zaměřı́me se pouze
na námi použı́vané B-Spline křivky a jejich vlastnosti. B-Spline křivka v stupně N je
aproximačnı́ křivka definovaná na M bodech, kdy M > N > 0. Křivka v má spojité
derivace do řádu N−1. Bázové funkce B-Spline křivky jsou nenulové na omezeném
souvislém úseku jejich definičnı́ho oboru. Tyto úseky jsou dány takzvaným vekto-
rem uzlů t = (t0, · · · , tM). Posloupnost tn je neklesajı́cı́, tzn. t0 ≤ t1 . . . ≤ tM. Podle
hodnot tn se B-Spline křivky dělı́ na uniformnı́, kdy ti+1− ti = h, ∀i,0≤ i≤M−1,
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Obrázek 5.2: Prvnı́ báze uniformnı́ch B-Spline řádu křivek N = 1, . . .3 s vektorem
uzlů t = (0,1,2,3,4, . . .). B-Spline báze řádu N je lineárnı́ kombinacı́ posunutých
bázı́ řádu N−1.

a neuniformnı́ v ostatnı́ch přı́padech. Bázi lze zavést mnoha způsoby, záležı́ na
použitı́. Nejobecnějšı́ je rekurzivnı́ forma.

Bn,k(t) =
t− tk

tk+n− tn
Bn−1,k(t)+

tk+n+1− t
tk+n+1− tn+1

Bn−1,k+1(t)

B0,k(t) =
{

1 tk ≤ t < tk+1
0 jinak

Obrázek 5.2 ukazuje grafy bázı́ uniformnı́ch B-Spline. Dı́ky tomu, že je každá
bázová funkce nenulová jen na omezeném intervalu definičnı́ho oboru, má každý
řı́dı́cı́ bod vliv pouze na omezený kus křivky. Vlivy řı́dı́cı́ch bodů podél křivky
se vzájemně překrývajı́. Na jeden bod křivky má najednou vliv N + 1 řı́dı́cı́ch
bodů. Proto je možné optimalizovat vztah pro výpočet bodu křivky následujı́cı́m
způsobem.

v(c, t) = c ·BN(t) =
M−1

∑
k=0

ckBN,k(t) =
j+N

∑
k= j

ckBN,k(t), t ∈ (t j+N−1, t j+N) (5.1)

Součet nenulových bázı́ lze použı́t pokud známe j. To lze ale zjistit v přı́padě
uniformnı́ch B-Spline křivek snadno, j = b(t− t1)/hc. V takové situaci je smysl pa-
rametru k v posunutı́ bázové funkce. Platı́ tedy Bn,k(t) = Bn,0(t−kh). Pro uniformnı́
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B-Spline lze nahradit rekurzivnı́ výpočet báze Bn,i jednoduchým posunutı́m nere-
kurzivnı́ báze Bn. Můžeme také využı́t symetrie a toho, že každá báze je prolnutı́m
dvou totožných, částečně se překrývajı́cı́ch bázı́ nižšı́ho řádu. Uvádı́me vzorec pro
bázi kubického B-Spline, který je použit v našı́ implementaci.

B̄3(t) =


2/3+ |t|3/2− t2, 0 ≤ |t|< 1
(2−|t|)3/6, 1 ≤ |t|< 2
0 jinak

Tento vzorec dává bázi B3 posunutou doleva tak, že je symetrická kolem
středu. S tı́m se musı́ počı́tat při vyhodnocovánı́ B-Spline. Parametrické křivky jsou
většinou uváděny v maticovém tvaru. I pro B-Spline křivku se dá takový tvar odvo-
dit. Často se vyskytujı́cı́m přı́kladem je kubický B-Spline.

vi(t) = [t3, t2, t,1]
1
6


−1 3 −3 1
3 −6 3 0
−3 0 3 0
1 4 1 0




pi−1
pi

pi+1
pi+2


Derivace křivky

K dalšı́ práci s B-Spline křivkami v našich algoritmech budeme potřebovat jejich
derivace podle parametru t. Protože kontrolnı́ body samy nejsou na parametru t
závislé, dojde pouze na derivovánı́ bázových funkcı́. Derivacı́ rekursivnı́ho vzorce
za použitı́ matematické indukce se dá dokázat [34], že

B′n,k(t) =
n

tk+n− tk
Bn−1,k(t)−

n
tk+n+1− tk+1

Bn−1,k+1(t)

Uzavřená křivka

Naše úloha vyžaduje použitı́ uzavřených B-Spline křivek. Hladké spojenı́ začátku
a konce křivky se realizuje ztotožněnı́m N poslednı́ch bodů s N prvnı́mi, tedy ci =
cM−N+i, 0≤ i≤ N−1. Pokud se navı́c jedná o neuniformnı́ B-Spline křivku, musı́
se shodovat rozteč prvnı́ch a poslednı́ch uzlů, ti+1− ti = tM−N+i+1− tM−N+i, 0 ≤
i ≤ N − 1. Tak se zajistı́, že prvnı́ch N bázových funkcı́ se bude shodovat tvarem
s poslednı́ N-ticı́ bázových funkcı́. B-Spline křivka a uzavřená B-Spline křivka je
vidět na Obrázku 5.3.

Dělenı́ křivky

Dalšı́ důležitou operacı́, kterou budeme u B-Spline křivek potřebovat, je jejich
zjemňovánı́ přidávánı́m nových řı́dı́cı́ch bodů a uzlů. Vkládánı́ nových bodů se dá
provést při zachovánı́ původnı́ho tvaru. Na druhou stranu, při odebı́ránı́ řı́dı́cı́ch
bodů může ke změně tvaru dojı́t. Zjemněnı́ se provede vloženı́m uzlu t mezi dva
existujı́cı́ uzly tk < t < tk+1. Poté dojde k nahrazenı́ řı́dı́cı́ch bodů majı́cı́ch vliv na
dělenou část křivky. Nové body se vypočı́tajı́ podle následujı́cı́ho schématu.
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Obrázek 5.3: Přı́klady B-Spline křivek. a) Kvadratický B-Spline. b) Kubický B-
Spline. c) Uzavřený kubický B-Spline. Čtverečky označujı́ řı́dı́cı́ body a kolečka
označujı́ takzvané uzlové body, mı́sta na křivce kdy t = ti pro nějaké i.

(t0, . . . , tk, tk+1, . . . , tM)−→ (t0, . . . , tk, t, tk+1, . . . , tM)

ck−N , ck−N+1, . . . ,ck−1︸ ︷︷ ︸
N−1 starých vrcholů

,ck −→ ck−N ,c′k−N+1, . . . ,c
′
k−1,c

′
k︸ ︷︷ ︸

N nových vrcholů

,ck

c′i = (1−ai−1)ci +aici, k−N +1 ≤ i ≤ k

ai =
t− ti

ti+p− ti
, k−N +1 ≤ i ≤ k

Schéma vkládánı́ jednoho nového uzlového bodu je znázorněno na Obrázku
5.4. Pokud je třeba vytvořit B-Spline křivku z uzlových bodů, tedy vstupem jsou
vrcholy, kterými má vytvořená křivka procházet, musı́me spočı́tat polohu všech
řı́dı́cı́ch bodů a vyrobit i vektor uzlů. Pro spočı́tánı́ řı́dı́cı́ch bodů uniformnı́,
uzavřené B-Spline máme dostatek informaci. V ostatnı́ch přı́padech bychom mu-
seli přijı́t s dalšı́mi podmı́nkami. Pokud je křivka uniformnı́, bude vektor uzlů od-
povı́dat posloupnosti přirozených čı́sel. Společně se zadanými uzlovými body ui
máme rovnice

ti = i, ui = v(ti), 0 ≤ i ≤ M−1

Dosazenı́m každého uzlového bodu do (5.1) zı́skáme dvě soustavy lineárnı́ch
rovnic. Jednu pro souřadnici x a druhou pro y.


B(1) . . . B(N) . . . 0 0 0

0 B(1) . . . B(N) . . . 0 0
...

...
...

...
...

...
...

B(3) . . . B(N) . . . 0 B(1) B(2)
B(2) B(3) . . . B(N) . . . 0 B(1)




c0,x
c1,x

...
cM−2,x
cM−1,x

=


u0,x
u1,x

...
uM−2,x
uM−1,x
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Obrázek 5.4: Vkládánı́ uzlových bodů do B-Spline křivky. a) Na mı́stě dělenı́ úseku
B-Spline vznikne nový uzlový bod. b) Nové řı́dı́cı́ body vzniknou na spojnicı́ch
původnı́ch. c) Výsledná křivka má stejný tvar jako výchozı́.

K řešenı́ této soustavy rovnic můžeme použı́t některou z existujı́cı́ch metod nu-
merické matematiky. V našı́ implementaci byl použit LU rozklad z [33]. Počı́tánı́
křivky z uzlových bodů je také výhodný nástroj použitelný při interaktivnı́ edi-
taci křivky. Mı́sto manipulace řı́dı́cı́mi body můžeme hýbat přı́mo uzlovými body a
umı́stit je přı́mo v mı́stě, kde bude křivka procházet. V našı́ implementaci se použije
metoda dopočı́tánı́ řı́dı́cı́ch bodů pokaždé, když se měnı́ počet uzlů. Řešenı́ soustavy
při dělenı́ křivky je sice výpočetně náročnějšı́ než vkládánı́ jednotlivých uzlů, ale
tento postup je univerzálnı́ a použitelný při vı́ce operacı́ch.

Kolize křivky

Poslednı́ oblast týkajı́cı́ se použitı́ B-Spline křivek v našem algoritmu je detekce
křı́ženı́ křivky samé se sebou a způsob, jak takovou situaci vyřešit. Úloha skrývá
dvě podotázky, a to zdali se křivka někde křı́žı́ sama se sebou a kde přesně se
křivka křı́žı́. Ideálnı́ by bylo, kdyby se dala otázka pouhé existence řešit samostatně
a efektivněji než hledánı́ křı́ženı́. Při pozitivnı́m výsledku by se pak zjistilo přesné
mı́sto křı́ženı́ časově náročnějšı́m postupem. Při častém opakovánı́ s negativnı́m
výsledkem by jednoduchý test ušetřil mnoho času.

Autoři [24] se spokojili se zjištěnı́m, jestli křivka obsahuje smyčky, viz Obrázek
5.5a. Smyčky se dajı́ detekovat integracı́ úhlu směrnice podél křivky. U uzavřené
křivky nám vždy vyjde násobek 2π. Pokud je výsledek jiný, než ±2π, je na křivce
někde smyčka, tudı́ž i křı́ženı́. Postup selže v přı́padě dvou smyček opačně oriento-
vaných. Navı́c, jak ukazuje Obrázek 5.5b, ne každé křı́ženı́ je zapřı́činěno smyčkou.

Rozhodli jsme se detekovat křı́ženı́ náročnějšı́, ale o něco spolehlivějšı́ metodou.
Prvně navzorkujeme křivku krokem δt = 1/R. Tı́m zı́skáme uzavřenou lomenou
čáru. Každou úsečku této lomené čáry pak testujeme oproti všem ostatnı́m. Metoda
se dá urychlit využitı́m vlastnostı́ konvexnı́ho obalu B-Spline křivky. Platı́ totiž, že
každý úsek B-Spline křivky je uvnitř konvexnı́ho obalu řı́dı́cı́ch bodů, které tento
úsek ovlivňujı́. Pokud by se vzorkovaly a kontrolovaly pouze ty úseky, jejichž kon-
vexnı́ obaly kolidujı́, došlo by k dalšı́mu urychlenı́. Nutné je poznamenat, že obaly
N sousedı́cı́ch úseků vždy kolidujı́.
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Obrázek 5.5: Křı́ženı́ B-Spline křivky. a) Jednoduchá smyčka. b) Křı́ženı́, které nenı́
smyčkou. c) Jedno křı́ženı́ navzorkovaných úseček podél křivky se při testu každý
s každým vyskytne dvakrát.

Průsečı́ky uzavřené křivky se sebou samou ji rozdělı́ na několik samostatných
uzavřených křivek. Tyto křivky zı́skáme dopočı́tánı́m řı́dı́cı́ch bodů z uzlových bodů
uvedeným algoritmem. Jako vstup použijeme posloupnost uzlových bodů, které ležı́
na souvislé části rozdělené křivky a průsečı́ky, které ji ohraničujı́.

Už několikrát bylo v předchozı́ch odstavcı́ch zmı́něno, že použitı́ uniformnı́ch
B-Spline je rychlejšı́ a vede k jednoduššı́ implementaci. V [4] je dokázáno, že
uniformnı́ kubický B-Spline je ekvivalentnı́ klasicky reprezentovaným aktivnı́m
konturám. Proto tedy v našı́ implementaci použijeme uniformnı́ kubické B-Spline
křivky s hodnotami uzlů danými uniformnı́ posloupnostı́ celých čı́sel.

