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Abstrakt:

Diagnostika prostrednictvim pocitacové tomografie, nebo magnetické rezo-
nance je uZ delsi dobu béZnou soucdsti komplexniho lékarského vysetreni. Tato
zarizeni chrli velké objemy dat, které must byt ndsledné prostudovany lékarem od-
bornikem. Zde se nabizi velky prostor pro vyuZiti pocitacui k podpore diagnostiky,
nebo vizualizaci.

Tato prdce si bere za iikol zméFit objem specifickych orgdnu v lidském téle
jako jsou ledviny, nebo slezina. K méreni objemu orgdnu je nutné provést re-
konstrukci objektu z trojrozmérnych dat. Rekonstrukce je zaloZena na segmen-
taci obrazovych dat, kterd oddéluje rekonstruované orgdny od pozadi. Uloha seg-
mentace je specidlné prizpiisobena pro tento typ dat, kterd jsou, exempldr od
exempldre, charakteristickd velkou podobnosti v obecném tvaru, ale také velkou
riiznorodosti v drobnych detailech. Byly zvoleny deformovatelné modely jakoZto
primdrni ndstroj pro segmentaci trojrozmérného objemu. Deformovatelné modely
Jjsou hlavnim tématem této prdce.

Programy mérici objem v lékarskych datech existuji, ale diky vzristajicimu
vykonu pocitacit bylo mozné implementovat algoritmy, které zatim tento software
neobsahuje.

Vysledkem této prdce je systém, ktery segmentuje a pocitd objem v lékarskych
datech. Zdroveri byla provedena srovndvaci méreni odhadujici chybu vzhledem ke
skutecnym hodnotdm.

Klicova slova: segmentace, méreni 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
Uvod

Presna a rychla diagnostika je dileZitou a nepostradatelnou soucasti prace 1ékare.
Dlouhou dobu patii radiologické metody mezi zdkladni béZné dostupné diagnos-
tické prostiedky. Samotny rentgen oslavil svoji stovku uz ddvno. Rentgen a
pocitacova tomografie jsou vSak jen pouzi dva Clenové vétsi skupiny zobrazovacich
metod v 1ékarstvi, které nam umozni nahlédnout do dtrob lidského téla. Velikou
vyhodou téchto metod je, Ze jsou nedestruktivni a neinvazivni a téméf vibec neo-
hrozuji Zivot ani pohodli pacienta.

Na druhou stranu, informace takto ziskané maji horsi kvalitu nez nékteré de-
struktivni metody. Rentgenové snimky jsou pro laika necitelnou zméti Cernobilych
skvrn. K uZitku mohou tedy byt jen trénovanému oku odbornika. 1 znalosti a
zkuSenosti specialisty maji vSak své hranice. MozZnosti a diagnostické postupy
Ize déle vylepSit a rozsifit s pouZitim modernich pocitaci. Jiz mnoho let slouzi
vypocetni technika k vizualizaci dat vSech typi zobrazovacich metod v lékafstvi.
Obzvlast posledni vyvoj v oblasti grafickych akcelerdtori umoZznil proménit
ve vySetfovaci stanici kazdy osobni pocitac. VizualizaCni prostfedky slouZzi jak
k vyuce, k diagnostice a planovani chirurgickych zakrokd, tak i k prezentacim pro
Sirokou laickou vefejnost.

V poslednich letech se dostdavaji do povédomi odborné vefejnosti pojmy
jako Pocitacem podporovana diagnéza (CAD - Computer Aided Diagnosis), nebo
Pocitacem podporovand chirurgie (CAS - Computer Aided Surgery). Endoskopické
operace jsou béznou zdleZitosti, dokonce byly realizovany prvni operace pacientl
z Casti fizené pocitaCem. Pocita¢ mél v takovych pfipadech za tkol s vyuzitim
snimku ze zobrazovacich metod optimalné vybrat a asistovat pfi umisténi kloubni
nahrady tak, aby pacientova rehabilitace trvala co nejkratsi dobu a mél co nejméné
obtiZi.

Vizualizace je nezbytnym prostfedkem procesu diagnostiky, protoze ¢lovék
pfijimé osmdesat procent vSech informaci ve formé viditelného svétla. Lidsky mo-
zek je velmi dobry ve vizudlnim hodnoceni obrazu. Je dokonce mnohem lepsi nez
pocitac. Dokdze téZit ze znalosti a zkuSenosti, i z oborové tplné jiné oblasti. Mozek
analyzuje obraz nesystematicky, diky tomu miZe dojit k prehlédnuti. Navic clovek
podléha unavé. V hodnoceni kazdého obrazu je tedy vyrazné subjektivni. Dnesni
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KAPITOLA 1. UVOD 12

béZné rozsitené zobrazovaci metody generuji ohromné mnoZstvi dat. Neni pochyb
o tom, Ze jich bude vic, nez by Clovék s nejvétsim dsilim zvladl bez pouziti pocitace
analyzovat. Systémy CAD tvoii podptrnou silu a jaksi druhy ndzor, s jehoZ po-
moci se dafi zvySovat spolehlivost a efektivitu vySetfeni prostfednictvim nékteré ze
zobrazovacich metod. Pfikladem pouziti CAD miZe byt podpora analyzy mamo-
grafickych snimkd. Systém zde funguje jako hloupy “spell checker”, ktery oznaci
vSechny podezielé pripady a predlozi je vySetfujicimu lékafi k pozornému posou-
zeni.

Podpora diagnostiky nemusi spocivat jen ve sledovédni optickych (kvalita-
tivnich) vlastnosti snimku. K zjiSté€ni toho, co se s organismem v dané chvili déje,
mohou pfispét i kvantitativni méfeni. Napiiklad méfenim teploty lze detekovat, zda
pacientliv organismus zdpasi s virovou ndkazou. Méfenim hustoty kostni diené
se da odhalit stupeni osteoporézy a néachylnosti ke zlomenindim dlouhych kosti.
Zvétsené uzliny signalizuji probihajici onemocnéni. Z mnoZstvi protildtek v krvi,
sedimentace, 1ze odhalit nabuzeni imunitniho systému pfi boji s konkrétni nemoci.
Meéfeni je i1 tématem této prace.

1.1 Cile

Cilem této prace je implementovat algoritmy méfici objem organt v lidském téle
z dat 3D zobrazovacich metod. Primarné budeme pracovat se snimky z pocitaCové
tomografie. Vysledky vSak mohou byt aplikovatelné i napriklad na data z mag-
netické rezonance. Na$i pozornost konkrétné zaostiime na méfeni objemu ledvin
a pripadné dalSich orgdnu v bfisni dutin€, jako jsou slezina, jatra nebo slinivka.
Obtiznost ukolu stoupd v poradi vyjmenovanych. Zminéné orginy jsou zobrazeny
na Obréazku 1.1.

Meéfeni objemu je realizovdno prostiednictvim rekonstrukce orgénu v obje-
movych datech. Hlavnim prostfedkem rekonstrukce jsou segmentacni algoritmy
zalozené na deformovatelnych modelech. Kvalita vysledkl této segmentace a re-
konstrukce, jejich pfesnost, je posuzovana pii porovnani se segmentaci provedenou
Clovékem. Na druhou stranu, dulezitym pozadavkem na celou proceduru je i rych-
lost. Pokud m4 byt tedy algoritmus v praxi pouzivdn, musi byt kompromisem mezi
rychlosti, pfesnosti a nezdvislosti na vstupu uZivatele. Proto se budeme snaZit ndmi
implementované algoritmy otestovat na redlné mnoZiné testovacich dat a urcit rela-
tivni chybu méfeni.

Analyza 1€karskych dat a jejich segmentace je obtizna tloha. Je tomu tak,
protoZe data jsou nepfesnd diky nedokonalym, presto stile pfesnéjSim zobrazo-
vacim metodam. Vlastnosti téchto metod také nezabrani vzniku riznych artefaktu,
které komplikuji sprdvnou interpretaci obrazové informace. Ani lidské vnitfnosti
nejsou snadno rozpoznatelné objekty. I zdravi lidé vykazuji velkou variabilitu tvart
svych organd a pacienti, ktefi jsou nemocni, mohou mit nepfedvidatelné deformo-
vané a poSkozené vnitfnosti. Proto neexistuje univerzalni algoritmus a kazdy vy-
zkouseny postup ma své meze. Aby se v praxi dosdhlo lepSich vysledkd, tak si
kazd4 dloha z4da specidlni algoritmus.
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Obrazek 1.1: Anatomicky atlas - horni ¢ast bficha zepfedu. Jsou zde dobfe vidét
ledviny (zelené€). Prava je CasteCné prekrytd dvanacternikem. Slezina (Cervené) lezi
vlevo zhruba v trovni ledvin a jatra (modfe) leZi vpravo vepredu o néco vySe. Na
obrazku je vidét jen jejich Cast.

1.2 Struktura textu

V prvni &asti této prace (kapitola 2) bude vysvétlena situace okolo zobrazovacich
metod v medicing. Struéné budou ptedstaveny a charakterizovany tomografické me-
tody. Sezndmeni se s touto latkou je klicové pro prvotni sméfovani prace. Budou
také bliZze probrany specifika feSené ulohy.

Druha ¢ast prace (kapitola 3 a 4) se zabyvd segmentaci obrazovych dat. Blize
se zaméfuje na jednu skupinu algoritmi - algoritmy zalozené na deformova-
telnych modelech. Budou zde probrany nejdilezitéjsi myslenky, principy a z nich
vyplyvajici vyhody a nevyhody. Jejich popisu je vénovano dost prostoru, protoze
z ného Cerpa zbytek prace.

Ve tfeti ¢asti (kapitola 5) této prace jsou popsany implementované algoritmy
segmentace a rekonstrukce objektd z 1ékafskych dat postavené na zakladé de-
formovatelnych modelt. Bude vysvétleno, ze rekonstrukce je pfirozenou cestou
ke zméfeni objemu. K rekonstrukci pouzivame dva principidlné odlisné algoritmy.

Kapitola 6 obsahuje vysledky testi implementovanych algoritmi. Popisujeme
zde testovaci mnozinu a specifika jednotlivych pripadu. Jsou zde ptedstaveny jak
vysledky rekonstrukce, tak vysledky méfeni objemu porovnané mezi sebou a se
spravnym vysledkem ru¢ni segmentace. Z téchto pozorovani jsou ucinény zaveéry.

V kapitole 7 je pak shrnuta prace jako celek. Nakonec jsou uvedeny naméty
k vylepSeni a dalSimu sméfovani vyzkumu.

V dodatku jsou pak shrnuty detaily popisované implementace. Je zde popsano

technické feSeni, pouZzité knihovny a rozhrani implementovaného software.



Kapitola 2

Zobrazovaci metody v lékarstvi

Zobrazovaci metody v 1ékafstvi jsou Siroky obor zahrnujici techniky zaloZené na
méfeni riznych forem fyzikdlniho vinénim (akustické, riznd spektra elektromag-
netického vinéni) a poli (magnetické, elektrické). Metody miiZeme rozdélit na ty,
které mapuji:

1. funkci tkané

2. strukturu tkané

Mezi zobrazovaci techniky mapujici funkci tkdné patii metody nukledrni me-
diciny jako jsou pozitronovd emisni tomografie (Positron emission tomography,
zkrdcené PET), nebo jednofotonovd emisni tomografie (Single photon emission
computed tomography, zkracené¢ SPECT), které méfi zareni kontrastni radioaktivni
latky aplikované pacientovi pfi vySetfeni, které se vstfebavaji v biologicky aktivnich
tkanich, nadorech, sriistajicich kostech, nebo hojicich se ranach.

Mezi zdkladni metody mapujici strukturu tkané patii rentgen. Funguje na prin-
cipu zaznamu prichodu rentgenovych paprski tkanémi lidského téla ze zafice, tak-
zvané rentgenky, na citlivy film. Vysledek je dvojrozmérny obraz, ktery je projekci
celého objemu mezi rentgenkou a filmem. Ztratime tak prostorovou informaci.

Zaznamenat prostorovou informaci dokazi az romografické metody. Zachycuji
3D obraz snimaného objemu jako sérii rovnobéznych fezu, viz Obrazek 2.2a. Podle
toho je nakonec odvozen i jejich nazev z feCtiny (tomos = plétek, graphia = psit).
Vzdilenost mezi kazdymi dvéma sousednimi fezy je konstantni. Cim men3i tato
vzdalenost je a ¢im vétsi je rozliSeni samotnych fezl, tim pfesnéjsi je zachycend
informace.

Mezi hlavni zastupce tomografickych metod patii axidlni vypocetni tomografie
(Computed axial tomography, zkracené CAT, nebo CT) a nebo také magnetickd re-
zonance (MR). B€zné pouzivané 1ékaiské CT vytvaii série fezi, které jsou kolmé
k ose lidského téla. BéZna MR dokaZe zachytit fezy v libovolném sméru. Podstatny
rozdil je také ve fyzikalnim principu, na kterém CT a MR pracuji. CT snima rentge-

nové paprsky po prichodu lidskym télem a MR méfi magnetické pole vybuzenych
vodikovych atomtl.

14



KAPITOLA 2. ZOBRAZOVACI METODY V LEKARSTVI 15

Obrazek 2.1: Ukazka dat pocitacové tomografie. Vlevo je snimek jednoho fezu.
Uprostied je v detailu vidét hvézdicovy artefakt. Vpravo jsou hrany nalezené hra-
novym detektorem. Pro detekci hran se jako nejlepsi z jednoduchych metod ukazala
konvoluce s vertikalnim a horizontdlnim Sobelovym filtrem velikosti 3.

2.1 Pocitacova tomografie

V této praci budou pouzity hlavné snimky z CT. Priklad je vidét na Obrazku
2.1. Z tohoto diivodu se kratce zminime o jejich vlastnostech. Na rozdil od jed-
noduchého rentgenu jsou data z CT prostorové normovana. Jsou presné znamé
vzdalenosti bez ohledu na polohu pacienta uvnitf zafizeni. Normované jsou 1 hod-
noty vysledné obrazové funkce, které presné odrazeji hustotu tkédné. Takovou vlast-
nost nemé zadnd jind zobrazovaci metoda. Pro hodnoty obrazu existuje takzvana
Hounsfieldova stupnice, pojmenovand podle konstruktéra prvniho pocitacového to-
mografu Godfrey Newbold Hounsfielda. Obrazovéa funkce nabyva na této stupnici
hodnot -1000 az 3095 HU (Hounsfield unit) a je tedy uloZena ve 12 bitech. Voda
ma hodnotu 0 HU, vzduch -1000 HU a kostni tkan 600 az 1000 HU. Podle méreni
hustoty vody a vzduchu se pocitacovy tomograf kalibruje.

CT snimkovani neni dokonalé a obraz vykazuje nékteré chyby, se kterymi je
treba pocitat pti dalSim zpracovani. Chyby, které se zde vyskytuji, jsou

1. Partial volume efekt
2. Hvézdicovy artefakt
3. Sum

4. Rozmazéani pohybem

Partial volume efekt je zpusoben zachycenim obrazu ve vétSich objemovych
elementech, nez jaké jsou nejmensi detaily v obraze. Napiiklad malé struktury jako
zZilky a okoli dotyku dvou organu se zpriméruji do jediné hodnoty. Kvili tomu
nemaji snimky ostré hrany, jak ukazuje obrazek 2.1.

Hvézdicovy artefakt je zplisoben nepiesnosti metody zpétné projekce vypoctu

pfi¢ného fezu. Vznikd v mistech s velkym rozdilem intenzity sousednich oblasti.
Tato chyba poSkozuje velkou ¢4st okolniho obrazu.
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Obrazek 2.2: Nehomogenita voxell a interpolace. a) Pravidelnd miizka voxelu.
b) Ukédzka poméru stran voxelu v datech z CT. V nékterych pfipadech je pomér
zakladny a vysky az 1:10. ¢) Bi-linearni interpolace na 2D obrazku pocita hodnotu

ze Ctyf nejblizsich sousedu. d) Trilinedrni interpolace v 3D datech pocitd hodnotu
az z osmi sousedil.

Sum je klasicky problém ve zpracovani obrazu a plati pro n&j znam4 pravidla.
Brani v detekci hran. Na druhou stranu jeho redukce vede ke ztraté hranové infor-
mace. VEtsi rozliSeni zvysi subjektivné podil Sumu a malé rozliSeni vede k vyse
popsanému partial volume efektu.

Rozmazdni pohybem je zpusobeno tim, Ze snimaci procedura trva néjakou dobu.
I kdyZ je to jen nékolik vtefin, neni moZné uplné zastavit veskery pohyb v lidském
téle. Pacient muZe zadrZet na kratkou dobu dech, ale nezastavi tlukot srdce, nebo
peristaltické pohyby. Samoziejmé, diky technickému vyvoji se primérnd doba
snimani tomografu porad snizuje.