5.1.2 Energetický model
Vztah, který vyhodnocuje mı́ru ”věrohodnosti” křivky jakožto kontury tvarů v ob-
raze, je zformulován podobně jako u původnı́ch aktivnı́ch kontur. Zahrnuje citlivost
na přı́tomnost hran v obraze. Důležitějšı́ však je, že zohledňuje distribuci intenzity
oblastı́ uvnitř a vně křivky. Vnitřnı́ energie křivky se podstatně lišı́ a má zde trochu
jinou interpretaci, než v původnı́ch aktivnı́ch konturách. V poslednı́ řadě je zahrnut
i term započı́távajı́cı́ vliv vnějšı́ch podmı́nek. Tento term nalezne své využitı́ až při
použitı́ v rekonstrukčnı́ proceduře. Shrnutı́m do jednoho vztahu zı́skáme energe-
tický model, který je kompozicı́ všech těchto vlivů.

E∗
B−Snake = E∗

edge +E∗
region +E∗

int +E∗
c

Nejprve se zaměřı́me na hrany. Pro volbu hranového termu máme dvě možnosti.
Prvnı́ z nich je totožná s termem v základnı́ch aktivnı́ch konturách. Tento term
počı́tá pouze velikost gradientů podél křivky.
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Obrázek 5.6: Hranová energie zohledňujı́cı́ směr gradientu. a) Křivka procházı́ ve
směru hrany a skalárnı́ součin roste. b) Křivka procházı́ kolmo na hranu a skalárnı́
součin klesá.

E∗
edge mag =−

Z
|∇ f (v(t))|2dt

Druhou zajı́mavou možnostı́ je term, který využı́vá i směrovou informaci
obsaženou v gradientu. Toho je dosaženo tak, že křivka procházejı́cı́ bodem snižuje
hodnotu termu tı́m vı́c, čı́m menšı́ úhel svı́rá gradient s normálou křivky v daném
bodě. Jinými slovy, term se snižuje, když křivka procházı́ ve směru hrany. Hranová
energie řı́zená směrem gradientu je znázorněna na Obrázku 5.6.

E∗
edge dir =−

Z
∇ f (v(t)) · |dv| ·n(v(t))dt

Nejvýznamnějšı́ je term pracujı́cı́ se statistikou intenzity objektů a pozadı́ ob-
razu. Důvody a výhody použitı́ tohoto termu jsou z části vysvětleny už v kapi-
tole 4.6. Použijeme podobnou energii, jako je ta daná výrazem (4.13). Na rozdı́l
od nı́ nebudeme pracovat s odchylkou od střednı́ hodnoty, ale přı́mo s hodnotou
pravděpodobnosti.

E∗
region =−

Z
int

log(P( f (s)|s ∈ int(v)))ds−
Z

ext
log(P( f (s)|s ∈ ext(v)))ds (5.2)

Hustota pravděpodobnosti P bude jeden ze vstupnı́ch parametrů algoritmu.
Můžeme ji aproximovat pomocı́ normálnı́ho rozdělenı́, které je dané rozptylem σ a
střednı́ hodnotou µ. Dosazenı́m do známého vzorce pro normálnı́ rozdělenı́ zı́skáme
hodnotu P.

P(x) =
1

σ
√

2π
e−

(x−µ)2

2σ2

Druhou možnostı́ je definovat funkci P tabulkou pro všechny hodnoty obra-
zové funkce. V implementaci jsme zvolili právě tuto cestu jako nejspolehlivějšı́
způsob, jak poskytnout algoritmu apriornı́ znalost o segmentovaném objektu. Lo-
garitmus ve vzorci (5.2) sloužı́ jako mı́ra, která dilatuje hodnotu pravděpodobnosti
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Obrázek 5.7: Vliv polohy křivky na energii oblasti. a) Předpokládá se obrázek
obsahujı́cı́ oblast s rozloženı́m pravděpodobnosti odpovı́dajı́cı́ Pint a doplněk této
oblasti s rozloženı́m Pext . b) Oblast vně křivky obsahuje hodně prvků s malou
pravděpodobnostı́. c) Oblast uvnitř i vně obsahuje prvky s malou pravděpodobnostı́,
tudı́ž je možné zvětšovat energii. d) Oblast uvnitř křivky obsahuje nepravděpodobné
prvky. e) Oblast uvnitř i v ně obsahuje jen pravděpodobné prvky. Energie je ma-
ximálnı́.

na neomezený interval (−∞,0〉, čı́mž se dosahuje lepšı́ separace oblastı́. Model je
dı́ky tomu stabilnějšı́ vůči šumu. Zároveň logaritmus usnadňuje výpočet při použitı́
normálnı́ho rozloženı́. Výraz integrujı́cı́ dvě funkce přes dvě oblasti celého obrazu
lze zjednodušit následujı́cı́m způsobem.

E∗
region = −

Z
int

log(Pint( f (s)))ds−
Z

ext
log(Pext( f (s)))ds

+
(Z

int
log(Pext( f (s)))ds−

Z
int

log(Pext( f (s)))ds
)

= −
Z

int
log(Pint( f (s)))− log(Pext( f (s)))ds−

Z
int∪ext

log(Pext( f (s)))ds

= −
Z

int
log
(

Pint( f (s))
Pext( f (s))

)
ds+C

Hodnota C = −
R

int∪ext log(Pext) nenı́ závislá na křivce v, nebude se tedy
měnit během vývoje křivky, proto ji můžeme z termu E∗

region vynechat. Při změně
křivky definujı́cı́ oblast int a ext se hodnota termu zmenšuje, pokud se zvětšuje
pravděpodobnost intenzity v oblasti int, daná hustotou Pint , a pravděpodobnost in-
tenzity v oblasti ext, daná hustotou Pext . Oba integrály pracujı́ jako spojité nádoby.
Prvky, které při změně křivky odejdou z int, se přesunou do ext. Chovánı́ hodnoty
tohoto energetického termu demonstruje Obrázek 5.7.

Term vnitřnı́ energie křivky se podstatně měnı́ oproti tomu popsanému v kapi-
tole 4.1.2. V algoritmu původnı́ch aktivnı́ch kontur byla snaha minimalizovat prvnı́
a druhou derivaci, tı́m vyhladit křivku a snı́žit křivost podél celé jejı́ délky. Zde
však pracujeme s B-Spline křivkou, která má spojité derivace. S ohledem na para-
metrizaci je křivka vždy dostatečně hladká. Co ovlivňuje křivost, tedy i hladkost
bez ohledu na parametrizaci, je délka křivky mezi uzlovými body. Jinými slovy,
hodně malých B-Spline úseků vede k členitosti křivky a velké celkové křivosti. Na
Obrázku 5.8 se dá pozorovat, že nejmenšı́ křivost podél celé křivky lze zajistit stej-
nou délkou všech B-Spline úseků.
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Obrázek 5.8: Vliv délky úseků B-Spline křivky na celkovou hladkost. a) Pokud jsou
všechny úseky stejně dlouhé, křivka má nejmenšı́ celkovou křivost. b) Krátké úseky
způsobujı́ členitost křivky.

V [4] je dokonce term pro vnitřnı́ energii úplně vynechán a hladkost je regu-
lována rozestupem uzlů. My se budeme podle [24] snažit udržovat stejně dlouhé
B-Spline úseky. Nejprve musı́me zjistit délku celé křivky

Length(v) =
Z M

0
|v′(t)|dt =

Z M

0

√
x′(t)2 + y′(t)2dt

Délka jednoho úseku křivky z celkového počtu M je zachycena konstantou c.

c =
(

Length(v)
M

)2

Term, jenž postihuje části křivky delšı́, nebo kratšı́ než kolik je průměrná délka
takové části, je vlastně součtem čtverců chyb, které se snažı́me minimalizovat.

E∗
int =

Z M

0
(|v′(t)|2− c)2dt

Poslednı́ term, který zbývá definovat, je term vyhodnocujı́cı́ vliv vnějšı́ch
podmı́nek na vývoj křivky. Prostřednictvı́m tohoto termu se ovlivňuje vývoj křivky
v průběhu rekonstrukce po řezech tak, že se při propagaci křivky do sousednı́ho
řezu vytvořı́ šablona, od které se křivka během svého vývoje nesmı́ přı́liš vzdálit.
Minimalizace tohoto termu odpovı́dá minimalizaci skalárnı́ funkce podél křivky.

E∗
c =

Z M

0
dist f ield(v(t))dt

Tato skalárnı́ funkce je v našem přı́padě předpočı́taná nejkratšı́ vzdálenost
k dané šabloně temp.

dist f ield(x, temp) = mint |x− temp(t)|

Přitom nepočı́táme jen šablonu jednoho sousednı́ho řezu, ale zahrneme do
výpočtu i řezy vzdálenějšı́, samozřejmě s menšı́ vahou. To všechno pro přı́pad, že
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Obrázek 5.9: Snižovánı́ gradientu. Vlevo: Výběr je řı́zen záporným gradientem op-
timalizované funkce. Vpravo: Přı́klad procesu optimalizace. Vývoj silně závisı́ na
inicializaci.

segmentace předchozı́ho sousednı́ho řezu selhala a šablona z něj samotného by byla
špatná.

dist f ield(x) = ∑
v∈neighbours

weight(v)dist f ield(x,v)

5.1.3 Optimalizace
K optimalizaci definovaného modelu jsme použili snižovánı́ gradientu, které bylo
popsáno v kapitole 4.4.1. Pro zopakovánı́, snižovánı́m gradientu iterativně mini-
malizujeme funkci F(x) tak, že systematicky vybı́ráme jejı́ parametr z definičnı́ho
oboru proti směru gradientu. Na Obrázku 5.9 je znázorněn tento proces.

xn+1 = xn−δ∇Fn

V limitě xn tak zı́skáme lokálnı́ minimum funkce. Existuje však nebezpečı́,
že při běhu algoritmu uvı́zneme v lokálnı́m minimu. Proto je celý proces závislý
na dobré inicializaci x0. Velikost kroku se dá řı́dit parametrem δ. Menšı́ hodnota
způsobı́ pomalou konvergenci a zvýšı́ šanci, že proces někde uvı́zne. Většı́ hodnota
zase vede k nepřesnostem.

V našem přı́padě zastupuje funkci F energetický funkcionál E∗
B−Snake. Parame-

try, které optimalizujeme, jsou řı́dı́cı́ body B-Spline křivky v.

F(x) = E∗
B−Snake(v(c, t)) = E∗

B−Snake,v(c)
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Parciálnı́ derivace

Klı́čové jsou parciálnı́ derivace energetického funkcionálu, tedy všech termů v jeho
součtu. Protože hodnota funkcionálu nenı́ v proporcionálnı́m vztahu k prostoru pa-
rametrů, je lepšı́ gradient normalizovat. Hodnota parametru δ pak odpovı́dá veli-
kosti změny vektoru parametrů. Tı́mto způsobem se lépe kontroluje optimalizačnı́
proces. Na druhou stranu ztratı́me informaci o velikosti gradientu.

cn+1 = cn−δ · step(cn) = cn−δ
∇cE∗

B−Snake,v

|∇cE∗
snake,v|

= cn−δ
∇cE∗

edge,v +∇cE∗
region,v +∇cE∗

int,v +∇cE∗
c,v

|∇cE∗
edge,v +∇cE∗

region,v +∇cE∗
int,v +∇cE∗

c,v|

V následujı́cı́ch odstavcı́ch odvodı́me gradienty jednotlivých termů. Začneme
určenı́m gradientu termu Eedge mag, který se skládá z parciálnı́ch derivacı́.

∇cE∗
edge mag,v =

[
∂E∗

edge mag,v

∂c1,x
,
∂E∗

edge mag,v

∂c1,y
, . . . ,

∂E∗
edge mag,v

∂cn,y

]
Odvodı́me parciálnı́ derivaci podle souřadnice x řı́dı́cı́ho bodu ck. Derivace

podle druhé souřadnice se bude řı́dit symetrickým schématem.

∂E∗
edge mag,v

∂ck,x

VoDIsP=
Z

∂(|∇ f (v(t))|2)
∂ck,x

dt

RP=
Z

∂(|∇ f (v(t))|2)
∂x

∂x(t)
∂ck,x

+
∂(|∇ f (v(t))|2)

∂y
∂y(t)
∂ck,x

dt

=
Z

∂(|∇ f (v(t))|2)
∂x

B(t− k)dt

Prvnı́ rovnost je použitı́m ”Věty o derivaci integrálu s parametrem” (předpoklad
konvergence integrálu, diferencovatelnosti a majorizovatelnosti funkce je splněn).
Druhá rovnost je použiti řetı́zkového pravidla pro derivovánı́ složené funkce. Druhý
sčı́tanec se derivovánı́m nuluje. Použitı́ zmı́něné věty a pravidla už nebude při
dalšı́m odvozovánı́ pokaždé zdůrazňováno. Abychom mohli výpočet daného in-
tegrálu naprogramovat, musı́me ho převést na sumu. Vzorkujeme s frekvencı́ R
vzorků na B-Spline úsek a využı́váme toho, že B(t)(= Bn(t)) koeficient je nenu-
lový pouze na intervalu (0,n+1).

∂E∗
edge mag,v

∂ck,x
=

1
R

NR

∑
i=0

∂ f 2
x

∂x

(
v
(

i
R

+ k
))

B
(

i
R

)
Nejzajı́mavějšı́ a nejdůležitějšı́ je derivace termu počı́tajı́cı́ pravděpodobnost ob-

lastı́. Jde totiž o integrál přes většı́ množinu, než jsou body křivky. Jeho výpočet při
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každé iteraci by byl časově náročný. Využijeme tedy Greenovu větu a převedeme
integrál přes oblast na integrál přes hranici této oblasti.

E∗
region,v = −

Z
int

log
(

Pint( f (s))
Pext( f (s))

)
︸ ︷︷ ︸

F

ds

Green=
I

∂int

(Z
Fdx

)
·dydt =

Z
v

(Z
Fdx

)
· y′(t)dt

Derivace tohoto integrálu podle hranice, kterou je B-Spline křivka v, je už téměř
stejně snadná jako derivace termu Eedge mag.

∂E∗
region,v

∂ck.x

VoDIsP=
Z

v

∂

∂ck,x

(Z
Fdx

)
· y′(t)dt

RP=
Z

v

∂

∂x

(Z
Fdx

)
· ∂v(t)

∂ck,x
· y′(t)dt +

(Z
Fdx

)
· ∂y′(t)

∂ck,x
dt

=
Z

v
F · ∂v(t)

∂ck,x
· y′(t)dt (5.3)

=
Z

v
F ·B(t− k) ·

M

∑
l=0

cl,yB′(t− l)dt

=
M

∑
l=0

cl,y ·
Z

v
F ·B(t− k) ·B′(t− l)dt

≈
M

∑
l=0

cl,y ·
1
R

NR

∑
i=0

F
(

i+ kR
R

)
·B(t− k) ·B′(t− l)︸ ︷︷ ︸

bkli︸ ︷︷ ︸
Qkl

Pro urychlenı́ výpočtu si termy bkli předpočı́táme. Jejich hodnota se v pod-
statě neměnı́ v průběhu celého algoritmu. Metoda předpočı́tánı́ některých hodnot
ve výrazech, napřı́klad navzorkovánı́m aktuálnı́ křivky, nebo hodnot obrazu, kudy
křivka procházı́, velice urychlı́ celý výpočet.

Zdaleka nejsložitěji vypadá derivace termu vnitřnı́ energie. Přesto to nenı́ tak
složité, jak se zdá. Nejprve se začne roznásobenı́m výrazu uvnitř integrálu Eint .

E∗
int,v =

Z M

0
(x′(t)2 + y′(t)2− c)2dt

=
Z M

0
x′(t)4 + y′(t)4 +2x′(t)2y′(t)2dt−

2c
Z M

0
x′(t)2 + y′(t)2dt +

Z M

0
c2dt (5.4)

Je dobré připomenout, jak vypadá derivace B-Spline křivky podle parametru t.
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x′(t) =
M

∑
i=0

ci,xB′(t− i) (5.5)

y′(t) =
M

∑
i=0

ci,yB′(t− i) (5.6)

Dosazenı́m derivace komponent křivky (5.5) a (5.6) do výrazu (5.4), zderi-
vovánı́m celého výrazu podle ck,x a dalšı́ úpravou zı́skáme

∂E∗
int,v

∂ck,x
=

Z M

0
(4x′(t)3 +4x′(t)y′(t)2)

∂x′(t)
∂ck,x

dt−4c
Z M

0
(x′(t))

∂x′(t)
∂ck,x

dt

= 4
Z M

0
x′(t)3 ∂x′(t)

∂ck,x
dt +4

Z M

0
x′(t)y′(t)2 ∂x′(t)

∂ck,x
dt−4c

Z M

0
(x′(t))

∂x′(t)
∂ck,x

dt

= 4
Z M

0
(

M

∑
i=0

ci,xB′(t− i))3B′(t− k)dt

+4
Z M

0
(

M

∑
i=0

ci,xB′(t− i))(
M

∑
i=0

ci,yB′(t− i))2B′(t− k)dt

−4c
Z M

0
(

M

∑
i=0

ci,xB′(t− i))B′(t− k)dt

= 4 ∑
l,m,n

cl,xcm,xcn,x

Z M

0
B′(t− l)B′(t−m)B′(t−n)B′(t− k)dt

+4 ∑
l,m,n

cl,xcm,ycn,y

Z M

0
B′(t− l)B′(t−m)B′(t−n)B′(t− k)dt

−4c∑
l

cl,x

Z M

0
B′(t− l)B′(t− k)dt

Zde je jedinou důležitou úpravou převedenı́ součinu sum na trojitou sumu, ne-
boli sumu všech kombinacı́ prvků sum. Opět můžeme výrazy, které nejsou závislé
na křivce, předpočı́tat.

h1(l,m,n) =
Z M

0
B′(t− l)B′(t−m)B′(t−n)dt

h2(l) =
Z M

0
B′(t− l)B′(t− k)dt

Na závěr ještě zbývá doplnit derivaci termu vnějšı́ch podmı́nek Ec. Postup je
opět úplně stejný jako u Eedge mag. Jeho převedenı́ na sumu, zde kvůli tomu ani
neuvádı́me.

∂E∗
c,v

∂ck,x
=

Z M

0

∂dist f ield(v(t))
∂x

B(t− k)dt
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Kritérium zastavenı́

Existuje celá teorie zabývajı́cı́ se optimalizačnı́mi algoritmy. Mnoho z nich je mo-
difikacı́ založenou na snižovánı́ gradientu, napřı́klad metoda konjugovaného gradi-
entu, nebo BFGS. Základnı́ popis algoritmu většinou nezahrnuje podmı́nku zasta-
venı́. Podmı́nka zastavenı́ algoritmu často může záviset na charakteru řešené úlohy.
Nejobvyklejšı́ podmı́nky zastavenı́ jsou takové, které algoritmus ukončı́ po:

1. pevném počtu kroků.

2. pevném počtu vyhodnocenı́ optimalizované funkce.

3. splněnı́ podmı́nky na hodnotu optimalizované funkce.

4. splněnı́ podmı́nky na hodnotu parametru.

5. splněnı́ jiného kritéria.

Nenı́ třeba zdůrazňovat, že ve správný čas ukončený algoritmus může pod-
statně urychlit běh celé rekonstrukce. Nejjednoduššı́ je empiricky zjistit, jak dlouho
přibližně trvá běh algoritmu na konkrétnı́ třı́dě úloh a stanovit podle toho maximálnı́
počet kroků s jistou rezervou. Algoritmus by měl vždy obsahovat podmı́nku zasta-
venı́ po pevném počtu kroků. Zabránı́ to nekonečné oscilaci, nebo divergenci pro-
cesu.

Sledovánı́m hodnoty energetického funkcionálu vede k nárůstu výpočtů
v průběhu každého iteračnı́ho cyklu. Jednou se provede výpočet derivacı́ a podruhé
výpočet hodnoty funkce. Je vhodnějšı́ rozhodovat o zastavenı́ podle nějaké relati-
vizované, statistické veličiny, proto se sleduje průměrný rozptyl v malém okénku
poslednı́ch měřenı́. Snı́žı́ se tı́m závislost kritéria na dané úloze a také náchylnost
ke zmatenı́ náhodným šumem. Poklesem hodnoty sledovaného kritéria pod nějakou
mez se algoritmus ukončı́.

Stejně se dá postupovat i u sledovánı́ parametrů c křivky v. Parametry B-Spline
křivky jsou poměrně dost nestabilnı́, protože vı́ce výrazně odlišných konfiguracı́
může definovat podobné křivky. Pokud je detekovaná hranice hladká, algoritmus
má tendenci, hlavně pod vlivem termu Eint , klouzat řı́dı́cı́mi body po těchto konfi-
guracı́ch.

Nejvhodnějšı́m kritériem je odvozený nepřı́mý ukazatel změn, napřı́klad obvod,
nebo obsah kontury, přı́padně kombinace obou. Sledovánı́m rozptylu v okénku po-
slednı́ch naměřených hodnot můžeme detekovat jejich poklesnutı́ pod určitou hra-
nici. Našı́ ukončujı́cı́ podmı́nkou bude tedy podı́l obsahu a obvodu.

Můžeme však pozorovat, a je to logické, že hodnota odvozená z obvodu a ob-
sahu vı́ce kolı́sá, má většı́ rozptyl, při segmentaci menšı́ch objektů. Přı́činou je kon-
stantně velký krok δ. Podı́l změny při jednom kroku velikosti δ je většı́ u objektů
s méně parametry. Může se tak stát, že algoritmus zkonverguje snáze na většı́ch a
složitějšı́ch tvarech a na malých nezkonverguje vůbec.
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Obrázek 5.10: Konvergence optimalizačnı́ metody. a) Konvergence s konstantně
dlouhým krokem. b) Konvergence s adaptivnı́m krokem. c) Nerovnoměrné
zvětšovánı́ a zmenšovánı́ kroku (α = 0.95,β = 0.1). Pohyb ve stejném směru je
častějšı́ než oscilace, proto prodlužujeme pomaleji, než zkracujeme.

Krok optimalizace

Odpovědı́ na tento problém je adaptivnı́ krok při snižovánı́ gradientu. Modifikujeme
vývoj vektoru parametrů c následujı́cı́m způsobem

cn+1 = cn−δn · step(cn)

Obrázek 5.10a ukazuje chovánı́ algoritmu v krajině parametrů při konstantnı́m
kroku. V blı́zkosti řešenı́ gradient změnı́ směr v každém kroku téměř o 180◦.
Zajı́mavá myšlenka je snižovat nebo zvyšovat omezeně krok podle toho, jaký úhel
svı́rajı́ dva poslednı́ gradienty. Úhel gradientů odpovı́dá skalárnı́mu součinu. Pokud
je skalárnı́ součin záporný, dojde ke snı́ženı́, pokud kladný, tak ke zvýšenı́. Když se
úhel gradientu změnı́ napřı́klad o 90◦, zůstane krok zachován. Takto formulovaný
adaptivnı́ krok zachytı́me hodnotou δn následovně

δn = α+β · step(cn−1) · step(cn)

Konvergence s adaptivnı́m krokem je vidět na Obrázku 5.10b. Parametr α na-
stavený blı́zko 1 ovlivňuje poměr rychlosti zkracovánı́ a prodlužovánı́ kroku a pa-
rametr β zachycuje mı́ru zkracovánı́ a prodlužovánı́. Vliv parametrů na zkracovánı́
a prodlužovánı́ je vidět na Obrázku 5.10c. Pokud se krok snižuje během oscilace
gradientu na konci optimalizačnı́ho procesu, ke splněnı́ podmı́nky pro ukončenı́
s jistotou dojde.

V průběhu algoritmu může křivka podstatně změnit tvar, hlavně se může
výrazně zkrátit, nebo prodloužit. Musı́me proto přidávat nové uzlové body do
nejdelšı́ch úseků, pokud jejich délka překročı́ určitou mez. Naopak musı́me i
odebı́rat uzlové body mezi nejkratšı́mi úseky, jejichž společná délka klesne pod
jistou hranici. K vytvořenı́ nové série parametrů změněné křivky použijeme metodu
pro dopočı́tánı́ řı́dı́cı́ch bodů z kapitoly 5.1.1.
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Obrázek 5.11: Alternativnı́ konstrukce optimalizačnı́ho kroku. a) Přı́spěvky podél
vlivu intenzity. b) Přı́spěvky podél vlivu parametrizace. c) Vliv koeficientu
přı́spěvku řı́dı́cı́ho bodu. d) Superpozice přı́spěvků.

5.1.4 Heuristika
Inovativnı́m jádrem této práce je návrh alternativnı́ konstrukce optimalizačnı́ho pro-
cesu pro řı́zenı́ pohybu křivky. Z experimentů se dá vypozorovat, že největšı́ vliv
na vývoj křivky má energie řı́zená statistikou oblasti, E∗

region. Při studiu chovánı́
křivky pod vlivem tohoto termu s různou výchozı́ polohou si všimneme, že body
křivky se pohybujı́ dovnitř a ven ve směru normály podle toho, jestli se nacházı́
v oblasti s malou, nebo velkou pravděpodobnostı́ Pint . Pokud bychom tedy umı́stili
normálové vektory podél celé křivky, škálovali a orientovali je tak, jak řı́ká apriornı́
pravděpodobnost a sčı́tali jejich přı́spěvky v rámci řı́dı́cı́ch bodům, zı́skali bychom
vektory posunu pro řı́dı́cı́ body.

Situace je nastı́něna na Obrázku 5.11a. Jsou zde vektory naškálované podle ve-
likosti přı́spěvku. Velikost přı́spěvku je z části dána B-Spline koeficientem vlivu
daného řı́dı́cı́ho bodu při výpočtu souřadnice křivky a z části hodnotami Pint a Pext .
Jak B-Spline koeficient ovlivňuje velikost vektoru, je znázorněno na Obrázku 5.11c.
Za předpokladu nehomogennı́ parametrizace křivky bychom mohli do přı́spěvku
započı́tat i velikost prvnı́ derivace. Přı́spěvky se složı́ dle principu superpozice a
tı́m zı́skáme výsledný posun řı́dı́cı́ho bodu, jak je vidět na Obrázku 5.11d. Evolučnı́
schéma pro řı́dı́cı́ body tedy vypadá

cn+1
i = cn

i +λ
δcn

i
|δcn

i |
Kde δcn

i je posun jednoho řı́dı́cı́ho bodu ci v kroku n. Tento posun se dle
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předchozı́ho popisu spočı́tá

δcn
i =

Z
log
(

Pint( f (v))
Pext( f (v))

)
·B(t− i) ·n(v(t))dt

Pokud si připomeneme, jak vypadala derivace E∗
region potřebná pro optimali-

zaci snižovánı́m gradientu po použitı́ Greenovy věty, měl integrál (5.3) tvar, který
se přesně rovná naši optimalizaci, kdy je pohyb bodů dán superpozicı́ přı́spěvků
normál.