U tomografie je vétSinou vzdalenost sousednich fezil jind, a Casto mnohem véEtsi,
nez rozmér obrazového elementu fezu. Série takovych fezl predstavuje znacné€ ne-
homogenni sit voxeld. Proto se nedaji napiiklad zkonstruovat stejné kvalitni fezy
v libovolném sméru. Sif voxel zachycuje piivodni obrazovou funkci v diskrétnich
krocich. Pokud chceme znét hodnotu funkce i mezi témito kroky, musime ji inter-
polovat z hodnot okolnich bodi miiZky. Nejjednodussi interpolace hodnotou nej-
blizsiho souseda vytvofi schodovitou aproximaci obrazové funkce. Linearni inter-
polaci z hodnot nékolika sousedd ziskime o néco lepsi stfechovitou aproximaci.
Situace je zndzornéna na Obrazku 2.2.

2.2 Zobrazeni tomografickych snimku

Stupnice 4096 hodnot intenzity se nedd zobrazit na béZnych zobrazovacich
zafizenich. Clovék sim neni schopen rozlisit mezi tolika trovnémi $edi. Proto je
nutné mapovat tuto stupnici na tradi¢ni 8bitovou, 256hodnotovou stupnici Sedi. Ma-
povani se realizuje prostfednictvim takzvané Look-Up-Table (LUT). Nejjednodussi
LUT linearné mapuje jeden souvisly usek, takzvané okénko, Hounsfieldovy stup-
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nice na stupnici Sedi. Hodnoty pfed timto okénkem se zobrazi na ¢ernou barvu a
hodnoty za timto okénkem na bilou. V praxi okénko definuji pouhé dvé hodnoty,
stfed a polomér.

Série snimkti z CT predstavuje objemova data. Je mnoho zpusobu, jak zobra-
zit objemova data, ale v soucasné dobé vétSina grafickych systému pracuje efek-
tivn& s hrani¢ni reprezentaci a s objekty reprezentovanymi siti trojihelniké. Casto
se proto pouzivé prevod objemovych dat na hrani¢ni reprezentaci algoritmem mar-
ching cubes, nebo vytvafenim hrani¢ni reprezentace napojovdnim kontur objekti
v jednotlivych fezech. Na druhé strané spektra zobrazovacich metod stoji raytra-
cing. Mozné jsou i riizné hybridni pfistupy k zachyceni prihlednosti a vrstevnatosti
objekti, takzvané metody piimého renderovani objemu (Direct volume rendering).

2.3 Zpracovani a analyza dat

Jedind série tomografickych dat obsahuje velké mnoZstvi informace. Jeji pro-
zkoumdni zabere Clovéku fadové vice Casu nez prohlédnuti snimku z rentgenu.
Cilem pocitacového zpracovani je extrahovat a vizualizovat dilezité informace
z mnoha snimkd, a usnadnit tak ¢lovéku zdlouhavou analyzu. Slozity tkol se da
rozdélit na nékolik obecnych a nezavislych dloh.

Registrace je Uloha nalezeni mapovani mezi dvéma i vice mnozinami dat, kdy
kazda mnozina obsahuje riizné informace a jejich ftizi ziskame lepsi a na informaci
bohatsi obraz. Obvyklé jsou napfiklad registrace CT a MR, nebo CT a SPECT.

Segmentace je rozdélenim obrazu na logické celky. MiZe jit o nejjednodussi

Yevs 2

Clenéni obrazu na popredi a pozadi. Segmentace je nejCastéjsi iloha provadénd na
klasifikace, nebo rekonstrukce.
Klasifikace pojmenovavd a urCuje nalezené objekty v obraze. Klasifikaci
muizZeme provadét na rizné trovni, od pixell pies tvary az po celé obrazy.
Rekonstrukce 1€katskych objemovych dat vytvari zpétné presnou geometrickou
reprezentaci objektl v obraze.

2.4 Meéreni objemu
Pravé rekonstrukce je klicova pro méfeni objemu organt. Pokud se podaii rekon-
struovat méfeny orgdn O a urcit, které voxely jsou jeho soucasti (patii do mnoZiny

Mp), pak jeho objem je ddn vztahem

Volume(O) = |My| x ob jem_voxelu



Kapitola 3

Metody segmentace

Segmentace 1€katskych dat je specificka tloha v oblasti po¢itacového vidéni, proto
jsou pro ni nékteré algoritmy vhodnéjsi nez jiné. V poslednich dvaceti letech bylo
k segmentaci dat z pocitacové tomografie, nebo magnetické rezonance, pouzito
mnoho riznych metod. V podstaté kazdou metodu segmentace obrazu lze upravit
a s jistym uspéchem pouzit pro segmentaci CT, MR, sonografickych snimkt, nebo
digitalizovanych rentgenovych snimku (RTG). Stru¢ny ptehled téchto metod nabizi
napfiklad [27], nebo [31]. Pro kazdou specifickou tilohu je potieba jiny, ptipadné ji-
nak parametrizovany algoritmus. Univerzalni algoritmus pro segmentaci neexistuje.
V praxi se da vypozorovat pouzivani tif hlavnich pristupti: Prahovani, Nardstani ob-
lasti a Deformovatelné modely.

3.1 Prahovani

Prvnim pfistupem jsou metody zaloZené na prahovéni (tresholding). Prahovani je
nejstarsi a nejjednodussi metoda segmentace. Tyto metody se Casto pouzivaji pii
rucni segmentaci nebo vizudlni analyze snimku. Zde se spoléha na vlastnosti zob-
razovaci metody, ktera pfifadi kazdé tkéani takovou intenzitu, jakou m4d tato tkan
hustotu. Proto se také ve spojitosti s 1ékafskymi snimky z CT hovoii o hodnoté
obrazové funkce jako o denzité (z angl. density - hustota). Prahovani stavi na jed-
noduché myslence, Ze segmentovany objekt ma cely stejnou hustotu odlisnou od
hustoty pozadi, tedy v obraze se projevuje jako oblast o stejné intenzité odliSné
od intenzity pozadi. Vybérem elementd, jejichZ hodnota intenzity pfesahuje urcCity
prah, nebo spada do intervalu mezi dvéma prahy, se ziskda mnoZina elementd spa-
dajicich do segmentované oblasti. Ukdzku vysledku ziskaného jednoduchym pra-
hovanim je moZné vidét na Obrazku 3.1.

Samotné prahovani neprodukuje piili§ kvalitni vysledky, zv14st pokud je obraz
hodné zaSumény. Proto se prahovéni asto kombinuje napfiklad s morfologickymi
operacemi, jako jsou dilatace a eroze, nebo byva soucasti néjakého slozitéjsiho al-
goritmu. Metody automatického hledani prahu si berou za tkol nalézt prédh analyzou
distribuce intenzity v segmentovaném obraze. Prahovani je globdlni metoda a je-
den prédh se pouzije pro vSechny body obrazu. Existuji i lokdlni, nebo hierarchické

18
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Obrazek 3.1: Ukédzka prahovani. Na obrazku vlevo jsou zobrazeny pouze vo-
xely majici hodnotu odpovidajici denzité kiize a mekkych tkani, tj. -150-0 HU
(Hounsfield Unit). Vpravo jsou voxely 1000-1500 HU, coz zhruba odpovidé kos-
tem.

metody prahovani, které pro kazdou Cast obrazu pouZziji jiny prah. Néstroje pro
prahovani obsahuje vétSina systému pro praci s 1ékafskymi snimky, protoZe jejich
pouzivani je jednoduché a intuitivni. Vycerpavajici prehled prahovacich algoritmi
skyta prace [37]. Prahovani v kombinaci s morfologickymi operacemi pouZil 1 Pavel
Campr ve své diplomové praci [5] na segmentaci kostry a téla z CT snimkd.

3.2 Narustani oblasti

Druhou skupinou jsou metody zaloZené na nardstani oblasti (region growing).
Zékladem té€chto metod je zdplavové prochdzeni z pocateCnich zarodecnych
bodu, urcenych napiiklad uzivatelem, nebo jinym zpisobem v predchozich fazich
analyzy. Elementy obrazu se prochdzeji jako graf, do Sifky, pficemZ sousedni
vrcholy jsou dany 4-,8- souvislosti v 2D pfipad€, nebo 6-,18-,26- souvislosti
v 3D pripadé. NejvétSim problémem jsou zde zaSuména data. To je Casto piipad
CT snimkl s veétsim rozliSenim. Algoritmus si z principu nedovede poradit
s preruSenymi hranami, nebo proménlivou intenzitou objektu, ktery méa vysegmen-
tovat. V jadru predpoklada, Ze soucasti segmentovaného objektu je vSechno, co lezi
blizko a ma stejnou, ¢i podobnou intenzitu. Béhem priichodu pridava do segmento-
vané mnoziny navstivené vrcholy spliujici jisté kritérium a prechazi na jejich sou-
sedy. V ptipadé nesplnéni kritéria se pres vrchol nesiti. Toto rozhodovaci pravidlo
se nazyva kritérium homogenity.

Existuji modifikace zakladniho algoritmu. Napfiklad adaptivni nartistani oblasti
[32] si dokdZe poradit s nerovnomérnou intenzitou. V porovnani s prahovanim, kde
je hlavnim jmenovatelem pouze intenzita, je u narGstani oblasti brana v potaz i
poloha. NarGstani oblasti ma lokdlni charakter. Na podobném zédkladu, rozhodo-
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Obrazek 3.2: Deformovatelné modely. Postupny vyvoj z vychoziho tvaru az po
vyslednou konturu.

vacim kritériu, jsou postaveny i metody sluCovani a déleni oblasti, nebo metody
vyuzivajici transformaci rozvodi (watershed).

3.3 Deformovatelné modely

Posledni dileZitou a zaroven nejzajimavéjsi skupinou jsou metody zalozené na
deformovatelnych modelech (deformable models). Pro tyto algoritmy je charak-
teristicky pristup shora-dolu, ¢imz se podstatné odliSuji od tradi¢nich piistupi
k pocitaCovému vidéni. Castéj Sim postupem je nejprve extrahovat primitiva a poté
se je pokusit slepit ve vyssi celky. Deformovatelné modely za¢nou prvotnim od-
hadem celého tvaru, ktery pak porovndvaji a pod vlivem fyzikalné definovanych sil
upravuji tak, aby lépe odpovidal segmentovanému obrazu. Princip segmentace je re-
alizovan napftiklad tak, ze deformovatelny model popisuje tvar uzavienou kfivkou,
nebo plochou, kterd oddéluje segmentovanou oblast uvnitf od pozadi vné, jak je
vidét na Obréazku 3.2.

Obecné I1ze deformovatelné modely pouzit i k hledani hran, rozpoznavani vzoru,
registraci a jinym ulohdm. Oproti prahovani a nartistiani oblasti pracuji defor-
movatelné modely explicitn€ i s tvarem segmentované oblasti. Tyto metody jsou
vypocetné narocné, ale maji potencidl vytvofit plné automatické systémy pro seg-
mentaci I€karskych dat. Jejich velkou vyhodou je, Ze v sobé€ dokazi integrovat riizné
mnozstvi apriornich informaci. Typickym piikladem je segmentace pomoci Sablon
(template matching), kdy algoritmus zaCne vypocet se znalosti redlného exemplare,
nebo exempldit, tiidy objektu, ktery se snazi v predloZeném obraze nalézt. Dalsi
text bude zaméfen piedevsim na vysvétleni deformovatelnych modeld, zkoumani
jejich vlastnosti a pouzitelnosti k feSeni uloh z kapitoly 1.1.

3.4 Obecné vlastnosti algoritmu

Uloha mé&feni objemu se realizuje na objemovych, tedy tfirozmé&rnych datech.
Dilezité hledisko, podle kterého se daji vSechny algoritmy rozdélit, je jejich
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pouZzitelnost k segmentovani 3D dat, nebo dokonce univerzdlnost, kdy na di-
menzionalité dat vibec nezdlezi. S rostouci dimenzi dat roste vzidy vypocetni
narocnost kazdého algoritmu. Univerzalni algoritmy mohou byt uZiteCné pii seg-
mentaci a trackovani zabéri ze sonografu, kdy k prostorovym dimenzim pribude
jesté Cas. Lékarské snimky z CT a MR davaji trojrozmérnou informaci, jsou to vSak
série dvourozmérnych obrazkt. Takto ziskana trojrozmérna miizka neni vétSinou
upln€ homogenni a to miZe ovlivnit i béh algoritmu. Algoritmy v kapitole 4 jsou
vysvétleny prevazné na 2D obraze. Jejich pouZitelnost pro 3D data bude explicitné
zminéna.

Mnoho algoritmii je Casto zavislych na nastaveni parametrii, na piesnosti
uzivatelského vstupu, nebo na uzivatelské interakci v pribéhu segmentace. Seg-
mentace se dd podle stupné interakce délit na: manudlni, poloautomatickou, plné
automatickou, nebo interaktivni. Od poloautomatickych a automatickych metod
segmentace se ocekava chytry algoritmus, ktery ma dost ¢asu na to, aby vSechno
spocital. Od metod manudlni a interaktivni segmentace se naopak ocekava poho-
dIné uzivatelské rozhrani, intuitivni vyznam parametrti pouzitych algoritmu a rychla
odezva pfi béhu vypoctu. Interaktivni algoritmy by se mély snaZzit redukovat miru
subjektivity typickou pro manudlni segmentaci. To znamend, Ze by mély maximalné
snizit rozdil mezi vysledky segmentace provedené riznymi uZivateli, nebo dokonce
mezi dvéma pokusy jednoho uZivatele.



Kapitola 4

Deformovatelné modely

4.1 Active Contour Models - Snakes

Aktivni kontury, oznaCované téz jako hadi, patii do skupiny deformovatelnych
modeli. Pivodni algoritmus aktivnich kontur spatfil svétlo svéta v roce 1988
v praci [25]. Stal se zdkladem pro mnoho dalSich dél o deformovatelnych mode-
lech. Aktivni kontury nasly uplatnéni v aplikacich trackovani videa, stereovize, ale
predevsim v segmentaci 1ékafskych dat. Nasledujici text shrnuje jejich ptivodni ma-
tematické odvozeni.

4.1.1 Diferencialni rovnice a jejich reSeni

Aktivni kontury, stejné jako ostatni algoritmy deformovatelnych modeld, jsou velmi
precizné matematicky formulované. Zakladni myslenka algoritmu je pfevedena na
diferencidlni rovnice. Algoritmus samotny pak v podstaté numericky fesi soustavu
diferencidlnich rovnic. Proto je uZitecné uvést nékteré vychozi pojmy, na které
se bude nésledujici text odkazovat. Obycejnd diferencidlni rovnice prvniho fadu
s poc¢éatecni podminkou

F(yx) =y, y(x0)=yo
Névod k feseni téchto rovnic poskytuje diferencidlni pocet. Nékdy je ale i feSeni
obycejné diferencidlni rovnice velice slozité. Na pocitaci se navic nedaji analytické
metody feSeni diferencidlnich rovnic efektivné implementovat. VétSinou ani neni
mozné splnit nékteré zdkladni podminky, jako je tfeba spojitost obrazové funkce.

Proto ndm nabizi numerickd matematika nejjednodussi algoritmus pro priblizné
feSeni diferencialnich rovnic, takzvanou Eulerovu metodu.

y(x+h)=y(x)+h F(y(x),x) (4.1)

Metoda se snadno implementuje, ma vSak nékteré nevyhody souvisejici
s presnosti a numerickou stabilitou. O néco lepsi je implicitni Eulerova metoda

y(x+h)=y(x)+h-F(y(x+h),x+h) 4.2)

22
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4.1.2 Odvozeni Active Contours

Idea Aktivnich kontur je zaloZena na minimalizaci energetického funkciondlu

sake- FUunkciondl E7 .  je zobrazeni z prostoru parametrickych kfivek do R. Tento
funkciondl popisuje “vérohodnost” vyskytu konkrétni kontury v obraze. Aktivni
kontura je tedy reprezentovana jako parametricka kiivka v(z). Funkciondl integruje

vérohodnost kazdého bodu ¢ kontury v(z), kterd je dana

Esnake = Eint + Eimage + Econ

Clen Ejy je takzvand “vnitfni” energie formujici konturu. Jeho cilem je zajistit
hladkost ve smyslu nizkych hodnot prvnich a druhych derivaci v(z).

2
B = o)) 20+ iy S0 (43)

Vihové funkce o(r) a B(¢) definuji, jak ma byt aktivni kontura hladk4 a pruzna.
Jinak fecCeno, tyto parametry maji vliv na tvar aktivni kontury v prudkych zatackach.