Zjišt’ujeme, že i internı́ energie E∗
int může mı́t podobně jednoduchou interpre-

taci. Obrázek 5.11b ukazuje, že v přı́padě internı́ energie může být posun řı́dı́cı́ho
bodu dán součtem přı́spěvků ve směru křivky vážený jak B-Spline koeficientem, tak
rozdı́lem skutečné a průměrné délky vzorku. Tento rozdı́l kolı́sá kolem nuly, takže
optimálně dlouhý vzorek nepřispı́vá nijak. Z toho se dá odhadnout chovánı́ úseků,
které se smršt’ujı́ a natahujı́ ve směru probı́hánı́ křivky.

δcn
i =

Z
(|v′(t)|2− c) ·B(t− i) ·v′(t)dt

5.1.5 Algoritmus
Nynı́ je čas shrnout celý algoritmus rekonstrukce. V předchozı́m textu jsme pre-
zentovali všechny komponenty, ze kterých se algoritmus složı́. Je popsáno jedno
schéma postupné segmentace směrem z pólů, které se zdá být nejvhodnějšı́ pro
segmentaci ledvin. Pro jiné orgány a úlohy mohou být výhodnějšı́ jiná schémata.
Algoritmus se snažı́ ušetřit čas a využı́t výsledku z předchozı́ho výpočtu. Zároveň
tu zůstává možnost dalšı́ho urychlenı́ paralelizacı́ dvou nezávislých výpočtů. Výpis
4 uvádı́ všechny kroky algoritmu.

5.1.6 Měřenı́ objemu počı́tánı́m voxelů
Měřenı́ objemu se realizuje počı́tánı́m pixelů uvnitř uzavřených křivek v každém
řezu. Pixely uvnitř křivky zı́skáme algoritmem řádkového vyplňovánı́ pro kres-
lenı́ polygonů (scanline polygon fill). Polygon je tvořen uzavřenou lomenou čárou
vzniklou navzorkovánı́m B-Spline křivky.

Volume(O) = ob jem voxelu ∑
rezy

|pixely tvaru v rezu|

5.2 Rekonstrukce modelovánı́m B-Spline plochy
Algoritmus rekonstrukce postupnou segmentacı́ vrstev je syntézou segmentace
dvojrozměrného obrázku a několika vylepšenı́. Měřenı́ objemu se zde provádı́ jed-
noduchým počı́tánı́m voxelů. Na základě předchozı́ho algoritmu můžeme navrh-
nout nové schéma, které pracuje plně s trojrozměrnou informacı́, neoddělujı́ce
zpracovánı́ v jednotlivých řezech. Zároveň přicházı́me s úplně jiným způsobem
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Algoritmus 4 Rekonstrukce orgánu postupnou segmentacı́ řezů.
1. Volba profilu pro danou třı́du orgánů obsahujı́cı́ parametry: meze pro kon-

vergenci, hustotu pravděpodobnosti Pext , Pint , váhy energiı́, meznı́ velikosti
B-Spline úseků, počátečnı́ velikost kroku.

2. Vstup od uživatele označujı́cı́ póly orgánu: bod p1 v řezu start0 a bod p2 v
řezu end0. Platı́ start0 < end0.

3. Nastavenı́ i = 0. Inicializace výchozı́ křivky v řezu start0 a end0 tvarem malé
kružnice.

4. Konvergence algoritmu aktivnı́ch kontur v řezu starti a endi

(a) Výpočet ∇EB−snake podle vztahů popsaných v kapitole 5.1.3.

(b) Úprava vektoru parametrů cn+1 = cn−δn · step(cn).

(c) Kontrola průsečı́ků. V přı́padě křı́ženı́, zachová nejdelšı́ uzavřený úsek.

(d) Kontrola délky úseků. V přı́padě překročenı́ povolených mezı́
rozděl/sluč nejdelšı́/nejkratšı́ úsek/y. Na křivce se nově navzorkujı́ uz-
lové body a dopočı́tajı́ se všechny řı́dı́cı́ body (viz 5.1.1).

(e) Pokud nenı́ splněno konvergenčnı́ kritérium zvyš n o 1 a opakuj od 4a.

(f) Předpočı́tánı́ šablony pro počı́tánı́ vzdálenostı́ dist f ield(x,v) od zkon-
vergované křivky v.

5. Propagace z řezu starti do řezu starti+1 a z řezu do endi do řezu endi−1.

(a) Koregistrace - provede se jednoduchá registrace spočı́vajı́cı́ v posunu a
rotaci tvaru (křivky) do polohy s největšı́ apriornı́ pravděpodobnostı́.

(b) Přepočı́tánı́ statistiky - přepočı́tá se pravděpodobnost Pext , protože se
měnı́ během průchodu orgánu tělem (viz Obrázek 6.4).

(c) Inicializace křivky v řezu starti+1 křivkou z řezu starti a křivky v řezu
endi+1 křivkou z řezu endi.

6. Pokud se starti 6= endi, zvyš i o 1 a opakuj od kroku 4
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Obrázek 5.12: B-Spline plocha. Ukázka jednoho bikubického B-Spline plátu, který
je definován celkově 16 řı́dı́cı́mi body.

měřenı́, než je počı́tánı́ voxelů. Původnı́ segmentaci pomocı́ B-Spline aktivnı́ch kon-
tur rozšı́řı́me na B-Spline aktivnı́ plochy.

5.2.1 Definice B-Spline plochy
B-Spline plocha je definována podobně jako B-Spline křivka. Použı́vá stejné bázové
funkce. Mı́sto vektoru řı́dı́cı́ch bodů použı́vá rovnou celou matici řı́dı́cı́ch bodů ci, j.
Budeme pracovat s uniformnı́mi bikubickými B-Spline plochami, proto ani nemá
smysl hovořit o uzlech a matici uzlů. Jak vypadá jeden úsek B-Spline plochy, B-
Spline plát, je vidět na Obrázku 5.12. B-Spline plocha má obdélnı́kovou topologii a
bod na ploše v R3 je parametrizován dvěma souřadnicemi u a v podle výšky a šı́řky
tohoto obdélnı́ku.

V(u,v) = (x(u,v),y(u,v),z(u,v))

Plocha je definována

V(u,v) =
N

∑
i=0

N

∑
j=0

ci, jBn,i(u)Bn, j(v)

Budeme také potřebovat derivace plochy podle obou jejı́ch parametrů.
Představujı́ tečné vektory ve směru daného parametru.

Vu(u,v) =
N

∑
i=0

N

∑
j=0

ci, jB′n,i(u)Bn, j(v)

Vv(u,v) =
N

∑
i=0

N

∑
j=0

ci, jBn,i(u)B′n, j(v)

Vektorovým součinem těchto tečných vektorů zı́skáme vektor N kolmý na plo-
chu. Normalizacı́ pak normálu n.
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N(u,v) = Vu(u,v)×Vv(u,v)

n(u,v) = N(u,v)/|N(u,v)|

5.2.2 Optimalizace
S využitı́m heuristiky odvozené interpretacı́ derivace energie řı́zené statistikou ob-
lasti, jak je popsána v kapitole 5.1.4 odvodı́me jednoduchou evolučnı́ rovnici pro
výpočet plochy.

cn+1
i, j = cn

i, j +λ
δcn

i, j

|δcn
i, j|

Posun δcn
i, j řı́dı́cı́ho bodu cn

i, j plochy je dán přı́růstky kolmými na plochu vážené
součinem B-Spline koeficientů a koeficientem odvozeným z pravěpodobnostı́ in-
tenzity bodu, kterým křivka procházı́. Součin B-Spline koeficientů je nenulový na
omezené podmnožině definičnı́ho oboru parametrů u a v.

δcn
i, j =

ZZ
V

log
(

Pint( f (V))
Pext( f (V))

)
·B(i−u) ·B( j− v) ·N(u,v)dudv

5.2.3 Algoritmus a konvergence
Pouze s přı́růstky odvozenými z intenzity oblasti můžeme postavit funkčnı́ algorit-
mus, který zrekonstruuje tvar orgánu podobně jako v algoritmu rekonstrukce seg-
mentacı́ řezů. Inicializace spočı́vá, stejně jako u předchozı́ho algoritmu, v umı́stěnı́
řı́dı́cı́ch bodů ve vzdálených oblastech objektu. Mezi těmito body se vytvořı́
uzavřená výchozı́ B-Spline plocha. Topologie tohoto útvaru se během algoritmu
měnit nebude, proto musı́ uživatel předem určit počet řı́dı́cı́ch bodů. Poté už běžı́
algoritmus sám.

K vytvořenı́ uzavřené B-Spline plochy, zhruba tvaru protáhlé koule, kapsle,
nebo uzavřeného válce, jsou potřeba dvě operace definujı́cı́ jejı́ topologii. Nejprve
zabalı́me plochu v jednom směru podobně, jako jsme to provedli s křivkou. Tedy
ztotožnı́me poslednı́ch N sloupců řı́dı́cı́ch bodů s prvnı́mi N sloupci řı́dı́cı́ch bodů,
ci,M−N+k = ci,k, 0 ≤ k ≤ N,0 < i < Mu. Vznikne tak válec bez podstav. Zaba-
lenı́m plochy v obou dvou směrech nevznikne koule ale torus. Pro uzavřenı́ válce
musı́me ztotožnit N prvnı́ch řad řı́dı́cı́ch bodů do jednoho vrcholu, pólu. Stejně to
provedeme i s poslednı́ N-ticı́ řad a zı́skáme druhý pól. Programově se to realizuje
odděleným jednorozměrným polem pro souřadnice bodů a dvourozměrným polem
ukazatelů na tyto souřadnice. Výsledek popsaného modelovánı́ je vidět na Obrázku
5.13.

V průběhu algoritmu plocha neměnı́ topologii, ani počet parametrů. Nekon-
trolujı́ se křı́ženı́ plochy samé se sebou. Ani se neoptimalizujı́ velikosti jednot-
livých plátů. Algoritmus zkonverguje po pevně daném počtu kroků, nebo když roz-
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Obrázek 5.13: Inicializace B-Spline plochy. Umı́stěnı́ výchozı́ plochy do obje-
mových dat (vlevo). Problematická topologie uzavřené B-Spline plochy v pólech
(vpravo).

ptyl objemu v okénku několika poslednı́ch měřenı́ klesne pod stanovenou hranici.
Princip měřenı́ objemu je popsán v následujı́cı́ kapitole. Celý algoritmus je shrnut
v přehledu 5

5.2.4 Měřenı́ objemu z ohraničujı́cı́ plochy
Měřenı́ objemu se neprovádı́ sčı́tánı́m voxelů, jako tomu bylo u předchozı́ho algo-
ritmu. Mı́sto toho využı́váme poznatků z teorie plošného integrálu. Konkrétně jde
o větu o divergenci. Nejprve zopakujeme několik definic.

Definice 1 (Plošný integrál skalárnı́ funkce) Pro f : R3 → R na ploše S parame-
trizované V platı́ ZZZ

S
f da =

ZZ
V

f (V(u,v)) · |Vu×Vv|dudv

Definice 2 (Plošný integrál vektorové funkce) Pro vektorovou funkci
F = (F1,F2,F3) : R3 → R3 na ploše S parametrizované V platı́

ZZZ
S

Fda =
ZZ

S
F ·nda

=
ZZ

V
F(V(u,v)) · Vu×Vv

|Vu×Vv|
· |Vu×Vv|dudv

Definice 3 (Divergence) Pro vektorovou funkci F = (F1,F2,F3) : G ⊆ R3 → R3 je
divergence definována

∇ ·F =
∂F1

∂x
+

∂F2

∂y
+

∂F3

∂z
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Algoritmus 5 Rekonstrukce orgánu modelovánı́m plochy.
1. Uživatel označı́ póly orgánu.

2. Uživatel vybere profil s nastavenı́m parametrů, topologie plochy a hustotami
pravděpodobnostı́.

3. Nastavı́ se k = 0. Vytvořenı́ výchozı́ uzavřené B-Spline plochy (Obrázek
5.13).

4. Spočı́tá se vektor posunutı́ řı́dı́cı́ch bodů δck
i, j.

5. Updatujı́ se řı́dı́cı́ body ck
i, j → ck+1

i, j .

6. Provede se konsolidace plochy. Spočı́vá v dopočı́tánı́ řı́dı́cı́ch bodů v pólech
průměrovánı́m okolnı́ch. To částečně kompenzuje problematickou topologii
a zajistı́, že plocha nebude mı́t špičaté póly.

7. Pokud nebylo splněno konvergenčnı́ kritérium a neproběhl stanovený počet
kroků, zvyš k o 1 a opakuj od kroku 4.

Věta 2 (O Divergenci) Množina G je otevřená mezi grafy funkcı́ ve všech třech
směrech. Plocha Φ = Ḡ\G je po částech jednoduchá, regulárnı́, kladně oriento-
vaná (tj. normály směřujı́ vně). Množina H ⊃ Ḡ je otevřená. F má spojité derivace
prvnı́ho řádu a F : H → R3. PakZZZ

G
(∇ ·F)dG =

ZZ
Φ

F dS (5.7)

Pomocı́ věty o divergenci můžeme snadno spočı́tat objem množiny ohraničené
uzavřenou B-Spline plochou. Stačı́ pouze dosadit vhodnou vektorovou funkci F ,
aby na levé straně vyšel integrál konstanty přes objem množiny. Taková funkce je

F =
(x

3
,

y
3
,

z
3

)
Divergence této funkce vycházı́

∇ ·F =
(

∂Fx
∂x

+
∂Fy
∂y

+
∂Fz
∂z

)
= 1

Dosazenı́m do věty o divergenci (5.7) dostaneme na levé straně objem množiny
G a na pravé straně integrál vektorové funkce F přes plochu ohraničujı́cı́ G.

Volume(V ) =
ZZZ

V
1dV =

ZZZ
V
(∇ ·F)dV VoD=

ZZ
∂V

F dS

=
ZZ

∂V
F(T (u,v))(Tu×T v)dudv

=
ZZ

∂V
(Tx(u,v),Ty(u,v),Tz(u,v))(Tu×T v)dudv
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Obrázek 5.14: Řez plochy rovinou. Rovina řeže některé trojúhelnı́ky aproximace.

Diskretizacı́ tohoto výrazu zı́skáme sumu přes navzorkované hodnoty
pokrývajı́cı́ tuto plochu. Jako vzorky mohou sloužit napřı́klad trojúhelnı́ky
z trojúhelnı́kové aproximace plochy.

Volume(V ) =
N

∑
i=0

T i
x (u,v)Ni

x +T i
y (u,v)Ni

y +T i
z (u,v)Ni

z

=
N

∑
i=0

∇T i ·Ni

5.2.5 Převod hraničnı́ reprezentace na objemovou
Na závěr této části o modelovánı́ B-Spline plochy ukážeme algoritmus převodu
hraničnı́ reprezentace na množinu voxelů, které se nalézajı́ uvnitř uzavřené plo-
chy. Použitı́m tohoto algoritmu zı́skáme reprezentaci výsledku rekonstrukce, kte-
rou můžeme srovnat s výsledkem rekonstrukce postupnou segmentacı́ řezů. Sa-
mozřejmě můžeme i z této reprezentace změřit objem počı́tánı́m voxelů.

Algoritmus převede uzavřenou plochu V(u,v) na sı́t’ trojúhelnı́ků. Poté se pro-
vede řez rovinami totožnými s rovinami řezů tomografických snı́mků. Zı́skáme tak
kontury ležı́cı́ v těchto řezech. Vnitřek kontur spočı́táme řádkovým vyplňovánı́m,
jako při měřenı́ objemu u algoritmu postupné segmentace řezů. Výsledkem sjed-
nocenı́ vnitřku všech řezů bude množina voxelů spadajı́cı́ dovnitř uzavřené plochy.
Algoritmus je názorně demonstrován na Obrázku 5.14. Přesný popis algoritmu je
v přehledu 6.

5.3 Porovnánı́
V této kapitole jsme představili dva implementované algoritmy, které rekonstruujı́
tvar orgánu z lékařských dat a umožňujı́ spočı́tat jeho objem. Oba dva jsou založené
na stejném principu deformovatelných modelů. Rozdı́lné jsou napřı́klad ve způsobu
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Algoritmus 6 Zı́skánı́ objemové reprezentace z hranice reprezentované plochou.
1. Zjistı́ se nejbližšı́ a nejvzdálenějšı́ řı́dı́cı́ bod cn a c f k rovině 0. Předpokládá

se, že objekt ležı́ nad rovinou 0.

2. Vytvoř pole seznamů pro úsečky LinesVects předpokládané velikosti sl =
(c f ,z− cn,z)/vz.

3. Projdi plochu V se vzorkovacı́ periodou R odpovı́dajı́cı́ požadované přesnosti.

(a) Vzorek (i, j) tvořı́ dva trojúhelnı́ky t1 = {(i, j),(i+R, j),(i+R, j +R)}
a t2 = {(i, j),(i, j +R),(i+R, j +R)}.

(b) Zjisti vzdálenosti vrcholů t1 od roviny 0.

(c) Do seznamu LinesVects[i] vložı́me průsečnice trojúhelnı́ku t1 s rovi-
nami i pro ∀i ”rovina nad nejbližšı́m vrcholem” ≤ i ≤ ”rovina pod nej-
vzdálenějšı́m vrcholem”. Průsečnice je úsečka spojujı́cı́ průsečı́ky dvou
stran trojúhelnı́ku s rovinou.

(d) Zopakuje 3c pro t2.

4. Každý neprázdný seznam úseček tvořı́ uzavřenou lomenou čáru. Provede se
vyplňovánı́ polygonu po řádcı́ch. Každý takto zı́skaný pixel vlož do množiny
voxelů.

práce s daty, kdy prvnı́ pracuje v oddělených řezech a druhý se pohybuje najed-
nou ve všech třech dimenzı́ch. Nejzajı́mavějšı́ je však odlišnost v počı́tánı́ objemu
z různých reprezentacı́. Prvnı́ metoda počı́tá přı́mo voxely objemových dat. Druhá
na rozdı́l od toho integruje hranici orgánu reprezentovanou B-Spline plochou. Po-
rovnánı́ výsledků měřenı́ vlastnostı́, přesnosti a rychlosti algoritmů jsou shrnuty
v následujı́cı́ kapitole.



Kapitola 6

Měřenı́ a výsledky

V přı́padě nasazenı́ popsaných metod v lékařské praxi musı́me dbát na několik
důležitých kritériı́. Jsou jimi předevšı́m rychlost, robustnost a přesnost. Rychlost je
důležitá, protože napřı́klad lékař pracujı́cı́ se softwarem, který je založen na našı́ch
algoritmech, si nemůže dovolit čekat přı́liš dlouho na standardnı́ vyšetřenı́. Jiná si-
tuace může nastat při hromadném zpracovánı́ dat, kdy se každá ušetřená sekunda
při zpracovánı́ jedné úlohy násobı́ v ušetřené minuty při zpracovánı́ všech dat.

Robustnost se dá posuzovat ze dvou hledisek. Předevšı́m by měl algoritmus
uspokojivě fungovat na co nejširšı́ třı́dě vstupnı́ch dat dané úlohy. Na druhou stranu
je algoritmus stále závislý na vstupu od uživatele, proto by měl správně fungovat i
s málo přesným uživatelským vstupem. Měl by dávat stejné výsledky na stejných
datech pro různé vstupy.

Protože jde o měřenı́ objemu, rekonstrukce je pouze prostředkem k jeho zjištěnı́.
V testech se budeme soustředit na chybu měřenı́ a ne na správnost rekonstrukce.
V určitých situacı́ch nenı́ důležitá ani přesná hodnota měřenı́. Můžeme pracovat
i s pouhou změnou této hodnoty na různých snı́mcı́ch jednoho sledovaného sub-
jektu. Pokud by se nám podařilo odhalit relativnı́ chybu našeho algoritmu na většı́
množině subjektů, můžeme správnou hodnotu objemu odvodit i z chybného měřenı́.

Výsledky rekonstrukce a měřenı́ algoritmy budeme srovnávat jednak mezi se-
bou a jednak s měřenı́m manuálnı́ segmentacı́ provedenou člověkem. Ani měřenı́
provedené člověkem nemusı́ být úplně přesné. Vždy záležı́ na zkušenostech, znalos-
tech, kvalitě snı́mků a kondici uživatele, který měřenı́ provádı́. Jiné výsledky bude
generovat každý jednotlivý uživatel. Dokonce i jeden uživatel bude generovat různé
výsledky v jinou dennı́ dobu, v jiný pracovnı́ den, nebo napřı́klad i v závislosti na
tom, jestli uživatel už obědval, nebo ještě ne. Z tohoto pohledu se do měřenı́ zavádı́
subjektivnı́ faktor a to je věc, kterou by náš systém pro automatické měřenı́ ob-
jemu orgánů měl eliminovat. Bohužel jsme srovnánı́ této subjektivity manuálnı́ho
měřenı́ do našich testů nezahrnuli. Vyžádalo by si to účast většı́ skupiny školených
uživatelů.

Pro manuálnı́ segmentaci využijeme tu hlavnı́ výhodu algoritmu postupné seg-
mentace řezů, že uživatel může snadno kontrolovat tvar křivky v každém řezu
pomocı́ uzlových bodů. Nejprve tedy necháme zkonvergovat běžný algoritmus a

73
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výsledek pak ručně domodelujeme. Měřenı́ objemu z manuálnı́ segmentace se
provádı́ stejně jako u automatického algoritmu.

Pro každou specifickou úlohu měřenı́ je třeba jinak nastavit parametry algo-
ritmů. Během měřenı́ celé množiny testovacı́ch dat se parametry dál neměnı́.

6.1 Použitá data
Doktorem Horákem nám byla poskytnuta data anonymnı́ch pacientů různé kvality
a vlastnostı́. U CT snı́mků je rozhodujı́cı́m atributem tloušt’ka řezu. Při práci s to-
mografem je možné nastavit ještě mnoho jiných parametrů (kolimace, filtr, expo-
zice, . . .) My jsme se omezili na řezy o tloušt’ce 5 milimetrů, které se v současné
době použı́vajı́ při standardnı́m vyšetřenı́ břišnı́ dutiny a hrudnı́ku. Ve speciálnı́ch
přı́padech je možné pořı́dit i jemnějšı́ data. Nenı́ pochyb o tom, že s technickým
pokrokem se bude snižovat šı́řka řezů pro běžné standardnı́ vyšetřenı́. Je jasné, že
přesnost výsledků závisı́ na rozlišenı́ těchto dat.

Pro testovánı́ jsme vybrali datové série dvanácti pacientů z ne o mnoho většı́
množiny dostupných dat. Většinou se jedná o snı́mky staršı́ch a nemocných lidı́. To
se na datech projevuje různými vadami, od deformacı́, srůstů až po chybějı́cı́ orgány,
které bychom rádi měřili. Vzhledem k tomu, že vyšetřenı́ podstupujı́ převážně ne-
mocnı́ lide, je náš test v podstatě velice reálný. Data navı́c často obsahujı́ dalšı́ vady
typické pro CT snı́mkovánı́. Projevuje se zde silně partial volume efekt. V některých
přı́padech můžeme pozorovat hvězdicový artefakt, způsobený napřı́klad kontrastnı́
látkou v sousednı́ch orgánech, ve střevech a žaludku. Možná bychom mohli počı́tat
s lepšı́mi daty, kdyby operátor tomografu předem věděl, k jakému účelu je chceme
použı́t.

Jednotlivé série označı́me pacient 01 až pacient 12. U všech pacientů se po-
kusı́me změřit pravou ledvinu a slezinu. Měřenı́ provedeme jak metodou postupné
segmentace řezů, tak modelovánı́m B-Spline plochy.

6.2 Měřenı́ ledvin
Nejprve se pokusı́me změřit objem ledvin všech dvanácti pacientů. Naštěstı́ všichni
majı́ pravou ledvinu na svém mı́stě. Ledvina má z vnějšı́ho pohledu hezký a jed-
noduchý fazolovitý tvar, takže se zdá, že měřenı́ bude bez problémů. Navı́c se
nalézá v části těla obalená kontrastnı́m tukem, orientovaná ve směru osy. Zajı́mavou
výjimku tvořı́ pacient 10, jehož pravá ledvina je lehce vytočená dolnı́m koncem
dopředu pod úhlem 45◦. V centrálnı́ části ledviny se nacházı́ takzvaná pánvička (re-
nal pelvis), na kterou navazuje močovod. V prostoru pánvičky se napojuje také žı́la a
tepna. Tento prostor má hustotu okolnı́ho tuku a někdy je na snı́mcı́ch výrazně vidět
a někdy téměř ne. Naše algoritmy si se složitějšı́ topologiı́ poradit neumı́. V řezu,
kde je pánvička obklopena tkánı́ ledvin, ji algoritmus zahrne jako součást orgánu.
V řezech, kde je pánvička spojena s okolnı́m prostorem, ji algoritmus správně ”vy-
krojı́”, viz Obrázek 6.4.
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Obrázek 6.1: Statistika oblasti. Prvnı́ graf (vpravo nahoře) zachycuje rozloženı́
pravděpodobnosti v celém obrázku vně ohraničeného objektu. Druhý graf (vlevo
dole) ukazuje rozloženı́, pokud se omezı́me pouze na blı́zké okolı́ objektu
znázorněné obdélnı́kem v obrázku. Poslednı́ graf (vpravo dole) je předpokládané
rozloženı́ intenzity uvnitř objektu.

Z chovánı́ popsaném v předchozı́m textu je vidět, jak se algoritmus řı́dı́
očekávanou intenzitou oblasti. Informace o očekávané intenzitě musı́ být předem
známa a sloužı́ jako vstupnı́ parametr pro oba diskutované algoritmy. Nejlepšı́ch
výsledků dosáhneme, když provedeme jednoduché předměřenı́ intenzity v jednom
řezu série. Měřenı́ intenzity spočı́vá v konstrukci histogramu intenzity v oblasti uv-
nitř a vně orgánu. Ze závislosti na intenzitě celé oblasti vyplývá důležité omezenı́.
Algoritmy takto řı́zené dokážı́ dobře segmentovat objekty s homogennı́ intenzitou.