Napriklad je tak mozné regulovat, zda se bude kontura ”lepit” na hrany v obraze,
nebo spiSe zachova hladky tvar. Vnéjsi energie Ejyqq. s sklddd z vice slozek.

Eimage = WiineEline + WedgeEedge + WrermEterm

SlozKy Ejines Ecage @ Eterm kvantifikuji matematicky snadno popsatelné detaily
obrazu. Pivodni Ej;,. je nejjednodussi a definuje pritazlivost kontury k tmavsim,
nebo svétlejSim oblastem obrazu v zavislosti na vdhovém faktoru wy;,.. To je efek-

tivni v pfipadé tenkych hran mezi stejné barevnymi oblastmi.

Eline - f(V(t))

Zajimavé&jsim Clenem je E,4q., ktery piitahuje kontury k hrandm, tzn. k mistim
s vysokou hodnotou velikosti gradientu. Energetické minimum (nejvétsi gradient)
miiZze byt méné vyrazné, mize se vyskytovat ve vétsi vzdalenosti od vychozi polohy
kontury, nebo miize byt zastinéno Sumem. Kvili snazsi konvergenci je dobré pied
vypoctem gradientu obraz rozmazat, nebo pouZit néjaky specidlni hranovy filtr.

Eedge = —|Vf(V(I))|2

vvvvvv

konce hran. Toho se dosahuje zkoumanim kiivosti kontury. Kfivost se kvili
predpoklddanému Sumu pocitd na rozmazaném obraze C. Obraz 1ze rozmazat kon-
voluci gausidnu Gg s f, tzn. C = Gg(x,y) * f(x,y). Obraz C je pfeveden na obraz
Ghléi gradientu C, tedy 6 = tan~1(C,/Cy), kde C, = %—S aCy= %—g Vektor ve sméru
gradientu je pak definovan n = (cos6, sin®). Norméla gradientu, kterd vlastné od-
povidd sméru hrany, je n; = (—sin®,cos0). Derivaci 6 podle normdly n zjistime
zménu sméru gradientu, ve sméru normdly. Pocitinim hodnoty této derivace na
kiivee v(t) se zjisti zména sméru hrany v obraze podél kontury. Pokud kontura
kopiruje hladkou, rovnou hranu je celkova hodnota E;,,,, malé.
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e 98 _9°C/on%
T 9n, oC/on
CyyC? —2CCiCy+ CuiCy
(C2+C2)3/2

Teoreticky by bylo mozné€ do Ejyage zahrnou i jin€ termy podle libosti a
pozadavki feSené dlohy. Pravé na pruznosti toho ramce stavi mnoho dalsich praci.
Pokud je v literatufe na ptivodni algoritmus aktivnich kontur odkazovdno, ma se na
mysli pouze term Ej,, s prvni a druhou derivaci kiivky a hranovy term E¢gg,.

4.1.3 Optimalizace

Pro uplnost zbyva uvést optimalizacni schéma z plvodniho ¢lanku [25], podle
kterého lze aktivni kontury implementovat. Ukolem je nalézt takovou k¥ivku v, ak-
tivni konturu, ktera pres celou svou délku minimalizuje hodnotu Ej;,4k.. Provede se
tedy minimalizace funkciondlu

1
snake (V) :/0 Egnake(vV(1))dt (4.4)

Toto je uloha pro variaéni pocet. Diferencidlni pocet se zabyva hleddnim
extrému realnych funkci, hodnot v defini¢nim oboru realnych ¢isel. Variani pocet
se oproti tomu zabyva hledanim extrémi funkciondll na jejich defini¢énim prostoru,
kterym jsou funkce. Pro nalezeni extrému funkciondlu E;, . je nutnou podminkou
rovnost jeho variace (obdoba derivace redlné funkce) nule. Tato rovnost je ekviva-
lentni s takzvanou Euler-Lagerangeovou rovnici, pro jejiz feSeni jsou postacujici
nasledujici podminky, za pfedpokladu konstantnich faktord o a 3.

oE

Oolxyy + mez + a—;xr =0
oE

oyre + By + a—;ﬂ =0

Kde x;1, Vi, Xts1r @ Yergr jsou druhé a Ctvrté derivace slozek v(¢) podle parametru
kiivky. ReSeni nemusi, kviili pouhé nutné podmince, dat minimum. Véty varia¢niho
poctu hovofi o staciondrnim bodu. Pfesto je to dobry vychozi predpoklad pro imple-
mentaci. Aby bylo mozné toto schéma prakticky implementovat, pievede se (4.4)
do diskrétniho tvaru.

n
:nake = Z Ell’lt +E€)€T

1

Derivace x(¢) a y(t) v Eulerovych rovnicich se aproximuji kone¢nymi diferen-
cemi. Pro kfivku v(¢) = (x(¢),y(t)) rozdélenou na n boda (vi,v,...,v,) plati n
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rovnic pro kazdou ze soufadnic x a y. Rovnice pro jeden bod v;, tedy dvé skalarni
rovnice, ma tvar

0i(Vi—Vie1) — Oip1(Vigr — Vi)
+ Bic1(Vviea—2vii1 —V))
— 2Bi(Vie1 —2vi—Viy1)
+ Bir1(Vi—2Vip1 —Vig2)

+ (/H0), /) =0 (4.5)

Derivace f(i) a fy(i) se spo&itd bud analyticky, nebo numericky. Kfivka je
uzaviend a plati v,,.; = v;,i € {—1,0,1,2}. Rovnice (4.5) se dd napsat v maticovém
tvaru.

Ax+f(x,y) =0
Ay +1£,(x,y) =0

Tato diferencidlni rovnice se vyfesi implicitné-explicitni Eulerovou metodou.
Dosazenim do (4.1) a (4.2) a naslednym sectenim ziskdme

AXy +E(X1, ¥, 1) = =YX —Xi—1)

Ay, +E(X—1,¥,1) = =¥ — Y1)
Interni energie se fesi dle schématu implicitni Eulerovy metody, kdy je derivace
vyjadfena ndsobenim aktudlniho kroku matici A. Externi energie se pocitd expli-

citni Eulerovou metodou pouhym pfic¢tenim derivace f. Upravou se ziska resSeni
této linedrni soustavy rovnic

x; = (A +YI)_1(YXt—1 — (X —1,51-1))
Ye=A +Y) " (w1 —(x-1,1)) (4.6)

Matice Q = (A +1vI) je 5-diagonalni a jeji inverze také. Inverzni matici Q! 1ze
snadno ziskat napiiklad LU rozkladem. Sta&f Q! spocitat jednou na za&atku béhu
algoritmu.

V prehledu nebyl imysin€ zminén posledni term E.,,. Umoziluje uzZivatelsky
vstup do vypoctu algoritmu, kdy uzivatel zad4 klicové body, na které se maji kon-
tury uchytit, nebo oblasti, kterym se maji vyhnout. Mohou byt takto definovany
omezujici podminky dané apriorni znalosti konkrétni dlohy, okraje obrazu, zac¢itek
a konec kfivky, atd. Algoritmus aktivnich kontur je jednou ze zdkladnich metod
pouziti deformovatelnych modelt. Vyklad ukazuje dvé oddélené faze navrhu, které
jsou spole¢né pro vétsinu deformovatelnych modelt. Prvni je formulace kritérii,
pozadavkd a parametrii a druhd je optimalizacni vypocet. Hledani optimalnich
kiivek ve smyslu minimdlni energie je tloha zndma z fyziky, napiiklad Optiky,
nebo Obecné teorie relativity. Eulerovy rovnice a variacni pocet patii mezi zédkladni
prostredky k jejich feseni.
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Obrazek 4.1: Ukazka chyb pii beéhu zdkladniho algoritmu aktivnich kontur. Vlevo
je vidét, ze se useky s fidkym rozloZenim bodd neudrZi na ostrych vyc¢nélcich.
Uprostied se d4 pozorovat, jak usek neprilne dokonale k hrandm diky ’vyhla-
zujicimu’ vlivu funkciondlu E;,. Vpravo je vysledek lepsi z divodu hustsiho
rozloZeni bodu ve vykrojené oblasti.

4.1.4 Vlastnosti

Implementace dané metody a jeji pouziti na umélych datech ukazuje na nékteré
podstatné nevyhody. Prvni z nich zplisobuje, pro pocitace charakteristicka, dis-
kretizace. Na pocatku musi byt znam pocCet bodi, pro které se bude fesit sou-
stava rovnic. Pro body na konturdch se CasteCné vZzilo oznaceni ’snaxel’ (snake
pixel). Snaxelti musi byt tolik, aby byl vypocet dostate¢né piesny, ale ne mnoho,
aby nebyl prili§ ¢asové ndrocny. Asymptoticka sloZitost algoritmu je pfitom fadu
O(pocet kroku - n*). Pokud se tvar kfivky v priibéhu iterace piili§ zméni a dojde
napiiklad k natazeni a v natazeném tseku dojde k zfidnuti bodu, dochéazi k chybam,
jak ukazuje Obrazek 4.1. K chybam dojde i pii zhuiténi bodd. Castecné se dd
témto problémuim vyhnout, pokud se kiivka Cas od Casu reparametrizuje. To je
nepiijemné, protoZe si to vynuti znovu spo&itini matice Q.

Dals$im problémem je stanoveni vhodnych hodnot parametrd o, B3, y. K tomu
vSemu je mozné definovat zvlast o; a B;, pro kazdy bod na kiivce. VEtSinou se
to nedéld. Spravna hodnota parametri je zavisla na typu tlohy a Casto se dd urcit
pouze experimentalné. Takova je realita u vétSiny deformovatelnych modeli.

Dilezita je také pocate¢ni poloha kiivky. Vysledek je jiny pro kazdou pocate¢ni
polohu. I pro dvé podobné pocatecni polohy se miize podstatné liSit. VétSina algo-
ritmt deformovatelnych modeli odvozenych od aktivnich kontur se proto snazi co
nejvice omezit zavislost na pocate¢ni poloze.

Poslednim tématem je podminka pro ukonceni vypoltu a moznost uviznuti
v lokdlnim minimu. Vypocet se da ukoncit ve chvili, kdy jsou zmény poloh snaxeli
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Obrazek 4.2: Balonkovy model. Pohled na konturu jako na posloupnost hmotnych
bodu spojenych pruzinami.

dostatecné malé. Naptiklad ve sledovaném okénku poslednich iteraci je vychylka
poloh mensi nez dané €. Ale i z principu algoritmu se miiZe stat, Ze feSeni uvizne
v lokdlnim minimu a ukoncovaci podminka vypocet prerusi diiv, nez se povede
algoritmu z minima vyvaznout.

4.2 Balénky

Balonkovy model je prvnim vylepSenim zdkladnich aktivnich kontur. V praci [10],
kde je ptfedstaven, se pohlizi na kontury jako na fetézce hmotnych boda spojenych
pruZinami nulové délky. Na vyhlazujici vliv funkciondlu E}, 1ze pohliZet jako na
silové plisobeni téchto pruZzin, viz Obrazek 4.2. Tuhost pruzin je ddana parametry,
které zhruba odpovidaji parametrim o, 3 z rovnice (4.3).

Autor také odhalil, Ze v maticovém vyjadieni 4.6 se skryvéa konvoluce posloup-
nosti sousednich bodt s filtrem, ktery ma omezeny support. Sta¢i si uvédomit,
7e i-ty Fadek matice Q~! obsahuje nenulové hodnoty ve sloupcich i —2 aZ i + 2.
V piipadé, ze plati B; = B, o; = o Vi, pak ma filtr nejvétsi hodnotu v i-tém sloupci
postupné klesajici v (i = 1)-tém a (i +2)-tém sloupci. V jednom kroku vypoctu tak
dochdzi k vyhlazeni vazenym souctem sousednich bodu. To se da pozorovat na tom,
Ze samotny vyhlazujici vliv E;,; kontrahuje vSechny body kfivky do jednoho stfedu.

Pokud bychom se snazili detekovat néjaky tvar v obrdzku pomoci uzaviené
aktivni kontury, musime konturu inicializovat okolo predpoklddaného tvaru a
oCekavat, Ze se pii smritovéni zachyti na hranach tvaru. Balénkovy model pfisel
s ideou, Ze pro vétsinu aplikaci by byl lepsi opacny smér pohybu kontury v pribéhu
vypoctu. Misto smrifovani pouZit rozpinani. Odtud také ndzev balénkovy model.
Definuje "nafukovaci” silu zahrnujici slozku, ktera pisobi kolmo na kfivku.

s
F=k nv)—k ——
VP

Kde VP je vektor pohybu bodu podle ptivodniho algoritmu. Tato sila je nor-
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malizovand, takZe pohyb dél nezévisi na velikosti gradientu, ale pouze na zvolené
konstanté k. Vektor n je kolmice na konturu v v daném bodé. Pomérem a velikosti
k1 a k se reguluje rychlost a smér pohybu (nafukovani, splaskavani). Vektor F pak
uréuje zménu polohy bodu kfivKky. Je nutné pribéZné reparametrizovat kiivku. Bud
pravidelné po kazdych h krocich, nebo az vzdélenost néjakych dvou sousednich
bodu piekond dané .

Standardni hranovy operator dany velikosti gradientu je nahrazen Cannyho-
Deriche hranovym detektorem. Cannyho detektor ma schopnost non-maximalni
suprese, kterd zvyrazni gradient tvorici souvislé hrany a potlaci Sum (suprese).
Umoziuje ziskat kvalitné;jsi hrany, na kterych se rozpinajici kontury modelu snaze
zastavi.

Aby bylo dosaZeno rovnovazného stavu, je nutné vhodné nastavit konstanty ki
a k. Béhem vypoctu hraji roli casového kroku Eulerovy metody. Jelikoz vektory,
které nasobi, maji jednotkovou velikost, samy by nemély presahnout velikost strany
jednoho pixelu. Tak se predejde pieskoCeni nékterych tenkych hran, nebo vyskoceni
z nalezeného minima.

V navazujicim ¢lanku [11] jsou uvedeny i piiklady segmentace 3D objektii v ob-
jemovych datech. Navic je zde prezentovdana metoda konecnych prvki pro feseni
varia¢ni rovnice puvodnich aktivnich kontur a balénkového modelu. Ta pomédha
bojovat s velkou vypocetni slozitosti, ktera se naplno projevi aZ pii pocitani v 3D
datech.

Balénkovy model byl uz pfimo navrZen pro segmentaci lékafskych dat. Pocita
s vyvojem uzaviené kiivky, kterd je v prvnim kroku umisténa dovniti segmento-
vaného objektu. Diky tomu neni vypocet tolik zavisly na pocatecni poloze. Vychozi
kiivka mize byt umisténa, s téméf stejnym vysledkem, na libovolném misté uvnitf
objektu. Kfivku je vSak nutné Casto reparametrizovat. Vysledek vypoctu také stale
hodné zavisi na konstantach k; a k. Navic algoritmus dobfe segmentuje pouze ob-
jekty s jednoduchou souvislou topologii, viceméné konvexniho tvaru.

4.3 Dalsi vylepSeni pro Aktivni kontury

Zékladni algoritmus aktivnich kontur je mozné vylepsit v kazdé jeho problematické
oblasti a ptizpisobit kazdé konkrétni aplikaci, jak ukazuji nasledujici priklady.

4.3.1 Modely zohlednujici topologii - T-Snakes

Problém segmentace slozité topologie deformovatelnymi modely je feSen v praci
[30]. Autor si rozdé&lil obrazovy prostor na ¢tvercovou sif a délenim kazdého Etverce
diagondlou v jednom sméru ziskd simplexovou sit. Simplexova sif ma mnoho
vyhod, protoZe existuje jeji dobrd algebraickd formalizace. Mezi jeji zajimavé
vlastnosti patii, Ze pozice bodu v simplexové burice lze vyjadfit jednoznaénym
zptsobem pomoci vrchold simplexu. Tim padem je i jednoznacnd reprezentace
kontur, ploch a slozitéjSich struktur. Jeden simplex je nejmensi jednotkou prostoru.
Jeho velikost odpovida velikosti nejmensich detailt, které algoritmus umi zachytit.
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Konturu definuje posloupnost simplexi, kterymi prochdzi. Pfitom je jednoznacné
urc¢eno, kterou sténou simplexu vstupuje dovniti a kterou sténou vystupuje ven.
Jednim simplexem mizZe prochdzet maximaln¢ jedna kontura. Iterativni algoritmus
v kazdém kroku pohne s konturou a vytvoii novou posloupnost simplext, pfic¢emz
je schopen detekovat zmény topologie. Naptiklad kolize, nebo déleni. Simplexovou
sit je moZzné pfirozené sestrojit v i prostoru vy3si dimenze, aniz by se zkompliko-
valy algoritmy pro prochdzeni hranice a detekci topologickych zmén.

4.3.2 Segmentace série rezu

V piipadé segmentace série snimk, které dohromady tvofi trojrozmérnou miizku,
je mozné pouZit predchozi algoritmy pro segmentaci kazdého snimku v sérii. Z vy-
segmentovanych fezl se zrekonstruuje 3D objekt. Omezenim segmentace pouze na
fezy se bohuzel ztraci mnoho informace, ktera je obsaZena napfic¢ snimky, napiiklad
v hrandch vedoucich mimo rovinu snimku. Jedno schéma, jak pocitat v fezech
oddélené a zaroven neignorovat informaci obsazenou v jinych rovinéch, je popsano
v praci [9]. Autor nechdva postupné zkonvergovat uzaviené krivky v jednotlivych
fezech série, poté zméni orientaci osy a vygeneruje novou sérii fezd. V této sérii
zrekonstruuje z pivodni mnoziny uzavienych kontur nové kontury lezici v ro-
vinach snimkut nové série. Pii rekonstrukci se musi fesit situace, kdy vznikne vice
uzavienych kontur, nebo i kontury uvniti kontur (diry). Opét se spusti algoritmus
aktivnich kontur na kazdém snimku zv143t. Zména orientace, pfepoCet a opétovna
konvergence aktivnich kontur se opakuji tak dlouho, dokud se celkovy tvar ziskany
spojenim oblasti ze vSech snimkl vyznamné méni.

4.3.3 Aktivni plochy

Kontura je dana posloupnosti vrcholi spojenych useckami, kdy ma kazdy vr-
chol uzaviené kontury dva své sousedy. V piipadé 3D plochy je to mirné
sloZitéjsi. Plochu lze aproximovat trojuhelnikovou siti. Takovou dostatecné jem-
nou trojihelnikovou sit je pak moZné pouZit pii segmentaci v 3D datech. Musi se
navic vyftesit zjemiiovani a hrubnuti plochy béhem reparametrizace. Jedna metoda
aktivnich ploch vcetné vypocetniho schématu je popsana napiiklad v [29].

4.4 Geodesic contours

Drobnych vylepseni ptivodniho algoritmu aktivnich kontur, jako jsou ty z predchozi
kapitoly, se dd nalézt jest¢ mnohem vice. Neméni nic na zdkladni mySlence mini-
malizace energetického funkciondlu. Zajimavy ideovy pferod pfinesla prace [6].
Autor nejprve zdlraznil dilezitost parametrizace kiivky v piivodnim modelu. Ve-
lice totiz zéleZi, jak rychle je kiivka v integralu (4.4) probihdna. Pro rizné zpisoby
probihani je mozné, Ze vyjdou jiné vysledky. Souvisi to s nedostatkem zminénym
v popisu implementace zdkladniho modelu, ktery se tykal hustoty bodl. Problém se
da matematicky vyfesit tak, Ze se kiivkovy integral parametrizuje “podle oblouku™.
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Reparametrizace je timto zahrnuta pfimo do modelu a neni uméle feSena az béhem
vypoctu.

oT) = /0 SRy (02

L) = 741, 1€]0,length]
length
e = = [ VAl

vvvvvv

da prevést na nalezeni geodetickych kiivek. Geodetickd krivka je definovand jako
nejkrat$i (lokdln€) cesta mezi dvéma body. Tento pojem je prevzat z geodezie,
védy, kterd se zabyva méfenim zemského povrchu. Navrzeny algoritmus tedy stavi
na hledani geodetickych kiivek. Alternativné 1ze na geodetickou kiivku pohliZet
jako na spojnici dvou bodt, kterd minimalizuje vaZenou vzdalenost. Tato tivaha
umoznila spojit termy vnitinich a vnéjsich sil, Ejy; a Ejjqge, do jednoho, ktery bere
v ivahu jak vlastnosti obrazu (hrany), tak vlastnosti kfivky (hladkost, délka).

1
feadese == || (VA ¥ (024502 @7
0 SN——— _

véaha hrany y4h, vzdilenosti

4.4.1 Optimalizace - SniZovani gradientu

Matematicka optimalizace je tiida algoritmd, pomoci kterych se hledd minimum
dané funkce f : A — R. Jde o systematicky vybér hodnot vedouci co nejrychleji ke
globalnimu minimu (obecné extrému). Tento vybér lze provadét mnoha zpiisoby,
které odpovidaji riznym optimaliza¢nim algoritmim. Jednim z takovych algoritmi
je napiiklad sniZovdni gradientu (gradient descent). Snizovani gradientu provadi
vybér od pocatecniho prvku ve sméru gradientu optimalizované funkce f.

of
x

Snizovani gradientu je pouZito k nalezeni geodetickych kfivek. PocateCni prvek
tvoii vychozi kiivka v Case g = 0, vo(t) = v(0,¢). K optimalizaci potfebny gradient
je v [6] odvozen derivaci (4.7).

Xn+1 =x,+9

oE *e() esic v )t
sstest o W g(pyn— (Vo)

Funkce g je metrika vlivu gradientu v obraze. Plati pro ni, Ze g(r) — O pro
r — oo. Vektor n je normala jednotkové velikosti a K je kfivost kiivky v. Tento
model formalizuje pfechod od minimalizace energie k hledani geodetickych kiivek.

v

model pocitan, protoZe nabizi elegantni feSeni mnoha probléma aktivnich kontur.
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4.5 Level-sets

Level-sety jsou numerické vypocetni schéma, které naléza aplikace v mnoha oblas-
tech. Pouziva se naptiklad v simulacich dynamiky kapalin, vypoctu animaci, nebo
ve vizudlnich efektech. Metody level-setti jsou vysledkem mnohaleté prace a badani
v oblasti propagace rozhrani. Zde jde uvedena implementace level-sett pro hledani
tvarl v obraze podle [1] a [28]. Hlavni vyhodou level-setil je nezavislost vysledku
na poc¢iteéni poloze a tvaru kfivky. Level-sety umi segmentovat i velmi sloZité tvary,
které obsahuji diry, nebo maji hodné ¢lenitou hranici. Neni problém segmentovat
vice objektl najednou. Diky témto vlastnostem se dd této metody vyuZit pii seg-
mentovani videa, kde objekty v obraze méni topologii mezi jednotlivymi snimky.
Stejné vyhodn4 je aplikace na 1€karska data z CT a MRI. Princip segmentace level-
sety se nejlépe ilustruje na dvojrozmérném obraze. Ale sim vypocetni rdmec neni
dimenzi dat nijak omezen. Proto lze level-sety pouZit i pro segmentaci objemovych
dat. V textu, kde to je mozné, se bude za obrazovy prostor brit obecné prostor di-
menze N. Zpracovani data vySs$i dimenze je mozné samoziejmé vymenou za delsi
dobu vypoctu. Vypocetni slozitost je jednou z nevyhod level-setovych metod.

Jak tedy level-sety funguji? Na zacatku je vychozi hladka uzavfena kiivka
v(0) v Eukleidovském prostoru. Funkce v(g) dava mnozinu kifivek tak, jak se
vyvijeji v Case ¢ z poCatecni v(0) pod vlivem sil F. Body na kfivce v(g) jsou dany
funkei v(g,t) pro ¢t € (0,S). AZ sem je situace stejnd jako v ptedchozich algorit-
mech. Kfivka mize byt reprezentovdna body a s témi lze pohybovat v drobnych
diskrétnich krocich. To vede k fadé€ problému popsanych v predchozim odstavci.
Druhou moznosti je chapat v(g) pro pevné g jako podmnozinu nadroviny Y(X,q) :
RN — R danou rovnici y(v,q) = 0. Pocdte¢ni kiivka je v(g = 0) = {x| y(x, ¢ =
0) = 0}. TakZe se misto pocitini samotné kiivky v v obraze po¢itd nadrovina y a
kfivka v se z ni odeCte az v momenté, kdy je ji potfeba zobrazit. Hranice objektu,
kiivka v(q), je implicimé zadand vyrazem y(v,q) = 0. Bude na ni v textu odka-
zovano jako na vrstevnici nulté hladiny y. Stejn€ jako u ptivodnim aktivnich kontur
jde o vyvoj funkce pod vlivem sil odvozenych z analyzovaného obrazu a piipadné
vnitinich vlastnosti, jako je kfivost, nebo derivace. Hlavni otdzkou je, jak reprezen-
tovat nadrovinu y(v,q) a jak definovat sily, které s ni budou hybat.

Na zacitku se zavede y(x,q = 0) jako nejkratsi vzdalenost bodu x od kiivky
v(0). Pro x € RN tedy plati

y(x,t =0)==+d

Znaménko d znaci, nachdzi-li se bod x uvnitt (minus), nebo vné (plus) uzaviené
kiivky ve vzdélenosti d. Ukédzka nadroviny pro obrazova data dimenze N = 2 je
vidét na Obréazku 4.3.

Odvozeni rovnice pro vypocet nadroviny Wy zacne u definice X(gq), g € [0,00)
jako polohy bodu, na vrstevnici nulté hladiny funkce y zdvislé na Case. x(0) je bod
vychozi kiivky. Tato funkce se dosadi do rovnice nadroviny ¥ a vyjde néasledujici
podminka
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Obrazek 4.3: Vlevo je nadrovina Y na zacatku segmentace. Vpravo je nadrovina
y na konci béhu algoritmu. Je jasné vidét, Ze vnitiek objektu lezi pod nulovou
hladinou a hranice objektu je definovédna jako vrstevnice na hladiné nula.

V(x(q),q) =0 (4.8)

Jak je vidét, hodnota y se v (x(gq),q) se v ¢ase neméni. Derivaci (4.8) za pouZiti
fetizkového pravidla dostdvame
dy Jdyox d N Oy ox;
M yNE_V (4.9)
dg 0xdq dq /= 9dx;dq

Do této rovnice se dosadi vyraz odvozeny z obrazovych dat. Nejlépe se vyjadii
velikost rychlosti bodu nadroviny, tzn. zména jeho polohy v ¢ase, ve sméru normaly.
Oznaéme ji F. Pro implicitné definovanou funkci, ve tvaru f(x,y) = 0, plati, Ze jeji
normdla (kolmice v bodé je) je ddna gradientem V f. Tedy pokud je 0x/dg zména
polohy bodu x v Case a Vy normdla y v bodé x, pak velikost rychlosti ve sméru
normadly je

IVy| |ox/oq|) [V
Ve skalarnim soucinu dvou jednotkovych vektorl se skryva kosinus, ktery fika,
jak hodné se smér pohybu bodu x v roviné podili na pohybu ve sméru normadly. Tato
velikost rychlosti se vyskytuje i ve vztahu (4.9).

F = |ox/dq ( VY 9%/dq ) =V ax/ag

o ax (0| dw/ox ax _[ay .10
0x dg |ox||oy/dx|dg |ox ’
Dosazenim (4.10) do (4.9) se dostane
oy oyl
$+ x F=0 (4.11)

Vyraz (4.11) je parcialni-diferencidlni rovnice Hamilton-Jacobiho typu. Z toho
vyplyvaji 1 vlastnosti feSeni (Y je hladkd funkce) a zaroven i vlastnosti vélenéné
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funkce v. Teorie okolo feSeni parcidlnich-diferencidlnich rovnic je za rdmec této
préace, proto je zde zminén jen numericky algoritmus z [28]. Hodnoty funkce y se
aproximuji v diskrétnim rastru déleném uniformé v x a y krokem velikosti 2 a v g
krokem Ag. Hledaji se tedy hodnoty y(ih, jh,nAqg). Nahrazenim derivaci diferen-
cemi v rovnici (4.11) dostdvame

% + [Vl F (x(nAg)) = 0 (4.12)
Y(i+1)jn—VYijn
VWU” = Wi(j+1)};—\l’ijn
h

Zbyva tedy formulovat F'. Hodnota F' se rozdé€li na dv€ komponenty Fy a Fg. F4
je velikost sily, ktera zapriciniuje neustaly pohyb hranice. Odpovida vlastné nafuko-
vaci sile u balénkt. Fg je velikost sily, kterd vychazi z geometrie hranice. Stara se
o jeji vyhlazeni. M4 stejny vyznam jako E;,; u aktivnich kontur.

oy |y

- + -

dqg |ox

Déle jsou dv€ mozZnosti, jak nové termy pouZzit. V prvnim piipadé nebude do
vypoctu zahrnuta vyhlazujici Fg, tzn. Fg = 0. Misto Fy se definuje nova sila F7,

kterd pasobi proti F4 a zaroven je fizena obsahem obrazu.

F(x(¢)) =0

P+ |5

_FA

My —M2

Kde M; a M jsou maximum a minimum z gradientu vyhlazeného obrazku
VG * f(x,y). Sila Fy ted miZe nabyvat hodnot (—Fj4,0). V takovém piipadé dosa-
huje F; minima tzn. —F4 v misté, kde je nejsilnéjsi hrana, plati F = 0 a hranice se
na takovém misté zastavi. Kde je gradient maximalni, tedy M; je F; = 0 a hranice
se posunuje ve sméru normdly silou Fjy.

V ptipadg, Ze se pouzije 1 vyhlazovaci sily Fg, je pristup pon€kud odliSny. Obé
dvé nenulové sily Fi a F se vyndsobi hodnotou &;.

Fy (IVGo* f(x,y)| = M2)

1
k =
1Y) = T N Gaw 7))

Vyraz k; nabyva hodnot blizkych nule v mistech, kde je vysoky gradient.
A naopak blizi se k jednicce v mistech, kde je intenzita obrazu téméf konstantni.
Vyraznéji k nule padd k; ve tvaru

Predchozi definice sil pro vyvoj nadroviny y se vztahovaly pouze na nultou hla-
dinu. ProtoZe se hovofilo o silach odvozenych z obrazu, ktery se vyskytuje v roviné
nulté hladiny, musi se sily dodefinovat na celém . Proto termy F; a k; odvozené



KAPITOLA 4. DEFORMOVATELNE MODELY 34

N

z obrazu rozgifime na celou y a vzniknou tak rozsifené £y a k;. Rovnice pro plochu
v obou diskutovanych ptipadech tedy budou vypadat takto.

oy .||
3 11 &‘—0
oy - vl
% +ki(Fy +Fg) _ax‘_o

Pro rozsifenou funkci £; musi platit rovnost s ptivodni funkei F; na nulté hlading.
Mimo nultou hladinu 1ze funkci dodefinovat naptiklad hodnotou sily F7 nejblizsiho
bodu na vrstevnici nulté hladiny.

Iterativni algoritmus z predchoziho vykladu je stru¢né shrnut na vypisu algo-
ritmu 1.

Algoritmus 1 Level-sets - segmentace
1. Vstupni kiivka v(g = 0) tvofici vrstevnici nulté hladiny.

2. Konstrukce miizky hodnot funkce y(x,g = 0): hodnoty na kiivce v jsou
nastaveny na 0. Hodnoty mimo kfivku jsou inicializovany vzdélenosti nej-
blizstho bodu kiivky. Navic vzdalenost se pocitd zaporna pro body uvnitf
kfivky a kladné pro body vné.

3. Konstrukce rozsifené F pro viechny body mifzky.
4. Updatovani miizky podle rovnice (4.12).
5. Konstrukce nové kontury v(q) z mfizky .

6. Pokud neni splnéno konvergenéni kritérium, pokracuje se (n+ 1). krokem od
bodu 3 pro ¢ = (n+ 1)Aq.

Je dost pravdépodobné, Ze pfimo nulové hodnoty se po kroku 4 algoritmu
v miiZce vyskytovat nebudou. Rekonstrukce kontury se provede béhem priichodu
miizky nalezenim bodu, ve kterych se méni znaménko oproti sousediim. Za hrani¢ni
bod Ize tedy prohlésit naptiklad ten, jehoZ soused ve 4-okoli, nebo 8-okoli je
opatného znaménka. Presnéjsi vysledek lze ziskat bilinedrni interpolaci. Jinou
moznosti je trackovani hranice zaporné oblasti funkce .

4.5.1 Narrow-band

Jak je vidét, jeden krok algoritmu zahrnuje konstrukci funkce rychlosti £ tak, Ze
hodnota v (x,y) je rovna hodnoté v nejbliz§im bodé vrstevnice nulté hladiny. To
znamena, Ze pro kazdy bod diskrétni mifzky se hledd nejbliz$i bod na kiivce v(g).
To zptisobuje v praxi téméf neunosnou vypocetni sloZitost. Proto se hledalo feseni,
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jak cely algoritmus urychlit. Prvnim trikem, ktery uvadi [28], je definovat si tzky
pések (narrow-band) okolo hladiny nulté drovné a updatovat y a ¥ b&hem kazdého
kroku pouze v ném. Jednou za Cas, naptiklad po 20 krocich v zdvislosti na Sifce
pasku, reinicializovat Y na celém obraze.