Pro účel rekonstrukce musı́ být rozloženı́ intenzity uvnitř objektu stejné ve všech
řezech. U rozloženı́ intenzity vně objektu se řı́dı́me jinými pravidly. Lepšı́ výsledky
při segmentaci dostaneme, když statistiku počı́táme pouze z blı́zkého okolı́ ob-
jektu, takzvané oblasti zájmu (ROI - region of interest). V opačném přı́padě se
pravděpodobnost rozmělnı́ na širšı́m intervalu stupnice intenzity. Tı́m se snı́žı́ cit-
livost rozhranı́ při pohybu přes méně pravděpodobné oblasti. Na Obrázku 6.1 je
vidět, jak vypadá statistika celého snı́mku a jak se lišı́ při omezenı́ na oblast zájmu.

Poslednı́ užitečnou vlástnostı́ snı́mků ledvin je použitı́ kontrastnı́ látky během
standardnı́ho vyšetřenı́. Kontrastnı́ látka na bázi jódu je pacientovi aplikována in-
jekcı́ do krevnı́ho oběhu. Do ledviny se dostává z aorty, ledvina ji postupně filtruje
a poté vyloučı́ v moči. Proces nasycenı́ trvá 1 až 2 minuty. Vyšetřenı́ většinou za-
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Obrázek 6.2: Fáze nasycenı́ kontrastnı́ látkou. Nativnı́ fáze (vlevo) demonstruje ho-
mogennı́ intenzitu orgánu. Během arteriálnı́ fáze (uprostřed) je ledvina silně pro-
kreslená, což znesnadňuje práci popsaným algoritmům. V průběhu venóznı́ fáze
(vpravo) je orgán homogenně nasycen kontrastnı́ látkou.

hrnuje tři skenovánı́ tomografem v různých fázı́ch nasycenı́ kontrastnı́ látkou. Kon-
trastnı́ látka způsobı́ zvýšenı́ kontrastu ledviny na snı́mku. Dı́ky tomu se objevı́ i
struktury, které na snı́mku bez kontrastnı́ látky vidět nejsou, jako napřı́klad cysty,
nádory, nebo rozdělenı́ tkáně ledviny na dřeň a kůru. Bohužel to narušı́ základnı́
předpoklad pro fungovánı́ našich algoritmů, že segmentovaný orgán musı́ mı́t ho-
mogennı́ rozloženı́ intenzity. Vnášı́ to také dalšı́ faktor do procesu měřenı́, kterým
je správné načasovánı́ skenů po aplikaci kontrastnı́ látky. Měřenı́ na snı́mcı́ch
zvýrazněných kontrastnı́ látkou je realizovatelné a může dávat i lepšı́ výsledky. My
se v testech soustředı́me předevšı́m na měřenı́ v datech bez kontrastnı́ látky. Pro
lepšı́ představu ukazuje Obrázek 6.2 jednotlivé fáze nasycenı́.

6.3 Měřenı́ sleziny
Slezina je orgán, který má z vnějšı́ho pohledu složitějšı́ tvar než ledvina. Je o něco
většı́ a měnı́ svůj tvar poměrně výrazně řez od řezu. Navı́c intenzita tkáně sleziny
je velice blı́zká intenzitě tkáně okolnı́ch orgánů, srdce, střev nebo svalů. Na druhou
stranu na snı́mcı́ch nenı́ vidět, že by měla nějakou vnitřnı́ strukturu. Význam měřenı́
sleziny je dost sporný, protože je známo, že slezina měnı́ svoji velikost v závislosti
na činnosti organismu. Tvořı́ jakousi vyrovnávacı́ nádrž na červené a bı́lé krvinky a
zároveň je to mı́sto jejich zániku. Velikost je ovlivněna zánětem či infekcı́, věkem,
nemocı́ krve. Napřı́klad i intenzivnı́ práce svalů způsobı́ jejı́ odkrvenı́. Pacient 12
z testovacı́ množiny nemá slezinu vůbec a snı́mek pacienta 10 byl tak poškozený,
že nebylo možné orgán změřit.

6.4 Výsledky segmentace a rekonstrukce
Výslednou rekonstrukci, na které je založen náš postup pro měřenı́ objemu je možné
vizualizovat. Oba dva prezentované postupy měřenı́ rekonstrukci provádějı́. Na
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Obrázek 6.3: Výsledek rekonstrukce ledviny. Rekonstrukce postupnou segmentacı́
řezů (vlevo). Rekonstrukce modelovánı́m B-Spline plochy (vpravo).

Obrázku 6.3 je vidět rekonstrukce ledviny pomocı́ obou těchto metod. K zobrazenı́
dat použı́vá náš program knihovnu VTK. Tato knihovna implementuje marching
cubes pro zobrazenı́ objemových dat, které jsou výstupem algoritmu postupné seg-
mentace řezů. Poskytuje také prostředky pro zobrazenı́ hraničnı́ reprezentace, sı́tě
trojúhelnı́ků, které jsou výstupem algoritmu modelovánı́ B-Spline plochy.

Na Obrázku 6.4 je vidět, jak vypadá rekonstrukce ledviny postupnou segmentacı́
v několika vybraných řezech. Na závěr ještě uvádı́me rekonstrukci sleziny mode-
lovánı́m plochy, která je zobrazena na Obrázku 6.5.

6.5 Rychlost, přesnost a konvergence
Testy byly prováděny na počı́tači Athlon 2600+ s 1GB RAM v OS Linux. Už v ka-
pitole 5.1.3 bylo řečeno, že rychlost algoritmu je odvozena od rychlosti konver-
gence. Bylo vysvětleno, podle jakých kritériı́ lze konvergenci detekovat. Obrázek
6.6 ukazuje, jak vypadá průběh konvergence procesu optimalizace v prvnı́m algo-
ritmu, kde je použit konstantnı́ krok ve směru gradientu. Práh, kolem kterého se
ustálı́ konvergenčnı́ kritérium, se lišı́ podle velikosti úlohy. Proto je nutné spoleh-
nout se na zastavenı́ algoritmu po pevném počtu kroků. Na Obrázku 6.7 je vidět jak
vypadá proces v přı́padě použitı́ adaptivnı́ho kroku. Kritérium zde klesá až k nule.
Dı́ky tomu je možné odhalit konvergenci pomocı́ téměř libovolně malého prahu a
ukončit algoritmus dřı́v. Můžeme navı́c pozorovat, že algoritmus s adaptivnı́m kro-
kem konverguje rychleji. Už po 60. iteraci je konvergenčnı́ kritérium téměř ploché,
kdežto u konstantnı́ho kroku se graf zlomı́ až po 80. iteraci.

Tabulka 6.1 ukazuje výsledky testu měřenı́ pravé ledviny. Měřenı́ metodou po-
stupné segmentace řezů dopadlo celkem uspokojivě. Ošklivá a poškozená data
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Obrázek 6.4: Postupná segmentace řezů pravé ledviny (ren dexter).

Obrázek 6.5: Rekonstrukce sleziny (splen) modelovánı́m B-Spline plochy
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Obrázek 6.6: Konvergence aktivnı́ch kontur s konstantnı́m krokem. Prvnı́ graf
(vlevo) ukazuje, že stejné konvergenčnı́ kritérium jako u adaptivnı́ho kroku se ustálı́
na jedné hladině. Tato hladina je navı́c závislá na aktuálnı́ velikosti křivky. Je to
způsobeno oscilacı́ hodnoty obsahu oblasti ke konci běhu algoritmu, jak ukazuje
druhý graf (vpravo).
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Obrázek 6.7: Konvergence aktivnı́ch kontur s adaptivnı́m krokem. Prvnı́ graf (vlevo
nahoře) ukazuje změnu délky během vývoje kontury. Druhý graf (vpravo nahoře)
zachycuje obsah. Třetı́ graf (vlevo dole) demonstruje, jak konvergenčnı́ kritérium
klesá, když se obsah a obvod ustálı́. Na poslednı́m grafu (vpravo dole) je vidět
velikost adaptivnı́ho kroku v průběhu algoritmu.

dávajı́ horšı́ výsledky. Chyba se tak pohybuje mezi 1-4%. Mnohem hůř dopadla
metoda modelovánı́ B-Spline plochy. V některých přı́padech se nepovedlo orgán
změřit vůbec. B-Spline plocha zdeformovala nepřı́pustným způsobem, přičemž
křı́žila sama sebe. Je to zapřičiněno hlavně většı́ složitostı́ vnitřnı́ struktury ledviny.
Na metodě modelovánı́ B-Spline plochy je ještě mnohé co zlepšovat. Při měřenı́
jsme se snažili, aby oba algoritmy měly stejné startovnı́ podmı́nky, tedy stejná data
a vstupnı́ parametry. Ukázalo se, že v některých přı́padech bylo dosaženo lepšı́ch
výsledků na snı́mcı́ch s kontrastnı́ látkou, viz nı́že.

Měřenı́ sleziny shrnuté v tabulce 6.2 dopadlo celkově hůř. Ukazuje se na
něm, že modelovánı́ B-Spline plochy dává lepšı́ výsledky než prvnı́ metoda. Mo-
hou za to většı́ rozdı́ly ve tvaru mezi jednotlivými řezy, kterým nevyhovuje naše
schéma pro postupnou segmentaci. Modelovánı́ plochy použı́vá ke stanovenı́ hra-
nice vhodnějšı́m způsobem informaci napřı́č řezy. Na druhou stranu, pokud ne-
budeme v prvnı́m algoritmu inicializovat nové křivky křivkami z propagovaného
řezu, tedy zbavı́me se dobrovolně informace ze sousednı́ řezu, dosáhneme lepšı́ch
výsledků. Naměřená chyba je i tak za hranicı́ únosnosti. K obhajobě špatných
výsledků je třeba dodat, že i ručnı́ segmentace sleziny nenı́ úplně jednoznačná. Na
snı́mcı́ch je špatně vidět jejı́ hranice, splývá s ostatnı́mi orgány a je rozmazaná kvůli
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Pacient
manuál slicealg surfacefit Rozdı́l
Objem Objem Chyba Čas Objem Chyba Čas metod
(cm3) (cm3) (%) (s) (cm3) (%) (s) (%)

01 145,75 143,25 -1,71 27,31 144,13 -1,11 26,38 +0,61
02 178,60 181,27 +1,50 28,60 algoritmus selhal
03 193,61 193,55 -0,03 26,67 190,47 -1,62 35,51 -1,59
04 132,14 129,64 -1,89 21,38 123,93 -6,21 25,08 -4,40
05 126,76 124,05 -2,14 23,21 111,67 -11,91 42,68 -9,98
06 195,79 189,88 -3,02 23,34 197,12 0,68 23,41 +3,82
07 101,81 97,99 -3,75 19,81 96,42 -5,30 17,86 -1,61
08 250,46 250,94 +0,19 29,44 264,66 +5,67 18,42 +5,47
09 150,62 156,56 +3,94 25,23 157,75 +4,73 40,68 +0,76
10 159,99 159,28 -0,44 27,64 150,66 -5,83 64,13 -5,42
11 207,31 203,61 -1,79 29,06 200,61 -3,23 59,85 -1,47
12 157,12 158,63 +0,96 21,32 162.00 +3,11 24,50 +2,13

Střednı́ hodnota (%) -0,68 -1,91 -1,38
Směrodatná odchylka (%) 2,15 5,30 4,50

Tabulka 6.1: Výsledky měřenı́ pravé ledviny (ren dexter) u dvanácti subjektů.

partial volume efektu.
Výsledná rychlost algoritmů nenı́ optimálnı́ pro praktické použitı́. V přı́padě

postupné segmentace řezů je přı́mo závislá na velikosti úlohy. Neboli jak velký
orgán se měřı́, tak dlouho rekonstrukce trvá. V našı́ implementaci výpočet nejvı́ce
zatěžuje měřenı́ vzdálenostı́ k šabloně dist f ield, potřebné při vyhodnocenı́ ∇E∗

c .
Vynechánı́m tohoto termu se doba výpočtu zkrátı́ skoro na polovinu. Modelovánı́
B-Spline plochy vyžaduje znát na počátku měřenı́ topologii plochy a počet řı́dı́cı́ch
bodů. Při pevně daném vzorkovánı́ je délka jedné iterace konstantnı́. Celková doba
výpočtu je tak závislá hlavně na rychlosti konvergence. Jeden krok konvergence
se počı́tá poměrně dlouho. Při této konfiguraci je ve většině přı́padů modelovánı́
plochy pomalejšı́ než postupná segmentace řezů.