4.5.2 Fast Marching Level-sets

Algoritmus segmentace pomoci level-seti je i s pouzitim narrow-bandu stéle
pomérné dost pomaly. Proto byla odvozena slabsi varianta [36], co do schopnosti
segmentace, ktera je vSak jesté o néco rychlejsi. V prvni fadé predpoklada, Ze hod-
nota F ma na celém oboru stejné znaménko. Bud je vSude kladnd, nebo vSude
zapornd. Chovani algoritmu je mozné si pfedstavit tak, Ze hranice oblasti se Sif{
jako hranice rozlévajici se kapaliny. Nikdy se nevraci zpét, neustupuje z jiz zapla-
veného tdzemi. Diky tomu lze ziZit narrow-band na §ifku jednoho pixelu ve sméru
Siteni. Béhem S$ifeni viny se pak zaroven méni i narrow-band. Pokazdé, kdyz je
pixel narrow-bandu zaplaven, jsou jeho sousedé do narrow-bandu pfidani. Rozhod-
nuti, ktery pixel zaplavit, je ddno nejmensi hodnotou funkce 7 (x,y). Funkce T (x,y)

ma vyznam Casu, ve kterém se vlna dostane nad bod (x,y). Tato funkce spliiuje

IVT|F =1

Funkce T je inicializovana na pocatku pouze v narrow-bandu vychozi kiivky.
V pribéhu algoritmu se pak dopocitava pro vSechny nové body narrow-bandu.
Timto zjednoduSenim se v jednom kroku misto prochédzeni plochy prochazi pouze
body kiivky. Plati, Ze béhem celého vypoctu je kazdy bod obrazu navstiven ma-
ximalné jednou.

4.6 Modely rizené statistikou oblasti

Vsechny predchozi algoritmy deformovatelnych modelti mély jednu charakteristic-
kou a zcela zdsadni vlastnost. Jejich vypocet byl fizen hranami v obraze. To vSak
predpoklada, Ze obraz bude mit kvalitni hrany a mdlo Sumu. Segmentované objekty
a tvary budou relativné ostie ohraniceny. To pravé vétsinou neni piipad lékafskych
snimki, jak je vidét v ivodu na Obrazku 2.1. Data z CT jsou vice zaSuména pii
vétSim rozliSeni a ten¢ich fezech. Na druhou stranu data s nizkym rozliSenim jsou
malo pfesnd. Objekty na nich mohou splyvat a hrany mohou byt rozmazané. Proto
neni dobré spoléhat jen na schopnost hran zastavit vyvijejici se aktivni konturu.
Hrany mohou byt podél okraji objektd velmi nerovnomérné a nevyrazné. I to
je dobfe vidét na Obriazku 2.1. Pravé proto deformovatelné modely fizené hra-
nami Casto selhdvaji na 1ékarskych datech, nebo jsou hodné zavislé na parametrech
vnitinich vyhlazujicich sil, zasahu uZivatele, ¢i apriorni informaci.

V préci [8] byl piedveden model postaveny Cisté na statistice rozloZeni intenzity
v segmentované oblasti a mimo ni. Celou oblast obrazu ozna¢ime ®. Pokud mame
uzavienou kiivku v, pak vyraz int(v) znaci oblast uvnit kiivky a vyraz ext(v) =
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o\int(v) oblast vné kiivky. Energeticky funkcional modelu, ktery poéita s tim, Ze
se obraz skladd ze dvou oblasti definovanych relativné konstantni intenzitou, je

region(V) = @ / ) )(f(x,y)—/lmz(v))zdxdwr
mi(v

B (f(,9) = Hex(v)) *dxdy (4.13)

ext(v

Kde v je kfivka ohraniCujici segmentovany objekt. f(x,y) je hodnota intenzity
obrazu v bodé (x,y). Termy ui a uey jsou stfedni hodnoty intenzit oblasti int a
ext. Parametry o a 3 je mozné fidit vahu obou oblasti v celkovém souctu energie.
Uloha je opét stejna jako u aktivnich kontur, minimalizovat energeticky funkcional
(4.13). Minimalizaci hodnoty energie dochézi k tomu, Ze se oblasti formuyji tak, aby
obsahovaly pouze ty body s intenzitou, kterd je nejbliZ stfednim hodnotdm. Hranice
v expanduje a pohlcuje body s podobnou intenzitou, zachovavajic homogenitu celé
oblasti int. Trochu to pfipomind narGstani oblasti z kapitoly 3.2. Algoritmus zde ma
vSak plnou kontrolu nad tvarem prostfednictvim jeho hranice.

Hodnoty (V) @ tey (V) mize zadat uzivatel, napiiklad diky hlub§im znalos-
tem o segmentovaném objektu. Nebo mohou byt pocitany v prubéhu algoritmu
z aktudlniho stavu vyvoje kiivky v(¢). Stfedni hodnota intenzity v oblasti je diana
vztahem

_ Jrf(x,y)dxdy
~ [xldxdy

Model je mozné obohatit pfidinim dalSich termu, jakymi jsou délka hrany a
obsah oblasti. Tim ovSem pfibudou vdhové parametry, na jejichZ nastaveni bude
vypocet citlivy. Volba takovych parametri se podoba piisloveénému scitdni jablek
s hruskami.

Efy(Y) = Egion(V, 0, B) +V Length(v) + X Area(v)

region
Praktickd implementace nardzi na velkou nevyhodu tohoto modelu. Je ji
vypocetni naro¢nost pii pocitani plosnych, nebo objemovych integrali. V [8], kde
je tento model pouzit, jsou kontury reprezentovany prostiednictvim level-setii. Diky
tomu se vypocet ploSného integralu snadno ztrati pii vyhodnocovéni y. Algoritmus
navic zadarmo ziskd mnohé vyhody level-setd, jako je libovolnd zména topologie
v prub&hu vypoctu, nebo nezavislost na poloze vychozi kiivky.

4.6.1 Vyuziti Greenovy véty

Problém casové narocnosti pri vypoctu plosného integrdlu se da elegantné vyfesit
vyuzitim matematické teorie, konkrétné Greenovy véty.
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Véta 1 (Greenova) Je-li G C R? horizontdlné a vertikdlné jednoduchd (G lze
v horizontdlnim a vertikdlnim sméru ohranicit funkcemi fi, fa, tak, Ze f1 < f2)
a oteviend. C = G/G je po &dstech hladkd, jednoduchd, uzaviend cesta. Necht
F : G — R" je spojité a md spojité parcidlni derivace 1. ¥ddu na G. Pak plati

j'{ Fidx+ Fydy = // oF; 81;1 xdy (4.14)

?f Fidx = / / oF ldxdy, f Fdy = / / —dxdy (4.15)

Greenova véta je specidlni verzi obecnéjsi Stokesovy véty. Jde vlastné o pievod
vypoctu rotaci na mnozin€é G na vypocet cirkulace kolem mnoziny G. Greenova
véta je klasicky prostfedek pro vypocet kiivkovych a plosnych integralti. V praxi
se lze setkat se zafizenim jménem planimetr, ktery funguje na principu Greenovy
véty. DokaZe méfit obsah oblasti trackovanim jejtho obvodu. Matematicky se to da
vyjadfit takto

1
/ ldxdy = = /1—(—1)dxdy
G 2/)JG
reen 1
Gre —7{ (/—ldy) dx+ (/ldx>d
2J/c

1
= —7{ —ydx + xdy
2Jc

Navic platt

Greenova véta se dd vyuzit k vypoctu modelu podobného (4.13). Nejprve si
uvédomime, co je vlastné tieba spocitat. Minimalizace funkciondlu E; ., né€jakého
modelu s integralem pfes mnoZinu se dosdhne metodou sniZovani gradientu. K tomu
jsou potieba derivace E;; .., podle soufadnic bodi kiivky.

v = / Fdxdy " fc ( / de> dx
. —7{C(/Fdx) dy (4.16)

E*
Fpoder  _ 7{ Fdy 4.17)
ox c

Pfi derivovani pravé strany (4.17) byla pouZzita véta o derivaci integrédlu s pa-
rametrem. Derivace podle y se spocita analogicky. Diky uZziti Greenovy véty je
dosazZeno sniZeni vypocetni sloZitosti pfi vyhodnoceni parcidlni derivace podle
jedné soufadnice ze zhruba O(vyska_obrazu x sirka_obrazu) na O(delka_krivky).
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4.7 Apriorni znalosti

Doposud se pracovalo pouze s intenzitou a s gradientem daného segmentovaného
obrazu. Nepocitalo se Zddnymi jinymi vstupnimi informacemi a tvorené modely
hledaly a rekonstruovaly tvary bez povédomi, o jaké objekty se zhruba jedn4. Infor-
mace o tom, jaky maji pfiblizné tvar, nebo jaké je predpokladané rozloZeni inten-
zity by mohlo pomoci v jejich nalezeni a pfesné segmentaci. Tato data “navic” se
nazyvaji apriorni znalosti. Typa apriornich znalosti a zptisobi, jak s nimi pracovat
pfi analyze obrazu, je mnoho, viz [38]. Pro ticely segmentace obrazu a rekonstrukce
objektl se hodi hlavné statistické informace o tvaru a intenzité.

4.7.1 Statisticka analyza - PCA

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA) je ndstrojem
statistické matematiky v boji s mnoZinami mnohodimenziondlnich dat s cilem je
co nejvic zjednodusit. Stru¢né feceno, cilem PCA je zjistit korelace rtiznych slozek
vzorkl dat napfi¢ celou mnoZinou X. PCA je linearni transformace, stejné tak jako
Fourierova transformace. Pfevadi hodnoty z ptvodniho systému soufadnic do ta-
kového, kde projekce analyzovanych vektort s nejvétsi variabilitou bude zobrazena
do prvni soufadnice. Ty, co maji druhou nejvétsi variabilitu se zobrazi do druhé
souradnice, atd. Z toho vyplyvéa, Ze na rozdil od ostatnich linedrnich transformaci
nema PCA explicitné definovanu bazi. Jeji baze se odvodi z dat. Pro prvni bazovy

vektor wi odpovidajici prvni nejdileZitéjsi souradnici plati

w1 = argmax)y— E{(W' (x— E(X)))*}

Posledni soufadnice odpovidaji smértiim s nejmensi variabilitou, které jsou pro
zachovani informace nejméné dilezité. Redukce dimenzionality 1ze dosdhnout za-
hozenim téch nékolika poslednich, méné vyznamnych, soufadnic. V praxi se PCA
baze mnoziny X ziskd spoctenim vlastnich vektorti a vlastnich Cisel kovarian¢ni
matice mnoziny X.

PCA se kromé jiného pouzivd naptiklad k redukci poctu charakteristickych
vlastnosti v teorii rozpoznani vzoril, nebo k nalezeni optimélnich obalkovych téles
v pocitaCové geometrii.

4.7.2 Point Distribution Model

Model distribuce bodi je jedna moZznost, jak zachytit tvar 2D nebo i 3D objekta.
Perfektné se hodi k integraci do deformovatelnych modeli. Nepfedpoklada, ze
objekty maji pevny, nedeformovatelny tvar. Zakladem modelu je rozloZeni sle-
dovanych bodi (landmarks) na hranici, nebo povrchu objektil, pfipadné na jeho
vnitinich strukturdch. V zdkladni verzi jsou to navic takova mista, kterd v ob-
raze tvori hrany. Rozlozenim téchto bodu je moZzné zdlraznit dileZitost nékterych
Casti objektu, nebo zvyraznit detaily. PoloZeni bodd se v hor§im piipadé provadi
manudlné, nebo v lepSim pripadé pomoci néjakého poloautomatického [17], Ci
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a

Obrazek 4.4: Uk4zka oznaCkovani trénovaci mnoziny

plné¢ automatického [21] algoritmu. Snahou je oznackovat takto vEétSi mnoZinu
exemplart jedné tiidy objektd. Aby se tyto exemplafe daly mezi sebou srovnavat,
musi si body na riznych exemplafich odpovidat. Pfirozen¢, znacek musi byt na
kazdém exemplafi stejny pocet. Pokud by byly znacky ocislovdny pfirozenymi
Cisly, tak znacky konkrétniho ¢isla musi byt na dvou exempldfich umistény na
”stejném” misté. Na Obrazku 4.4 je vidét nékolik neoznackovanych exemplafi ja-
vorového listu a jeden oznaCkovany. Znacka Cislo 9 oznacuje vrchol prostiedniho
vybéZzku listu na kazdém exempléfi.

Variabilita tvaru exemplait se predpoklada a bude nasledné podrobena statis-
tické analyze. Co vSak vadi, je jejich riznd poloha, natoceni a uniformni zvétSeni.
Nejprve musi byt mnozina exemplaii zarovnana. Uvedeny postup je z [14]. Tedy
hledaji se takové hodnoty parametrt transformace tuhého télesa, kterymi jsou: thel
otoCeni, vektor posunuti a faktor zvétSeni, aby se minimalizovala mira T dana
souctem ¢tvercu rozdilt soufadnic. Je-li tvar exemplaii popsan N body, pak mohou
byt soutfadnice znacek naskladany do jednoho vektoru délky 2 x N. Pro exemplar i
tedy v; = (x1,Y1,-..,Xn,YN). Zarovnani dvou exempldft i a j se dosdhne minimali-
zaci vyrazu

T = (vi—M;(v;))"W(vi—M;(v;))

Matice W je volitelna diagonalni matice parametrd, kterd umozniuje dat pfi za-
rovnavani riznym znackdm jinou vahu. Napiiklad by bylo vhodné, aby pii za-
rovnavani list z Obrazku 4.4 byl kladen diraz na prekryv usti fapiku a vrcholu
prostiedniho Clanku (Cislo 9 a 3). Nizsi vahy maji vétSinou znacky, které exemplar
od exemplafe nejvice méni svoji polohu. Vyssi vahu oproti tomu maji takové, které
jsou polohou stabilni. V [14] je popsan iterativni algoritmus, jak zarovnat postupné
vSechny exempléfe. Algoritmus je shrnut ve vypisu algoritmu 2.

Nyni jsou exemplafe zarovnany a daji se spocitat napiiklad stfedni hodnoty
soutadnic jednotlivych znacek. Tak se ziskd priumérny tvar v. Spocitainim rozptyla
soufadnic znacek se dostanou meze, ve kterych se dané znacky vyskytovaly napfti¢
trénovaci mnoZzinou. Také se d4 spocitat rozloZeni pravdépodobnosti jejich poloh.
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Algoritmus 2 PDM - zarovnani trénovacich tvart
1. Zarovnej kazdy exemplar vici prvnimu.

2. Spocitej primérny tvar z celé mnoZiny prostym primérovanim soufadnic
znacek.

3. Zarovnej primérny tvar na néjakou pevné danou velikost, orientaci a polohu.
Tento krok se provadi, aby se v pribéhu algoritmu primérny tvar napiiklad
neustale nezmenSoval. Nedoslo by ke konvergenci.

4. Zarovnej kazdy exemplar vici primérnému tvaru.

5. Dokud se primérny tvar méni, opakuj od kroku 2.

Tyto meze a pravdépodobnosti pak mohou slouZzit k omezeni pohybu aktivnich
kontur. Omezeni se vztahuje vZdy jen na jednu znacku v ramci primérného tvaru
nezavisle na ostatnich. Lepsi by bylo nalézt vztahy mezi vice znackami tak, aby
pohyb jedné znacky byl omezen pohybem a polohou ostatnich.

K ziskani té€chto vztahl poslouzi PCA. Analyza mnoZiny exempldii zapo¢ne
sestrojenim Kkovarianéni matice (dimenze 2N x 2N) odchylek exemplait v; od
prumérného tvaru v

=

1 _ _
S = N ](V,’—V)(V,'—V)T

1

Spocitaji se vlastni vektory p; a vlastni isla A; této matice, pro néz plati

Sp;=Ap;; Ai>Aigq

D4 se ukézat, Ze vlastni vektor p; s vétsim vlastnim ¢islem A; odpovida sméru
s vétsi variabilitou soufadnic. Tyto sméry se nazyvaji mody variace. Vektor p;
reprezentuje odchylku mnoZiny znacek. Jakoby svazuje mnoZinu znacek dohro-
mady. Protoze médy variace odpovidaji odchylkam od primérného tvaru, je mozné
pomoci nich a vektoru koeficientd b nakombinovat libovolny tvar v v mnoZiné
exemplari.

vi=V+bP, P=(py,...,py)

ZvétSovanim a zmenSovanim hodnot b; se méni jednotlivé charakteristické rysy
analyzovaného objektu. V piipadé listi z Obrazku 4.4 by to mohla byt velikost
nebo poloha fapiku, velikost vy¢nélka listu, ¢i velikost mezer mezi vycnélky. Tyto
charakteristické rysy jsou dany souhrou poloh nékolika znacek. Piipustné hodnoty
parametrd b; se pohybuji v intervalu (—3+v/A;,3v/A;). Diky tomu, Ze jsou vektory p;
sefazené podle dulezitosti, je zajisténo, Ze pri vynechani poslednich vektorti dojde
k nejmensi chybé. Pouzije se tedy jen prvnich nékolik vektori a vlastnich &isel,
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feknéme k. Pravé vysvétlena faze odpovida trénovani modelu a mnoZina pouZzitych
exemplait se nazyva trénovaci mnozina.

4.7.3 Active Shape Model

Active Shape Model (ASM) z [12] [15] je model vychézejici z aktivnich kontur
a PDM. Pohyb kiivek probiha, pod vlivem gradientu, podobné jako u aktivnich
kontur, je vSak omezeny pfipustnymi parametry modelu PDM. Samotny postup pfi
hledéni tvaru je stru¢né shrnut v algoritmu 3.

Algoritmus 3 Active Shape Model - algoritmus rekonstrukce tvaru
1. Inicializace X primérnym tvarem V.

2. Hledani hrany na kolmici ke kiivce v misté znacek. Ziskame posunuti dx

3. Nalezeni parametrt transformace tuhého télesa M, kterd minimalizuje soucet
¢tvercl soufadnic rozdilu M(x) a (X + dx).

4. Zbytek M(x) — (x+ dx) je deformaci tvaru.

5. Nalezeni transformace vektori M(x) a (x + dx) do prostoru modelu. Tedy
T(M(x)) a T(x+dx).

6. Ur¢isebab+db. Kdy plati v+bP =T (M(x)) av+ (b+db)P =T (x+dx).
7. Update tvarového vektoru, b — b+db

8. Omezi se vektor parametrti b, aby nepiesahoval piipustné hodnoty. Tedy

splnéni D,, = i.:](bl-z/k,-) < Dyax(= 3) se dosdhne naskdlovanim b; —
b; - T

9. Rekonstrukce tvaru x s novym b v obrazovém prostoru. Ziskd se tak ptipustny
tvar v blizkosti hran.

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

ASM v sobé elegantnim zpisobem integruje apriorni znalosti. S tim je spo-
jena vétsi slozitost algoritmu jak konstrukéné, tak vypocetné. Algoritmus se sklada
z typické faze uceni, kterd zpracuje trénovaci data a vytvaii z nich statistickou re-
prezentaci tvaru, pouZzitou nasledné k segmentaci objekti. Nevyhodou je nutnost
mit dostatek dat pouZitelnych k nau¢eni PDM. Data musi spliiovat kritéria statis-
tického vzorku. Nepfijemna price je i s rozloZenim znacek, obzv1ast kdyZz se musi
délat manudlné. SkuteCnym problémem se vSak stava v pripadé rozsifeni algoritmu
pro segmentaci 3D dat. Pokud jsou trojrozmérna data prezentovana v fezech, jak je
to typické pro tomografické zobrazovaci metody, kiivka probihajici v jednom fezu

u jednoho exemplaie muze u jiného probihat napfi¢ nékolika fezy, coz uzivatel nema
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Sanci sledovat. Na trojrozmérném modelu je fddovée vic znacek, proto jsou potieba
radové vetsi trénovaci mnoziny. Ru¢né oznackovat takové mnoZziny je témét nad-
lidsky ukol. Vysledky segmentace 3D dat pomoci ASM byly publikovany v praci
[17], nebo [22].

4.7.4 Active Appearance Model

Active Appearance Model (AAM) popsany v [13] rozsifuje statisticky popis tvaru
z PDM pouzity v ASM o statisticky popis intenzity v obraze. Algoritmus segmen-
tace opét predchazi tvorba modelu. Model se vytvafi analyzou trénovaci mnozZiny
a sklada se z vektori popisujicich médy variace, stiedniho tvaru, intenzity a roz-
sahu koeficientli. Prvni Cast tvorby modelu je totozna s tvorbou modelu PDM.
Druhd ¢ast vyZaduje zdeformovani (warping) vSech trénovacich exemplafi tak, aby
znacky lezely na pozicich stfedniho tvaru x. Zdeformované exempléie se navzor-
kuji. Tyto vzorky se normalizuji, aby se odstranil vliv rizného jasu. Normalizace
vlastné odpovida zarovnani vzorki v PDM. Na normalizované vzorky se provede
PCA. Vzniknou tak dva modely. Prvni je totozny s PDM a popisuje tvar, druhy pak

popisuje distribuci intenzity.

Aplikaci PCA na parametry exempléii (by, b,) v téchto modelech sloZenych
dohromady se ziska jeden sjednoceny (appearance) model popisujici i vztahy mezi
intenzitou a tvarem napfi€ trénovaci mnoZinou. Napiiklad pfi nauceni na mnoZiné
fotografii lidského obliceje se odhali korelace typu, del$i nos vrha vétsi stin a po-
dobné.

Rekonstrukce objektu v obraze nasledné probihd hledanim parametrti modelu
tak, aby model co nejlépe odpovidal predloZenému obrazu. Pfitom nesmi parametry
prekrocit povolené rozptyly zjiSténé ve fazi uceni.

4.8 Kombinace vseho - Shape Based Approach

V ¢lanku [39] byl uveden algoritmus segmentace zaloZeny na deformovatelnych
modelech, zahrnujici vétsSinu doposud uvedenych pfistupt. Zaklad tvofi opét mini-
malizace energetického funkcionalu. Tentokrét je energie pocitand ze statistiky in-
tenzity v oblasti. Tvar je reprezentovan level-sety a vypocet probiha podobné jako
v kapitole 4.5. Vypocet tvaru je omezen a fizen apriorni znalosti stejny zptisobem,
jako tomu bylo v kapitole 4.7 o ASM. Metoda je demonstrovdna na 2D i 3D
umélych a redlnych lékarskych datech. Vysledky, se kterymi je metoda prezen-
tovana jsou plisobivé.

Algoritmus je rozdélen na dvé faze. Prvni je faze uceni, kterd probéhne nad vy-
segmentovanou trénovaci mnozinou. Jeji smysl a pribéh odpovida trénovaci fazi
PDM. Lisi se pfedevsim zptsobem reprezentace trénovacich tvari a metodou jejich
zarovnani. PDM pouzivalo mnoZinu znacek. Zde je tvar i reprezentovan bitovou
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mapou /', kde kaZdy obrazovy element odpovida bitu. Bity pixeld tvoficich pozadi
maji hodnotu nula a bity pixelti, které odpovidaji objektu, maji hodnotu jedna. Za-
rovnani je se provadi minimalizaci sniZovanim gradientu nasledujiciho vyrazu.

B n o n ff I] Il)sz
L1 (3 =y 9

J#i

Vyraz (4.18) tvofi vlastné soucty ¢tverci. Normalizace v sumé ma zajistit, aby
se tvary béhem minimalizace nezmensovaly. Gradient z (4.18) se pocitd podle pa-
rametrl transformaci tuhého télesa, neboli posunuti, otoeni a uniformni zvétSeni
kazdé bitové mapy. Proces zarovnani je vypocetné narony, protoze pomalu konver-
guje, navic se muze stat, Ze pred¢asné¢ zkonverguje k lokdlnimu minimu. ZlepSeni
v obou piipadech je mozné dosdhnout hierarchickou optimalizaci. Nejprve se za-
rovnavaji tvary v redukovaném rozliSeni a nésledné se dorovnaji v origindlnim
rozliSeni pomoci vyrazné mensiho poctu krokd.

Sledovém’m analogie S algoritmem uéenl’ PDM bude sestrojen prﬁmérn}’l tvar

vvvvvv

znaky tvard v trénovaci mnoziné. Oboji vsak musi byt ve formé level-setd, tedy jako
nadroviny prochédzejici nultou hladinou. Tato nadrovina v prostoru dimenze N + 1
se dd reprezentovat hodnotami (N + 1). soufadnice v diskrétnim N-dimenzionalnim
rastru. V kapitole 4.5 byla hotnota této souradnice urcena nejkratSi vzdalenosti
od vrstevnice v N-dimenziondlnim prostoru nulté¢ hladiny. Hodnota ma zaporné
znaménko, pokud je uvnité tvaru. Zarovnané tvary I’ se prevedou na tuto repre-
zentaci W' a vypoéte se primérny tvar ®.

1

6—\1!"
N

HMz

Moédy variace se ziskaji provedenim PCA. Pro kazdé W' se spocita rozdilova
hodnota P! = ¥/ — ®. Viechny ¥ se podle soufadnic lexikograficky usporadaji
do vektorli . Vytvoii se matice S = [y'...y"]. Ziskaji se vlastni &isla A; a
vlastni vektory p; kovarian¢ni matice ]%,SST. Prevedenim vlastnich vektorti zpét na
diskrétni rastr se dostanou pfislus$né mody variace ®;, pfipravené k nakombinovéni
s primérnym tvarem ®. Vlastni &isla zaroven uréuji podil vlivu daného médu na
charakteristickych vlastnostech tvaru. Pro tic¢ely modelu se zachova k modu variace
s nejvetsi hodnotou vlastniho ¢isla. Ty se pak pouZziji k nakombinovani tvart tak, Ze
pokryji prevdznou vétSinu pripustnych odchylek. Do vypoctu se daji zahrnout i pa-
rametry p transformace tuhého télesa, tim se dostane model pro zachyceni objektu
v libovolné pozici a libovolného tvaru v pfipustnych mezich.

k
®[w, p| = B(T[p](x,y)) + ;wkq>,~<r[p] (%,y))

Béhem samotné segmentace se minimalizuje funkciondl popisujici
”vérohodnost” vyskytu tvaru sniZzovanim gradientu podle parametrd w a p.



KAPITOLA 4. DEFORMOVATELNE MODELY 44

Faze uceni

bitmapy I; — zarovndni — level-sety ¥ —— odchylky U

/ !

prumérny tvar ® PCA
D+ Zle wy, D; vlastni vektory ®; vlastni ¢isla ),

Faze segmentace

inicializace & —— tvar | ————— gradient V,,,F

! !

level-set ®[w,p] < mnové w, p snizenim gradientu

Obrazek 4.5: Diagram znaroriujici pribeh algoritmu

Minimalizovany funkciondl bude zahrnovat statistiku oblasti, podobné jako metoda
popsana v ¢asti 4.6. Autori této metody prisli s dalSimi typy funkcionala

1 2
El;kinary = _E(IL[I_ILI(D/I)

’ w1 F2dA 2
| - <<%€j: - ffff(:/ll 1dA > — (7 _'“i)/])> (4.19)

variance 2
Béhem kazdého kroku optimalizace se opakované musi spocitat gradient.
K tomu je nutné ziskat tvar I z implicitni reprezentace ® a pomoci néj pak spocitat
gradient zvoleného funkciondlu (4.19). Béhem vypoctu nedochédzi k Zzddnému ome-
zovani parametri wy tak, jako tomu bylo u ASM. Zde metoda téZi pouze z vyvoje
tvaru povolenymi sméry médi variace. VSechny kroky algoritmu jsou prehledné
znazornény diagramem 4.5.
Vyhody tohoto algoritmu vyplyvaji z vlastnosti dil¢ich metod, jsou shrnuty

v nésledujicim vyctu:

1. Apriorni znalost nedovoli, aby se vysledek segmentace vyznamné liSil od
exemplail z trénovaci mnoziny.

2. Diky apriorni znalosti a samotnému principu deformovatelnych modeld se
metoda snadno vyporadava se zaSuménym obrazem.

3. Reprezentace tvaru objektu level-sety dovoluje libovolnou zménu topologie
v pribéhu vypoctu.
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4. Pouziti level-setl také vede k mensi zavislosti na poloze vychoziho tvaru.

5. Diky u€eni modelu z trénovaci mnoZziny reprezentované pomoci bitmap od-
padd problém se znackovéanim.

6. Snadné rozsifeni algoritmu pro praci s daty libovolné dimenze.

7. Algoritmus je vypocetné narocny.

4.9 B-Spline a Free-Form Deformace

V ptivodnim algoritmu aktivnich kontur byla hranice reprezentovana jako posloup-
nost bodd. Implicitni reprezentace vnimala konturu tvaru jako nultou vrstevnici jisté
nadroviny. Alternativnim fesenim k t€mto dvou extrémim je pouziti aproximacnich
spline ktivek, nebo ploch zndmych z geometrie a pocitatem podporovaného navrhu
(CAD - Computer Aided Design). NejvhodnéjSim nastrojem jsou B-Spline kfivky.

B-Spline kiivka je ur€ena stupném, nékolika malo fidicimi vrcholy a uzlovymi
body, které definuji bazové funkce. B-Spline nabizi volitelné vysokou droven kon-
troly tvaru kiivky, ktery je pii popisu hranice riiznych objektid potfeba. Velkou
vyhodou pfi vypoctu aktivnich kontur v této reprezentaci je maly pocet optima-
lizovanych parametrti. Vypocet se redukuje z optimalizace souradnic kazdého bodu
kiivky, snaxelu, pouze na optimalizaci soufadnic fidicich bodt. Diky tomu je béh
algoritmu s B-Spline rychlejsi. Jak je ukdzano v prici [4], dovoluje pouZiti B-Spline
kiivek iplné€ vynechat vnitini vyhlazujici term Ej,; zavedeny rovnici (4.3). Samotné
i vypocet pruseciki B-Spline miize byt problém. Efektivni vypocetni schéma pro
B-Spline zahrnujici statistiku oblasti uvadi [24].

Myslenku B-Spline kfivek, kdy je tvar ovladéan jen nékolika malo fidicimi body
sleduji i algoritmy rekonstrukce zalozené na vyuziti Free Form Deformaci (FFD).
FFD je néastroj znamy z CAD, hojné vyuZivany pro své snadné ovlddani a pekné
modelovaci vysledky. Do prostoru obrazu je umistén objekt predpokladaného tvaru
a topologie, napiiklad z atlasu. Nasledné se pak optimalizuji fidici body FFD sité
okolo tohoto objektu. Pivodni objekt se tak zdeformuje, aby nejlépe odpovidal
piedloZenému obrazu. Vyhodou je, Ze FFD sif nemiZe libovolné zménit topolo-
gii a pohyb fidicich bodli samotnych se dd uméle omezit, aby se zamezilo kiizeni
a kontrakcim. Exemplaf z atlasu mize obsahovat kromé hranice i hodnoty inten-
zit obrazu uvnitt a v okoli objektu, které 1ze také zahrnout do optimalizovaného
kritéria. Jedno pouZiti FFD lze nalézt v ¢lanku [2].

4.10 Shrnuti

Ttida algoritml segmentace zaloZenych na deformovatelnych modelech je velmi
rozsahla a neni mozné uvést vSechny existujici priklady a modifikace. Dobrym
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zdrojem informaci mtze byt napiiklad kniha o aktivnich konturdch [3], nebo se-
znam vsech praci [40] citujicich pivodni ¢lanek o aktivnich konturach.

delti. Zmiruje podrobnéji pivodni ¢lanek a uvadi nékterd vylepSeni pokousejici
se reSit problematické otdzky. Probira se i vyznamna implicitni reprezentace ak-
tivnich kontur. V druhé poloviné je pak predstavena revolu¢ni zména kritéria ze
sledovani hran, na sledovani oblasti se specifickou intenzitou. Poté je detailné
vysvétleno, jak Ize vytvorit model tvaru zahrnujici apriorni znalost a pouZit ho k re-
konstrukci objektu ve smyslu deformovatelnych modeli. Vyklad konci syntézou
vSech pfedstavenych mySlenek v konkrétni metodé segmentace. Na uplny zdvér
jsou uvedeny dalsi zajimavé alternativy reprezentace tvaru.

Jedind teze popisujici deformovatelné modely by mohla znit takto: Deformo-
vatelné modely jsou zaloZeny na optimalizaci vztahu mezi abstrakci a redlnymi
daty. Vztahem jsou zde energetické funkciondly. Abstrakci pak zplisob reprezentace
tvart. Optimalizaci mohou byt rizné metody od feSeni diferencidlnich rovnic, po
numerickou nelinearni optimalizaci, ¢i rizné heuristiky. Daty pak miZeme chépat
jak segmentovany obraz, tak apriorni znalosti.