6.6 Diskuse
Dále jsme provedli několik testů, při kterých jsme zkoušeli robustnost a stabilitu,
předevšı́m u algoritmu postupné segmentace. Prvnı́ test se soustředil na vyhodno-
cenı́ rozdı́lu při konvergenci algoritmu s adaptivnı́m a s konstantnı́m krokem. Test
jsme provedli na menšı́ skupině pacientů a výsledky shrnuje Tabulka 6.3. Přes ome-
zený rozsah testovánı́ jsme vyvodili dva možné závěry. V prvnı́m přı́padě dává
výpočet s konstantnı́m krokem stejné výsledky, jen konverguje delšı́ dobu (paci-
ent 03 a pacient 11). Je totiž zastaven až po vykonánı́ maximálnı́ho počtu kroků.
V druhém přı́padě uvı́zne algoritmus v lokálnı́m minimu a dá horšı́ výsledek (pa-
cient 05 a pacient 08). Přitom se může stát (pacient 08), že zkonverguje dřı́v než
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Pacient
manuál slicealg surfacefit Rozdı́l
Objem Objem Chyba Čas Objem Chyba Čas metod
(cm3) (cm3) (%) (s) (cm3) (%) (s) (%)

01 312.40 309,23 -1,01 10,44 299,69 -4,07 96,83 -3,09
02 132.45 143,69 +8,49 9,19 135,09 +1,99 41,03 -5,99
03 234.41 220,97 -5,73 11,43 219,29 -6,45 80,18 -0,76
04 193.09 198,61 +2,86 14,00 193,63 +0,28 56,70 -2,51
05 316.19 331,84 +4,95 14,40 263,87 +0,28 41,34 -20,48
06 280.51 272,00 -3,04 12,77 256,23 -8,66 44,76 -5,80
07 116.09 120,93 +4,17 6,17 117,40 +1,12 47,78 -2,93
08 1027.26 1019,19 -0,79 14,66 1016,64 -1,03 70,51 -0,25
09 118.40 111,70 -5,66 18,28 111,63 -5,72 58,30 -0,06
10 poškozená data
11 442.50 444,68 +0,49 16,66 448,78 +1,42 73,30 +0,92
12 slezina nenalezena, pacient po splenektomii

Střednı́ hodnota (%) +0,47 -2,08 -4,09
Směrodatná odchylka (%) 4,66 3,81 6,21

Tabulka 6.2: Výsledky měřenı́ sleziny (splen) u dvanácti subjektů.

v přı́padě adaptivnı́ho kroku, což je způsobeno tı́m, že během měřenı́ se optimali-
zuje menšı́ počet parametrů. Výsledný objem je pak zákonitě menšı́. Adaptivnı́ krok
tedy urychluje výpočet a částečně bránı́ uvı́znutı́ v lokálnı́m minimu.

Hodnota prahu konvergenčnı́ho kritéria se také významně podı́lı́ na rychlosti
a přesnosti výpočtu. Provedli jsme opět test konvergence s adaptivnı́m krokem a
různými prahy na menšı́ vybrané množině pacientů. Výsledky jsou shrnuty v Ta-
bulce 6.4. Je zde vidět, jaký vliv má rostoucı́ práh na přesnost výsledku a na rychlost
konvergence. Jako rozumná hranice se nám jevı́ práh 0.1. Výsledkem prahů většı́ch
než 1.0 je už viditelně nepřesná rekonstrukce.

Jak už bylo řečeno, některé snı́mky jsou bud’ poškozené, nebo na nich jsou
orgány nevýrazně separované meziorgánovým tukem. V takových přı́padech se

Pacient
Adaptivnı́ krok Konstantnı́ krok Rozdı́l
Objem Čas Objem Čas Objem Čas
(cm3) (s) (cm3) (s) (%) (%)

03 193,55 26,85 193,62 29,56 +0,04 +10,09
05 124,05 23,25 117,20 29,51 -5,52 +26,92
08 250,94 29,63 246,06 27,63 -1,95 -6,75
11 203,61 29,16 201,64 31,45 -0,97 +7,85

Tabulka 6.3: Porovnánı́ výsledků algoritmu postupné segmentace pravé ledviny při
použitı́ adaptivnı́ho kroku optimalizace. Práh konvergence je nastaven na 0.1, para-
metry adaptivnı́ho kroku jsou α = 0.99, β = 0.1 a maximálnı́ počet kroků je 250.
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Pacient Veličina
Práh

0 0.05 0.1 0.15 0.4 1.0

01
Objem 144,17 142,41 143,25 143,02 142,31 137,63

Čas 32,78 30,4 27,31 25,45 19,33 15,27

02
Objem 183,26 184,62 181,27 179,68 177,69 177,38

Čas 37,09 33,98 28,60 26,65 21,71 19,96

06
Objem 192,84 192,57 189,88 183,78 182,61 176,65

Čas 27,29 26,72 23,34 21,68 16,07 13,45

12
Objem 159,27 158,87 158,63 158,20 153,31 153,70

Čas 24,69 22,39 21,32 19,66 14,14 11,51

Tabulka 6.4: Výsledky konvergence postupné segmentace pravé ledviny s různým
prahem konvergenčnı́ho kritéria za použitı́ adaptivnı́ho kroku.

Pacient
Nativnı́ série Kontrastnı́ série Rozdı́l objemu

Objem Čas Objem Čas (%)
02 181,27 28,60 165,71 30,74 -8,58
04 129,64 21,38 120,09 18,80 -7,37
09 156,56 25,23 150,86 23,08 -3,64
10 159,28 27,64 157,95 27,14 -0,84

Tabulka 6.5: Měřenı́ pravé ledviny v kontrastnı́ a nativnı́ sérii na výběru pacientů.

můžeme u ledviny pokusit změřit objem na snı́mcı́ch ve venóznı́ fázi nasycenı́
kontrastnı́ látkou. Jaké jsou výsledky ve srovnánı́ s měřenı́m v nativnı́ch datech?
Kontrastnı́ látka zvýšı́ kontrast orgánu na snı́mcı́ch a umožnı́ tak algoritmu odlišit
ho od okolnı́ch tkánı́, nezvýraznı́ však každou část stejně. Tabulka 6.5 ukazuje, že
výsledek měřenı́ na nativnı́ch snı́mcı́ch je o 3-6% menšı́, než nativnı́ přı́pad. Pacient
10 je výjimka, zřejmě kvůli nestandardnı́ orientaci orgánu. Tento rozdı́l by se dal
vysvětlit tı́m, že kontrastnı́ látka prokreslı́ vnitřnı́ strukturu ledviny a oddělı́ v nı́
tkáň, která se ale v nativnı́ sérii měřı́ jako součást orgánu.

Nakonec jsme zkusili test invariance. Protože metoda je závislá na počátečnı́m
vstupu od uživatele, je užitečné provést vı́ce měřenı́ jednoho orgánu a zjistit, jak se
výsledky lišı́. Odhalı́me tı́m, jak je metoda invariantnı́ k počátečnı́mu uživatelskému
vstupu, volbě pólů. Tabulka 6.7 ukazuje výsledky sedmi měřenı́ metodou postupné
segmentace na všech pacientech. Výsledky prokazujı́, že metoda je docela stabilnı́.
Všechna měřenı́ u jednoho pacienta se prováděla s jednou předměřenou statistikou
rozloženı́ intenzity.

Zkusili jsme ještě vliv předměřenı́ statistiky, která je také součástı́ rekonstrukčnı́
procedury. U vybraných pacientů jsme provedli pět měřenı́ s různou statistikou jak
na seriı́ch v nativnı́, tak kontrastnı́ fázi. Výsledky v Tabulce 6.6 ukazujı́, že metoda
je na předměřenı́ statistiky citlivějšı́, než na volbu pólů. U nativnı́ série výrazněji
než u kontrastnı́. Mı́ra invariance se u kontrastnı́ série blı́žı́ invarianci k volbě pólů.

Výsledky měřenı́ ukazujı́, že algoritmus modelovánı́ B-Spline plochy nenı́ do-
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Pacient Série
Měřenı́ objemu (cm3) Odchylka

1 2 3 4 5 (%)

02
Nativnı́ 173.73 173.24 184.38 172.37 186.36 3.80

Kontrastnı́ 163.22 165.06 169.74 162.67 160.39 2.14

04
Nativnı́ 133.45 130.54 126.02 126.42 128.44 2.39

Kontrastnı́ 119.83 119.19 119.44 119.93 119.98 0.29

09
Nativnı́ 158.30 146.41 157.62 159.85 155.27 3.43

Kontrastnı́ 151.08 152.17 155.71 151.20 150.88 1.33

10
Nativnı́ 153.01 141.52 149.32 148.98 151.67 2.99

Kontrastnı́ 156.31 154.56 157.12 155.05 157.67 0.85

Tabulka 6.6: Invariance měřenı́ pravé ledviny vůči statistice předměřené uživatelem
na vybraných kontrastnı́ch i nativnı́ch sériı́ch.

Obrázek 6.8: Dopad propagace v algoritmu postupné segmentace řezů. Správně
segmentovaný řez ledvinou (vlevo). Segmentace bez vlivu termu E∗

c (uprostřed).
Výsledek segmentace bez přepočı́tánı́ hustoty pravděpodobnosti Pext (vpravo).

statečně zralý, aby se mohl rovnat postupné segmentaci. Jde však o zajı́mavý, al-
ternativnı́ přı́stup z pohledu měřenı́ objemu. Postupná segmentace řezů je značně
složitějšı́. Pro rekonstrukci je klı́čový krok propagace, který je vlastně originálnı́m
přı́nosem této práce. Na závěr bychom podtrhli vliv akcı́ probı́hajı́cı́ch v rámci pro-
pagace výsledků mezi řezy. Přepočı́tánı́ hustoty pravděpodobnosti, se dá přirovnat
metodám hierarchického prahovánı́. Jeho vliv na výslednou segmentaci jediného
řezu je vidět na Obrázku 6.8 spolu s vlivem vazby na sousednı́ řezy.

Implementované algoritmy jsme vyzkoušeli na množině reálných testovacı́ch
dat. Předevšı́m výsledky rekonstrukce ukazujı́ na použitelnost daných algoritmů.
Měřenı́ odhalila předpokládanou chybu pro přı́pady dvou orgánu, ledviny a sleziny.
Dalšı́ měřenı́ těchto orgánů tak mohou být zpřesněny dı́ky tomuto údaji. Pokud
by měly být algoritmy použity pro změřenı́ jiných orgánů, bude třeba provést nej-
prve sérii měřenı́, jako v našem experimentu, s konkrétnı́mi parametry na testovacı́
množině a určit chybu. Teprve pak je možné vyhodnotit přesnost dané metody.

Výsledkem experimentů je zjištěnı́, že algoritmus postupné segmentace řezů se
dá použı́t celkem uspokojivě k měřenı́ ledvin. Na rozdı́l od toho modelovánı́ ploch
ve své momentálnı́ podobě nenı́ přı́liš spolehlivé. V závěru této práce jsou shrnuty
některé myšlenky, které by mohly vést k lepšı́m výsledkům.
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Kapitola 7

Závěr

V této práci byly představeny deformovatelné modely jakožto nástroj k segmentaci
lékařských dat. Tyto metody dokážı́ úspěšně modelovat nelineárně deformovatelné
objekty. Deformovatelné modely jsou ty obtı́žnějšı́ z technik uvedených v kapitole
3. Množstvı́ existujı́cı́ho výzkumu v této oblasti značı́, že skýtajı́ mnoho otevřených
problémů a velký potenciál pro praktické využitı́, obzvláště v lékařských apli-
kacı́ch. Pro objekty sledované na lékařských snı́mcı́ch jsou totiž nelineárnı́ defor-
mace přirozenou vlastnostı́.

Algoritmy založené na deformovatelných modelech v praxi provádějı́ optimali-
zaci vztahu abstrakce a reálných dat. V prvnı́ části práce byly ukázány různé kom-
binace optimalizace, vztahů a abstrakcı́. Zjistili jsme, že B-Spline křivky a plochy
jsou zajı́mavým médiem pro reprezentaci segmentovaných objektů v lidském těle.
B-Spline křivky je možné vyjádřit malým počtem parametrů, a proto je jejich op-
timalizace rychlá. Ukázali jsme, že algoritmy založené na optimalizaci B-Spline
ploch a křivek dokážı́ s jistou přesnostı́ segmentovat orgány lidského těla z poměrně
hrubých dat počı́tačové tomografie.

Výsledky měřenı́, která jsme provedli, ukazujı́, že konkrétnı́ algoritmus se lépe
hodı́ k segmentovánı́ orgánu, pro který je navržen. Je to v souladu s tezı́ v úvodnı́ ka-
pitole. Jediný univerzálnı́ algoritmus pro segmentaci zatı́m neexistuje. Ve své práci
jsem se však snažil ukázat, prostřednictvı́m obsáhlé rešerše, že deformovatelné mo-
dely jsou univerzálnı́ třı́dou algoritmů pro segmentaci lékařských dat.

Vybudovaná rekonstrukčnı́ schémata na takto založené segmentaci jsou
použitelná k měřenı́ objemu orgánu v břišnı́ dutině popsaných v kapitole 1 a
ukázaných na Obrázku 1.1 z lékařského atlasu. Nabı́zı́ se srovnánı́ s výsledkem
rekonstrukce na Obrázku 7.1.

Bohužel metody nejsou stoprocentně spolehlivé. Existujı́ přı́pady poškozených
obrazových dat, či obrazů pacientů, kteřı́ jsou nemocnı́, nebo poraněnı́, proto na
nich algoritmy většinou selhávajı́. Takové přı́pady si vyžádajı́ opakovaná měřenı́,
většı́ pozornost uživatele a připadnou manuálnı́ korekci.

V průběhu zkoumánı́ deformovatelných modelů a při jejich implementaci bylo
odkryto mnoho zajı́mavých problémů, jejichž řešenı́ by se mohlo stát tématem
dalšı́ho výzkumu. Předevšı́m model v algoritmu modelovánı́ plochy by se dal
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Obrázek 7.1: Rekonstrukce orgánů břišnı́ dutiny. Ledviny (zelené) a slezina
(červená) odpovı́dajı́ tvarům na CT snı́mcı́ch s vysokou přesnostı́. Játra (modře)
majı́ složitějšı́ strukturu a na obrázku chybı́ část menšı́ho levého laloku.

rozšı́řit o dalšı́ funkcionály. Napřı́klad podobně, jako tomu bylo u B-Spline křivek,
by mohla být přidána energie, která přinutı́ jednotlivé pláty plochy, aby měly stej-
nou velikost. Analogicky s B-Spline křivkami to může vypadat následovně.

Eint =
Z (

|N(u,v)|2− area2(V)
(N×N)2

)2

dudv

Bohužel tomuto rozšı́řenı́ bránı́ pevná rigidnı́ válcová topologie plochy zdege-
nerovaná v pólech. Aby bylo možné zachytit složitějšı́ topologii orgánů, mohla
by se jednoduchá čtvercová mřı́ž řı́dı́cı́ch bodů plochy nahradit jiným systémem.
Libovolnou topologii bychom mohli reprezentovat napřı́klad trojúhelnı́kovou sı́tı́
řı́dı́cı́ch bodů. Zároveň bychom mohli klást i menšı́ požadavky na počátečnı́ po-
lohu a tvar, pokud bychom do rekonstrukčnı́ho schématu zahrnuli adaptivnı́ dělenı́
(subdivision).

Algoritmus postupné segmentace na druhou stranu pracuje poměrně spoleh-
livě a vı́ce lokálně bez potřeby najednou přistupovat k většı́ oblasti dat. Je tedy
možné uvažovat o tom, jestli by se dala implementovat schémata segmentace
přizpůsobená pro paralelnı́ počı́tánı́ na vı́ceprocesorových strojı́ch a modernı́ch
strojı́ch s vı́cejádrovými procesory. Paralelizaci si lze snadno představit v přı́padě
algoritmů založených na reprezentaci křivek level-sety z kapitoly 4.5. V takové
situaci se vı́ce výpočetnı́ch jednotek podı́lı́ na vyhodnocenı́ jednoho kroku optima-
lizace. Existujı́ implementace level-setů využı́vajı́cı́ výpočetnı́ výkon GPU [20].



Dodatek A

Implementace

Naše implementace zahrnuje oba algoritmy popsané v kapitole 5. Program je
rozdělen na následujı́cı́ části

1. jádro obsahujı́cı́ klı́čové datové struktury a algoritmy (core)

2. uživatelské rozhranı́ (gui)

3. rozhranı́ pro načı́tánı́ dat (readers).

4. rozhranı́ pro vizualizaci (vtk iface).

5. data v externı́ch souborech obsahujı́cı́ parametry (config).

Software byl napsán v jazyce C++ za použitı́ několika knihoven a externı́ch
nástrojů.

A.1 Reprezentace dat
Program pracuje s několika základnı́mi datovými typy, jako jsou TArray*, TVector,
P*F pro uloženı́ polı́ a třı́složkových vektorů. TMatrix se použı́vá pro uloženı́ polı́
a velkých matic pro filtry a soustavy rovnic tak, aby se daly použı́t v numerických
algoritmech z knihy [33]. Pro implementaci transformačnı́ch matic sloužı́ TTrans-
formationMatrix a TVector4.

Obrazová data můžeme reprezentovat mnoha způsoby. Bud’ jako 2D rastrové
mapy v TRasterData, nebo jako množiny obrazových elementů reprezentujı́cı́ 2D
tvar v P2IVect. K reprezentaci série snı́mků DICOM je určen TDataSet. Množinu
voxelů můžeme uložit bud’ po řezech v TVoxelsSliceMap, a nebo jako seznam pro-
storových souřadnic v TVoxelsVect.

K uchovánı́ složitějšı́ch objektů jako jsou křivky a plochy, sloužı́ TSurface,
TBSpline a TContour.
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A.2 Lékařská data
K ukládánı́ lékařských dat se použı́valo mnoho proprietárnı́ch formátů, většinou
vázaných na společnosti vyrábějı́cı́ diagnostické přı́stroje. Nakonec zvı́tězil uni-
verzálnı́ formát DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), který
je výsledkem standardizačnı́ho procesu severoamerické asociace výrobců elek-
trických zařı́zenı́ (NEMA) a radiologické společnosti (ACR). Jedna jeho část po-
pisuje ukládánı́ obrazových dat z CT, MRI, nebo rentgenu. Trojrozměrná data z CT
jsou ukládána po axiálnı́ch 2D řezech. Každý do samostatného souboru, většinou
s koncovkou .dcm. Každý soubor kromě obrazových dat obsahuje kompletnı́ paletu
metainformacı́ o pacientovi, vyšetřenı́ a popis snı́mku.

Práci s daty tohoto standardu implementuje multiplatformnı́ C++ knihovna
DICOM Toolkit [16]. Použı́váme jı́ v našı́ implementaci zabalenou do modulu
dcmReader. Kromě toho na testovacı́, umělé obrázky ve formátu TGA použı́váme
tgaReader.

A.3 Uživatelské rozhranı́
Ačkoliv byla úloha motivována praktickými potřebami doktora Horáka, nebylo
cı́lem této práce implementovat uživatelské rozhranı́ použitelné v praxi. Přesto však
z důvodu snadného měřenı́, prezentace výsledků a testovánı́ bylo třeba vytvořit mi-
nimálnı́ prostředı́, které nám všechny tyto operace umožnı́. Toto experimentálnı́
rozhranı́ je tvořeno množstvı́m oken s ovládacı́mi prvky, které umožňujı́ nastavo-
vat vstupnı́ parametry a spouštět různé části algoritmů modifikujı́cı́ internı́ datové
struktury. Výsledky se zobrazujı́ ve formě 2D a 3D grafiky a textového výstupu.
Nazvali jsme toto rozhranı́ segmentation a je zobrazeno na Obrázku A.1.

Rozhranı́ je naprogramované s použitı́m multiplatformnı́ho toolkitu GTK [19],
což je knihovna pro vytvářenı́ uživatelského rozhranı́ s okénky a tlačı́tky. Dı́ky tomu
program, který byl vyvı́jen na systému Linux, běžı́ i v OS Windows. Na DVD
přiloženém k této práci je binárnı́ spustitelná verze tohoto rozhranı́. Vı́ce informacı́
je také možné najı́t v uživatelské přı́ručce na DVD.

Pro praktické použı́vánı́ by bylo vhodné vytvořit uživatelské rozhranı́, nebo
rozšı́řenı́, plugin, některého existujı́cı́ho nástroje. Zajı́mavým vzorem může být pro-
gram ITK-SNAP [23] určený pro interaktivnı́ segmentaci lékařských dat pomocı́
deformovatelných modelů.

A.4 Vizualizace
Na výstup jednoduchých 2D obrazů, napřı́klad jednotlivých řezů CT dat, postačı́
pixbuffer knihovny GTK, do kterého kreslı́me prostřednictvı́m vlastnı́ch kreslı́cı́ch
rutin implementovaných v modulu RasterOp.

K zobrazenı́ výsledků rekonstrukce ve 3D použı́váme knihovnu VTK
(Visualization Toolkit) [26], [35]. Tato rozsáhlá knihovna je určena právě pro vi-
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Obrázek A.1: Laboratornı́ rozhranı́ - segmentation

zualizaci vědeckých dat. Některé obrázky v této práci jsou výstupem VTK. Roz-
hranı́ k VTK je implementováno v modulu vtk iface. Z VTK využı́váme hlavně
vtkMarchingCubes k vizualizaci objemových dat a také přı́mé vykreslovánı́ poly-
gonálnı́ch dat vtkPolyData.

V některých přı́padech k zobrazenı́ jednorozměrných, nebo i dvourozměrných
dat bohatě posloužı́ program gnuplot [18]. Použı́váme ho napřı́klad ke sledovánı́
hodnot konvergenčnı́ch kritériı́ v průběhu algoritmů, nebo k prohlı́ženı́ histogramů.

A.5 Paralelizace
Dnes běžně dostupné vı́cejádrové procesory dovolujı́ urychlit výpočet algoritmů,
které se povede rozbı́t do oddělených vláken a minimalizovat režii spojenou s
jejich synchronizacı́ a vzájemnou komunikacı́. O rozloženı́ zátěže mezi jádra se
pak starajı́ plánovacı́ algoritmy operačnı́ho systému. Důležitým předpokladem je
právě možnost nechat algoritmus pracovat na oddělených částech dat bez potřeby
si vyměňovat aktuálnı́ informace.

Naše schéma postupné segmentace řezů je pro tyto účely téměř ideálnı́. Můžeme
algoritmus rozdělit na dva nezávislé běhy, každý postupujı́cı́ z jednoho pólu. Každý



DODATEK A. IMPLEMENTACE 90

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

č
a
s
 (

s
)

pacient

paralelní verze WinXP x64
seriová verze WinXP x64

Obrázek A.2: Srovnánı́ rychlostı́ paralelnı́ a sériové verze algoritmu postupné seg-
mentace řezů na testovacı́ množině pacientů.

z těchto běhů vykonává samostatné, takzvané ”pracovnı́”, vlákno. Když se běhy
dostanou při propagaci v řezech blı́zko k sobě, vlákna se ukončı́ a pokračuje al-
goritmus podle původnı́ho sériového schématu střı́dánı́m běhů. Předpokládáme, že
je systém k vláknům spravedlivý a přiděluje jim čas rovnoměrně. Pak by měl být
výsledek algoritmu téměř totožný jako v sériové verzi, protože oba běhy jdou ke
středu stejně rychle jako při sériovém střı́dánı́.

Paralelnı́ verzi jsme otestovali v OS Windows XP x64 na počı́tači s procesorem
AMD Athlon 64 X2 Dual Core 3800+ na 2,01GHz a s 4GB RAM. Program byl
zkompilován v MS Visual Studiu 8.0 s plnou optimalizacı́ (-Ox). Optimalizace a
použitı́ ostrých verzı́ run-time knihoven má obzvlášt’ velký význam. Bez nich by
byl paralelnı́ algoritmus dokonce dvakrát pomalejšı́ než ekvivalentnı́ sériová verze.
Graf na Obrázku A.2 ukazuje rozdı́l rychlostı́ paralelnı́ a sériové verze algoritmu na
testovacı́ množině pacientů. Průměrné zrychlenı́ se pohybuje okolo 55,5%.

Testovánı́ na OS Windows nám poskytlo přı́ležitost srovnánı́ výkonu algoritmů
na různých operačnı́ch systémech. Porovnali jsme sériové verze algoritmu z OS
Windows a OS Linux na stejném stroji. Graf 1 na Obrázku A.3 ukazuje výrazný
rozdı́l v každém testovacı́m přı́padě. Linuxová verze byla přeložena v gcc 4.1 s
maximálnı́ optimalizacı́ na rychlost (-O3). Aniž bychom chtěli činit nějaké radikálnı́
závěry, naše testy ukazujı́, že algoritmus je pod OS Windows v průměru o 24,9%
pomalejšı́.

Paralelnı́ algoritmus je na vı́cejádrovém počı́tači rychlejšı́. Jak se chová na jed-
nojádrovém stroji AMD Athlon XP 2600+, ukazuje, pro zajı́mavost, Graf 2 na



DODATEK A. IMPLEMENTACE 91

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

č
a
s
 (

s
)

pacient

seriová verze Linux
seriová verze WinXP x64

 0

 10

 20

 30

 40

 50

 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

č
a
s
 (

s
)

pacient

paralelní verze Win2000
seriová verze Win2000

Obrázek A.3: Srovnánı́ rychlostı́ sériové verze algoritmu postupné segmentace
podle operačnı́ho systému (vlevo). Srovnánı́ rychlostı́ sériové a paralelnı́ verze al-
goritmu na jednojádrovém stroji (vpravo).

Obrázku A.3. Rozdı́ly jsou neznatelné, průměrně v řádu 1% v neprospěch paralelnı́
verze. Z toho se dá vyvodit, že nasazenı́ verze optimalizované pro modernı́ proce-
sory do výsledného produktu v tomto přı́padě nezpůsobı́ výrazné zhoršenı́ výkonu
na staršı́ch počı́tačı́ch.



Dodatek B

Obsah DVD

src\
Obsahuje zdrojové kódy aplikace
core\

Jádro implementace. Klı́čové algoritmy a datové struktury.
gui\

Uživatelské rozhranı́.
dcmReader\, tgaReader\

Načı́tánı́ souborů TGA a DCM.
win\

Projekt pro MSVC 8.0.
vtkgtk\

Rozhranı́ pro VTK.
makefile

Projekt pro linux a gcc 4.1.
data\

Anonymizovaná testovacı́ data dvanácti pacientů ve formátu DICOM.
patient01\, . . ., patient12\

doc\
Text diplomové práce, programátorská (doxygen) a uživatelská doku-
mentace.

lib\
Knihovny třetı́ch stran nutné k přeloženı́ a spuštěnı́ pro-
jektu. Předevšı́m knihovny GTK, VTK a DCMTK.

bin\
Přeložený projekt a binárnı́ verze knihoven.

README.txt
Obsahuje popis obsahu a jiné aktuálnı́ informace.
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