Kapitola 5

Zvoleny postup rekonstrukce

Celou mnozinu ptredstavenych algoritmi pro deformovatelné modely se pokusime
posoudit i z praktického tihlu pohledu. Podle rychlosti a sloZitosti ji miiZeme setadit
arozdélit na dvé kategorie. Prvni z nich jsou algoritmy rychlé a jednoduché. Takové
se hodi pro implementaci v rozhrani s poZadavkem na rychlou uZivatelskou odezvu.
Mezi né patii predevsim rizné implementace aktivnich kontur bez apriorni znalosti
v zékladnim explicitnim tvaru.

Druhou kategorii tvofi algoritmy sloZitéjsi, vypocetné naro¢néjsi, ovSem sli-
bujici lepsi vysledky. K takovym algoritmim mutiZeme pocitat ASM, AAM a jiné
algoritmy silné vyuZzivajici apriorni znalosti, jako je reprezentace v PDM. Extrémné
pomalé jsou algoritmy, které pouZzivaji k reprezentaci tvaru implicitni funkce, level-
sety. Ale i z téch pomalejSich jsou vhodnéjsi ty, které nam dovoluji rozdélit vypocet
na nezavislé faze, kdy je moZné nékteré vypocty provést dopiedu jen jednou a poté
vicekrat pouzit jejich vysledku. Trénovani statistického modelu je toho dobrym
prikladem. Rychlost algoritmu ovliviiuji predev§im dvé véci.

Prvni z nich je pocet parametrii modelu. Tento pocet pfimo urcuje dobu jednoho
kroku optimalizacniho procesu. PoCet parametrd je pfirozené vetsi pii zpracovani
trojrozmérnych dat.

Druhy aspekt ovliviiujici rychlost optimalizacniho kroku je mnoZstvi prace
vénované optimalizaci jednoho parametru. Zejména muize jit o spocitani derivace,
vyhodnoceni funkcionélu, nebo néjakého kritéria.

Do béhu vypoctu jsou Casto zahrnuty i rizné kontrolni a konsolidujici operace.
Prikladem miZe byt prepocet narrowbandu u algoritmu level-setil, nebo repara-
metrizace u balonkového modelu aktivnich kontur. Tyto operace se vétSinou ne-
provadgji v kazdém kroku optimalizace. Cas pro jejich vykonani miZe nastat bud
po pevné daném poctu krokli, nebo v pfipade, Ze je splnéna néjaka snadno vyhod-
notitelnd podminka.

Po této tvaze a s ohledem na zadanou ulohu a charakter vstupnich dat, které
jsou popsané v kapitole 1.1, jsme zvolili vhodné algoritmy segmentace. Vytvorili
jsme s jejich pomoci dvé rekonstrukcni procedury. Jsou si vzdjemné piibuzné, ale
kone¢ného cile, méfeni objemu, dosahuji rozdilnym zptisobem.

47
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5.1 Rekonstrukce postupnou segmentaci rezu

Prvni procedura rekonstrukce objektu v CT datech podle [7] je motivovéana faktem,
ze poskytnutd trojrozmérné data jsou silné nehomogenni. Jednotlivé fezy jsou od
sebe prili§ vzddlené, nez aby algoritmus mohl s vyhodou téZit stejnou mérou ze
vSech tif rozmért. Proto jsme se rozhodli rozdé€lit vypocet algoritmu na faze, ve
kterych probihd 2D segmentace jednoho fezu. Po ukonceni faze se price presune
na sousedni fez. Pfitom se provedou korigujici vypocty, které maji za tkol co
nejpresnéji inicializovat segmentaci v nasledujicim fezu.

Segmentace samotnd je postavend na implementaci aktivnich kontur podle [24].
Aktivni kontury jsou reprezentovany B-Spline kfivkami namisto pouhé posloup-
nosti bodui. Optimalizace je fizena n€kolika typy energetickych funkciondld, ze
lasti.

Procedura je zahdjena vstupem uZivatele, ktery oznaci takzvané poly segmento-
vaného orgdnu. Jde vlastn€ o oznaceni organu v prvnim a poslednim fezu, ve kterém
se vyskytuje. Poté uz pokracuje rekonstrukce sama bez vnéjsiho zdsahu. Tuto miru
uzivatelského vstupu nepovazujeme za prehnanou. Praxe Casto ukazuje, Ze uzivatel
spiSe vynaloZi usili, nez aby musel del$i dobu Cekat, coZ by byla cena za pIné auto-
matickou inicializaci.

Obrazek 5.1 schématicky ukazuje pribéh algoritmu od uzivatelského vstupu
pfes posloupnost fazi, az k vysledné rekonstrukci. VedlejSim produktem rekon-
strukce je i vypocitand hodnota objemu, kterd je nasSim cilem. V nasledujicich od-
stavcich budou podrobné probrany detaily jednotlivych krokii. Nejprve se zaméfime
na algoritmus segmentace v jednom fezu.

5.1.1 Reprezentace kontury

Jak jiz bylo ukazano v prubéhu kapitoly 4, deformovatelné modely se skladaji
ze tfi hlavnich komponent: reprezentace, modelu a optimalizace. Reprezentace je
klicova jak pro vlastnosti algoritmu, tak pro rychlost vypoctu. Napiiklad reprezen-
libovolnd zména topologie v prub€hu algoritmu, nebo rozsifitelnost do libovolné
dimenze.

Parametrické krivky

Nekolik praci z pozdéjsi doby, napriklad [24] [4], ukazuji, Ze pravé pouziti B-Spline
ktivek jako reprezentace v algoritmech aktivnich kontur, je dobrou alternativni va-
riantou explicitni reprezentace. B-Spline kfivky jsou hojné pouziviany v geomet-
rickém modelovani a maji fadu dobrych vlastnosti, které se skvéle hodi i k naSemu
t¢elu. Budeme se drzet pivodniho znaleni a povazujme od ted v(z) = (x(),y(t))
za B-Spline kiivku.

Obecné nalézaji parametrické spline kiivky vyuZiti v mnoha oblastech, nejen
v pocitacové grafice. Nabizeji jednoduchy zpusob, jak vnést spojitost a hladkost ve
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Obrazek 5.1: Schéma procedury rekonstrukce organu postupnou segmentaci fezil.

smyslu derivaci do diskrétnich dat. Takovy byl cil predevS§im interpolacnich krivek,
které mély za ukol poskytnout odhad hodnoty mezi dvéma kontrolnimi méfenimi.
Interpolacni kfivky prochéazeji t€mito fidicimi body a propojuji je jednou spojitou a
hladkou funkci. V ptipadé, Ze nejde tolik o pfesnou hodnotu funkce, ale hlavné o jeji
tvar, hladkost a spojitost, mohou se hodit aproximacni kiivky. Aproximacni kiivky
neprochazeji vSemi svymi fidicimi body. Pro mnohé interpolac¢ni a aproximacni
ktivky vSak plati, Ze se daji vyjadfit pomoci fidicich bodu ¢; a takzvanych bazovych
funkei.

M-1

v(t) =) cBasex(t)

k=0

B-Spline krivka

Obecnou teorii okolo spline kfivek se nebudeme dale zabyvat a zaméfime se pouze
na nami pouzivané B-Spline kiivky a jejich vlastnosti. B-Spline kiivka v stupné N je
aproximacni kfivka definovana na M bodech, kdy M > N > 0. Kfivka v ma spojité
derivace do fadu N — 1. Bazové funkce B-Spline kfivky jsou nenulové na omezeném
souvislém useku jejich defini¢niho oboru. Tyto tseky jsou dany takzvanym vekto-
rem uzlii t = (to,--- ,tyr). Posloupnost #, je neklesajici, tzn. 1o < 1;... < 3. Podle
hodnot t,, se B-Spline kiivky déli na uniformni, kdy #;+1 —t; =h, Vi,0 <i <M —1,
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Obrazek 5.2: Prvni baze uniformnich B-Spline fadu kiivek N = 1,...3 s vektorem
uzld t = (0,1,2,3,4,...). B-Spline baze fadu N je linedrni kombinaci posunutych
bazi fadu N — 1.

a neuniformni v ostatnich pfipadech. Bazi lze zavést mnoha zplsoby, zdlezi na

vvvvv

t—1y
Bn,k(t) = _ anl,k(t) + _
lktn —In tetnr1 — In+1

I 5 <1<ty
BOJ((t) = {0 jinak

Obrazek 5.2 ukazuje grafy bazi uniformnich B-Spline. Diky tomu, Ze je kazda
bazova funkce nenulova jen na omezeném intervalu defini¢nitho oboru, ma kazdy
fidici bod vliv pouze na omezeny kus kiivky. Vlivy fidicich bodi podél kiivky
se vzdjemné prekryvaji. Na jeden bod kfivky md najednou vliv N + 1 fidicich
bodu. Proto je moZné optimalizovat vztah pro vypocet bodu kiivky nasledujicim
zpusobem.

legny1 —1

anl,kﬁ’l (t)

M—1 J+N
V(CJ) = C~BN(Z‘) = Z CkBN,k(l‘) = Z CkBN,k(t)a te (tj—I—N—l;tj—O—N) (5.1)
k=0 k=j

Soucet nenulovych bazi Ize pouZzit pokud zndme j. To lze ale zjistit v pripadé
uniformnich B-Spline k¥ivek snadno, j = | (t —t)/h]. V takové situaci je smysl pa-
rametru k v posunuti bazové funkce. Plati tedy B,, «(t) = By, o(t — kh). Pro uniformn{
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B-Spline 1ze nahradit rekurzivni vypocet baze B, ; jednoduchym posunutim nere-
kurzivni baze B,,. Mlizeme také vyuzit symetrie a toho, Ze kazda baze je prolnutim
dvou totoznych, ¢astené se prekryvajicich bazi nizSiho fadu. Uvadime vzorec pro
bazi kubického B-Spline, ktery je pouzit v nasi implementaci.

2/3+t)P/2—1%, 0<|t] <1
Bi(t)={ (2—1t])*/6, I<[rf<2
0 Jjinak
Tento vzorec davd bazi B3 posunutou doleva tak, Ze je symetrickd kolem
sttedu. S tim se musi pocitat pfi vyhodnocovani B-Spline. Parametrické kiivky jsou
vétSinou uvadény v maticovém tvaru. I pro B-Spline kiivku se da takovy tvar odvo-
dit. Casto se vyskytujicim p¥ikladem je kubicky B-Spline.

-1 3 =31 Di-1
1l 3 -6 3 0 Di

vi(t) = [t37t2,l, 1]5 -3 0 3 0 pi+11

1 4 1 0 Di+2

Derivace krivky

K dalsi praci s B-Spline kiivkami v naSich algoritmech budeme potiebovat jejich
derivace podle parametru ¢. ProtoZe kontrolni body samy nejsou na parametru ¢
zavislé, dojde pouze na derivovani bazovych funkci. Derivaci rekursivniho vzorce
za pouziti matematické indukce se da dokazat [34], Ze

/ n n

B, (1) = ———Bu_14(t) - ————Bn-14+1(t)
Tktn — Tk Tktnt1 — Tk+1

Uzavrena krivka

Nase uloha vyzaduje pouziti uzavienych B-Spline ktivek. Hladké spojeni zacatku
a konce kfivky se realizuje ztotoZnénim N poslednich bodt s N prvnimi, tedy ¢; =
cmM—N+i, 0 <i<N—1.Pokud se navic jedna o neuniformni B-Spline kfivku, musi
se shodovat rozte¢ prvnich a poslednich uzld, t;11 —t; = tyy—Ntit1 — ty—nN+i, 0 <
i < N — 1. Tak se zajisti, ze prvnich N bazovych funkci se bude shodovat tvarem
s posledni N-tici bazovych funkci. B-Spline kfivka a uzaviend B-Spline kiivka je
vidét na Obrazku 5.3.

Déleni krivky

Dalsi dtlezitou operaci, kterou budeme u B-Spline kiivek potiebovat, je jejich
zjemnovani priddvanim novych fidicich bodi a uzli. Vkladani novych bodu se da
provést pii zachovani plivodniho tvaru. Na druhou stranu, pfi odebirani fidicich
bodi muze ke zméné tvaru dojit. Zjemnéni se provede vlozenim uzlu ¢t mezi dva
existujici uzly # <t < t;11. Poté dojde k nahrazeni fidicich bodt majicich vliv na
délenou cast kiivky. Nové body se vypocitaji podle nasledujiciho schématu.
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Obrazek 5.3: Priklady B-Spline kfivek. a) Kvadraticky B-Spline. b) Kubicky B-

Spline. ¢) Uzavieny kubicky B-Spline. Ctveretky oznaluji fidici body a koletka
oznacuji takzvané uzlové body, mista na kiivce kdy ¢t = ¢; pro néjaké i.

(105 -+ st i1y e oo trg) — (205« o iy sttty e -y )

/ / /
Ck—N, \Ck,Nle,...,Ck,lj , Ck Ck,N,Ck_N+1,...,Ck_l,Ck,Ck

N—-1 star;’/rch vrchold N novycg vrcholt
c;:(l—al’_l)ci—i—a,’(}i, k—N+1§l§k

r—1t
! k—N+1<i<k

“ it P 14 ’

Schéma vkladani jednoho nového uzlového bodu je znidzornéno na Obrazku
5.4. Pokud je tfeba vytvofit B-Spline kfivku z uzlovych bodd, tedy vstupem jsou
vrcholy, kterymi mé vytvorena kfivka prochdzet, musime spocitat polohu vSech
fidicich bodi a vyrobit i vektor uzli. Pro spoditani fidicich bodt uniformnd,
uzaviené B-Spline mdme dostatek informaci. V ostatnich ptipadech bychom mu-
seli pfijit s dal§imi podminkami. Pokud je kfivka uniformni, bude vektor uzli od-
povidat posloupnosti prirozenych Cisel. Spolecné se zadanymi uzlovymi body u;
mame rovnice

ti=1, ui:V(t,-), 0<i<M-—1

Dosazenim kazdého uzlového bodu do (5.1) ziskdme dvé soustavy linedrnich
rovnic. Jednu pro soufadnici x a druhou pro y.

[(B(1) ... BN) ... 0 0 0 |[ coun | [ wox |
0O B(l) ... BN) ... 0 0 Clx uj x
B3) ... B(N) ... 0 B(l) B2 || cyon uM—2x

| B(2) B(3) B(N) 0 B(1) || em—1x | | um—1x |




KAPITOLA 5. ZVOLENY POSTUP REKONSTRUKCE 53

Cs

c)

a)

Obrazek 5.4: Vkladani uzlovych bodt do B-Spline kfivky. a) Na misté déleni tseku

B-Spline vznikne novy uzlovy bod. b) Nové fidici body vzniknou na spojnicich
ptvodnich. ¢) Vyslednd kiivka ma stejny tvar jako vychozi.

K feSeni této soustavy rovnic miZzeme pouZit nékterou z existujicich metod nu-
merické matematiky. V naSi implementaci byl pouZit LU rozklad z [33]. Pocitani
kiivky z uzlovych bodu je také vyhodny nastroj pouzitelny pfi interaktivni edi-
taci kfivky. Misto manipulace fidicimi body miZeme hybat pifimo uzlovymi body a
umistit je pfimo v misté, kde bude kfivka prochazet. V nasi implementaci se pouZije
metoda dopo&itani fidicich bodd pokazdé, kdyZ se méni polet uzli. Reeni soustavy

Vv s

tento postup je univerzalni a pouzitelny pfi vice operacich.

Kolize krivky

Posledni oblast tykajici se pouZiti B-Spline kiivek v naSem algoritmu je detekce
kiizeni kiivky samé se sebou a zplsob, jak takovou situaci vyfesit. Uloha skryva
dvé podotizky, a to zdali se kfivka nékde kiizi sama se sebou a kde presné se
kiivka kfiZi. Idealni by bylo, kdyby se dala otazka pouhé existence fesit samostatné
a efektivnéji nez hledani ktiZeni. Pfi pozitivnim vysledku by se pak zjistilo presné
vysledkem by jednoduchy test usetfil mnoho Casu.

Autori [24] se spokojili se zjiSténim, jestli kiivka obsahuje smycky, viz Obrazek
5.5a. Smycky se daji detekovat integraci uhlu smérnice podél kiivky. U uzaviené
kfivky ndm vZdy vyjde nasobek 27. Pokud je vysledek jiny, nez 2, je na kiivce
nékde smycka, tudiz i kiiZeni. Postup selZe v ptipadé dvou smycek opacné oriento-
vanych. Navic, jak ukazuje Obrdzek 5.5b, ne kazdé kiiZeni je zapti¢inéno smyckou.

Rozhodli jsme se detekovat kiiZzeni naro¢né;jsi, ale o néco spolehlivéjsi metodou.
Prvné navzorkujeme kfivku krokem 6t = 1/R. Tim ziskdme uzavienou lomenou
¢aru. Kazdou usecCku této lomené Cary pak testujeme oproti vSem ostatnim. Metoda
se dd urychlit vyuzitim vlastnosti konvexniho obalu B-Spline kiivky. Plati totiz, Ze
kazdy dsek B-Spline kiivky je uvniti konvexniho obalu fidicich bodd, které tento
usek ovliviiuji. Pokud by se vzorkovaly a kontrolovaly pouze ty useky, jejichz kon-
vexni obaly koliduji, doSlo by k dalSimu urychleni. Nutné je poznamenat, Ze obaly

N sousedicich dsekt vzdy koliduji.
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Obrazek 5.5: KiiZzeni B-Spline kfivky. a) Jednoducha smycka. b) KfiZeni, které neni
smyckou. ¢) Jedno kiizeni navzorkovanych usecek podél kiivky se pii testu kazdy
s kazdym vyskytne dvakrét.

Praseciky uzaviené kiivky se sebou samou ji rozdéli na nékolik samostatnych
uzavienych kiivek. Tyto kiivky ziskame dopocitanim fidicich bodi z uzlovych boda
uvedenym algoritmem. Jako vstup pouzijeme posloupnost uzlovych bodd, které lezi
na souvislé ¢asti rozdélené kiivky a pruseciky, které ji ohranicuji.

Uz nékolikrét bylo v piedchozich odstavcich zminéno, Ze pouZiti uniformnich
B-Spline je rychlejsi a vede k jednodussi implementaci. V [4] je dokdzano, Ze
uniformni kubicky B-Spline je ekvivalentni klasicky reprezentovanym aktivnim
konturdm. Proto tedy v nasi implementaci pouZijeme uniformni kubické B-Spline
kiivky s hodnotami uzlti danymi uniformni posloupnosti celych Cisel.

5.1.2 Energeticky model

Vztah, ktery vyhodnocuje miru “’vérohodnosti” kiivky jakozto kontury tvarti v ob-
raze, je zformulovan podobné jako u ptvodnich aktivnich kontur. Zahrnuje citlivost
oblasti uvniti a vné kiivky. Vnitini energie kiivky se podstatné liSi a ma zde trochu
jinou interpretaci, nez v ptivodnich aktivnich konturach. V posledni fadé je zahrnut
1 term zapocitavajici vliv vnéjSich podminek. Tento term nalezne své vyuziti aZ pti
pouziti v rekonstrukéni procedufe. Shrnutim do jednoho vztahu ziskdme energe-
ticky model, ktery je kompozici vSech téchto vliva.
ngSnake:E* +E* +E* +E:

edge region int

Yy 2

Nejprve se zaméfime na hrany. Pro volbu hranového termu mame dvé moZnosti.
Prvni z nich je totoZznd s termem v zdkladnich aktivnich konturdch. Tento term
pocita pouze velikost gradientli podél kiivky.
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V] A(v(E)}

a) b)

Obrazek 5.6: Hranova energie zohlednujici smér gradientu. a) Kfivka prochazi ve
sméru hrany a skalarni soucin roste. b) Kfivka prochazi kolmo na hranu a skalarni
soucin klesa.

2
ed ge_mag — / | Vf dt

Druhou zajimavou moznosti je term, ktery vyuZivd i1 smérovou informaci
obsazZenou v gradientu. Toho je dosaZeno tak, Ze kfivka prochédzejici bodem sniZuje
hodnotu termu tim vic, ¢im mensi dhel svird gradient s normélou kiivky v daném
bod¢. Jinymi slovy, term se sniZuje, kdyZ kiivka prochdzi ve sméru hrany. Hranova
energie fizend smérem gradientu je zndzornéna na Obrazku 5.6.

e =~ / V(¥(1)) - |av]-n(v()dr

Vv,

razu. Diivody a vyhody pouziti tohoto termu jsou z Casti vysvétleny uz v kapi-
tole 4.6. Pouzijeme podobnou energii, jako je ta dand vyrazem (4.13). Na rozdil
od ni nebudeme pracovat s odchylkou od stfedni hodnoty, ale pfimo s hodnotou
pravdépodobnosti.

Eogion = — / log(P(f(s)|s € int(v )))ds—/ log(P(f(s)|s € ext(v)))ds (5.2)

ext

Hustota pravdépodobnosti P bude jeden ze vstupnich parametrii algoritmu.
MuzZeme ji aproximovat pomoci normélniho rozdéleni, které je dané rozptylem ¢ a
sttedni hodnotou u. Dosazenim do zndmého vzorce pro normalni rozdéleni ziskame
hodnotu P.

1 _=w?
e 22

P(x) =

Druhou moinosti je deﬁnovat funkci P tabulkou pro Véechny hodnoty obra—

vevs

zpusob, jak poskytnout algoritmu apriorni znalost o segmentovaném objektu. Lo-
garitmus ve vzorci (5.2) slouZzi jako mira, kterd dilatuje hodnotu pravdépodobnosti
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a) b) ) d) e)

Obrazek 5.7: Vliv polohy kfivky na energii oblasti. a) Predpoklddd se obrazek
obsahujici oblast s rozlozenim pravdépodobnosti odpovidajici P;,; a doplnék této
oblasti s rozloZzenim P,y. b) Oblast vné kiivky obsahuje hodné prvki s malou
pravdépodobnosti. ¢) Oblast uvnitf 1 vné obsahuje prvky s malou pravdépodobnosti,
tudiZ je moZné zvétSovat energii. d) Oblast uvnitf kiivky obsahuje nepravdépodobné
prvky. e) Oblast uvniti i v né obsahuje jen pravdépodobné prvky. Energie je ma-
ximalni.

na neomezeny interval (—oo,0), ¢imZ se dosahuje lepsi separace oblasti. Model je
diky tomu stabilngjsi viici Sumu. Zaroven logaritmus usnadnuje vypocet pii pouziti
normalniho rozlozZeni. Vyraz integrujici dvé funkce pies dvé oblasti celého obrazu
1ze zjednodusit nasledujicim zptisobem.

Ereion = = | 108(Pus(F(5)))ds— | 1og(Pua(/(s)))ds

+ (/ log(P”t(f(s)))ds_/imlog(Pexz(f(s)))ds>

=~ [ 1oa(Punl(5))) ~Tog(Pua(f(s)))ds = [ Tog(Pax(F(s)))ds

S it D

Hodnota C = — [, ..,108(Pex;) meni zdvisld na kfivce v, nebude se tedy
ménit béhem vyvoje kiivky, proto ji miZeme z termu Eregl{m vynechat. Pfi zméné
kfivky definujici oblast int a ext se hodnota termu zmensuje, pokud se zvétSuje
pravdépodobnost intenzity v oblasti int, dand hustotou P;,, a pravdépodobnost in-
tenzity v oblasti ext, dana hustotou P,,,. Oba integraly pracuji jako spojité nadoby.
Prvky, které pfi zméné kiivky odejdou z int, se presunou do ext. Chovéni hodnoty
tohoto energetického termu demonstruje Obrazek 5.7.

Term vnitini energie kiivky se podstatné méni oproti tomu popsanému v kapi-
tole 4.1.2. V algoritmu ptivodnich aktivnich kontur byla snaha minimalizovat prvni
a druhou derivaci, tim vyhladit kiivku a snizit kiivost podél celé jeji délky. Zde
vSak pracujeme s B-Spline kiivkou, kterd md spojité derivace. S ohledem na para-
metrizaci je kiivka vzdy dostatecné hladkd. Co ovliviiuje kiivost, tedy 1 hladkost
bez ohledu na parametrizaci, je délka kiivky mezi uzlovymi body. Jinymi slovy,
hodné malych B-Spline tsekt vede k ¢lenitosti kiivky a velké celkové kfivosti. Na
Obrazku 5.8 se da pozorovat, Ze nejmensi kiivost podél celé kiivky lze zajistit stej-
nou délkou vSech B-Spline usekd.
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Obrazek 5.8: Vliv délky usekt B-Spline kiivky na celkovou hladkost. a) Pokud jsou
vSechny dseky stejné dlouhé, kiivka ma nejmensi celkovou kiivost. b) Kratké tseky
zpusobuji ¢lenitost kiivky.

V [4] je dokonce term pro vnitini energii Uplné vynechdn a hladkost je regu-
lovana rozestupem uzld. My se budeme podle [24] snaZit udrZovat stejné dlouhé
B-Spline tuseky. Nejprve musime zjistit délku celé kiivky

Length(v) = /0 Y V@) dr = /0 Y ety (0

Délka jednoho useku kiivky z celkového poctu M je zachycena konstantou c.

o (Length(v))2

M

Term, jenz postihuje ¢asti kiivky delsi, nebo kratsi nez kolik je primérna délka
takové Casti, je vlastné souctem Ctverci chyb, které se snazime minimalizovat.

M
! 2 2
En= [ (VO =0
Posledni term, ktery zbyvéd definovat, je term vyhodnocujici vliv vnéjSich
podminek na vyvoj kiivky. Prostfednictvim tohoto termu se ovliviiuje vyvoj kiivky
v prub&éhu rekonstrukce po fezech tak, Ze se pii propagaci kiivky do sousedniho

fezu vytvori Sablona, od které se kiivka béhem svého vyvoje nesmi priliS vzdalit.
Minimalizace tohoto termu odpovida minimalizaci skaldrni funkce podél kfivky.

M
Ef— / dist field(v(1))d1
0
Tato skalarni funkce je v nasem piipadé predpocitand nejkratSi vzdalenost
k dané Sabloné temp.
dist field(x,temp) = min;|x —temp(t)|

Pfitom nepocitdme jen Sablonu jednoho sousedniho fezu, ale zahrneme do
vypoctu i fezy vzdalengjsi, samoziejmé s mensi vahou. To vSechno pro pfipad, ze
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Obrazek 5.9: Snizovéni gradientu. Vlevo: Vybér je fizen zdpornym gradientem op-
timalizované funkce. Vpravo: Piiklad procesu optimalizace. Vyvoj silné zavisi na
inicializaci.

segmentace predchoziho sousedniho fezu selhala a Sablona z néj samotného by byla
Spatnd.

distfield(x)= Y weight(v)dist field(x,v)

veneighbours

5.1.3 Optimalizace

K optimalizaci definovaného modelu jsme pouZili snizovani gradientu, které bylo
popsano v kapitole 4.4.1. Pro zopakovani, snizovanim gradientu iterativné mini-
malizujeme funkci F(x) tak, Ze systematicky vybirdme jeji parametr z defini¢niho
oboru proti sméru gradientu. Na Obrazku 5.9 je znazornén tento proces.

Xni1 =X, —OVE,

V limité x, tak ziskdme lokdlni minimum funkce. Existuje vSak nebezpeci,
Ze pti béhu algoritmu uvizneme v lokdlnim minimu. Proto je cely proces zavisly
na dobré inicializaci xq. Velikost kroku se da fidit parametrem &. MenSi hodnota
zpusobi pomalou konvergenci a zvysi Sanci, Ze proces nékde uvizne. VEtsi hodnota
zase vede k nepresnostem.

V nasem pfipadé¢ zastupuje funkci F* energeticky funkciondl E;_g, ... Parame-

try, které optimalizujeme, jsou fidici body B-Spline kiivky v.

F(X) = E;—Snake(v(cvt)) = EE—Snake,V(c)
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Parcialni derivace

Klicové jsou parcidlni derivace energetického funkcionalu, tedy vSech terma v jeho
souctu. ProtoZe hodnota funkciondlu neni v proporciondlnim vztahu k prostoru pa-
rametr, je lepSi gradient normalizovat. Hodnota parametru 6 pak odpovida veli-
kosti zmény vektoru parametri. Timto zptisobem se 1épe kontroluje optimalizacni
proces. Na druhou stranu ztratime informaci o velikosti gradientu.

Snak
= " —§-step(c”) =" — B—V et
| cEsnake,v’
* * * *
- & VcEedge.,v + VCEr.egion,v + VcEint,v + VCEC,V
- - * * *
’VcEedge,V + VcEregion,V + VcEint,v + VCE;k,V|

V nasledujicich odstavcich odvodime gradienty jednotlivych termd. Zacneme
urenim gradientu termu E,gge mag, ktery se sklada z parcidlnich derivaci.

* *
E edge_mag,v E edge_mag,v

d

*
Eedgemagw )
dcix | dery T Oeny

V.E; =

edge mag,v —

Odvodime parcidlni derivaci podle soutfadnice x fidiciho bodu c;. Derivace
podle druhé soutfadnice se bude fidit symetrickym schématem.

Fatime vipr [AVCOP),,

Ok x Ok x
RE /3(|Vf(V(f))|2)ax(f) +a(|Vf(V(f))|2)ay(l)dt
ox OCk x dy OCk x

_ /3(|Vfg(t))|2)3(t_k)dl

=
~

Prvni rovnost je pouZitim ”Véty o derivaci integralu s parametrem” (pfedpoklad
konvergence integralu, diferencovatelnosti a majorizovatelnosti funkce je splnén).
Druhd rovnost je pouZiti fetizkového pravidla pro derivovani sloZzené funkce. Druhy
sCitanec se derivovanim nuluje. PouZiti zminéné véty a pravidla uz nebude pfi
dalsim odvozovani pokazdé zduraziiovano. Abychom mohli vypocet daného in-
tegralu naprogramovat, musime ho prevést na sumu. Vzorkujeme s frekvenci R
vzorktl na B-Spline tsek a vyuZivdame toho, ze B(t)(= By(t)) koeficient je nenu-
lovy pouze na intervalu (0,n+ 1).

oE, 1 X% 972 i i
edge_mag,v - “Jx - o
S a (GG

Nejzajimavéjsi a nejdulezitéjsi je derivace termu pocitajici pravdépodobnost ob-
lasti. Jde totiZ o integral pres vétsi mnozinu, nez jsou body kifivky. Jeho vypocet pii
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kazdé iteraci by byl casové narocny. VyuZijeme tedy Greenovu vétu a prevedeme
integral pfes oblast na integral pfes hranici této oblasti.

o= [ o ()

-~

F

Green 7g,~m ( / Fdx) dydt = / ( / Fdx) -y (1)t

Derivace tohoto integrélu podle hranice, kterou je B-Spline kfivka v, je uz témér
stejn€ snadna jako derivace termu E,qq¢ mag-

oE* . 0
region,v VOI;ISP N
oy / o ( / Fdx> v (t)dt
RP / ) a9y'(t)
s /ax (/Fd ) aCkx y (t)dt + (/Fdx) Sors dt

_ )
= /VF~ 3, -y (t)dt (5.3)

X

= /FBt— Zc,y (t—1)d
\ 4

= chy /F B(t—k)-B'(t—1)dt

v

NR i
Zc,y ;Z ( +RkR)-§(z—k)-B’(t—z)

-~~~

Q

byi

Oul
Pro urychleni vypoctu si termy by;; predpocitame. Jejich hodnota se v pod-
staté neméni v priabéhu celého algoritmu. Metoda predpocitani nékterych hodnot

ve vyrazech, napiiklad navzorkovanim aktualni kfivky, nebo hodnot obrazu, kudy
kiivka prochézi, velice urychli cely vypocet.

Zdaleka nejslozitéji vypadd derivace termu vnitini energie. Pfesto to neni tak
sloZité, jak se zda. Nejprve se zacne rozndsobenim vyrazu uvnitf integralu E;;.

M
By = [ WP+ 07 =0
B / 0y 0+ 20 ) (0 -
0
M M
/7\2 AV 2
2c/0 X (1) +y(t) dt-l—/o codt (5.4)

Je dobré ptfipomenout, jak vypada derivace B-Spline kiivky podle parametru 7.
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X)) = Zc,x (t—1i) (5.5)

y(t) = Zc,y (t—1i) (5.6)

Dosazenim derivace komponent kiivky (5.5) a (5.6) do vyrazu (5.4), zderi-
vovanim celého vyrazu podle ¢y , a dalSi Gpravou ziskdme

iy _ M4 4x' (t)y' d 4¢
acij - / (X() + X(t)y(t) ackx - / ackx

ox'(t
_ 2 _
- 4/ dt T 4/ 8ckx 4e / ack,x

= 4 /0 (;(,)Ci,xB/(t—i))3B/(t—k)dt
M M M
+4/0 (ZCLXB/(’ - i))(z ciyB' (t—i))*B (t —k)dt
i=0 i=0

M " / . /
_4c /O (Zc,-,xB (t—i))B(t — K)dt

= 4 Y Clacmatn / Bt —m)B'(t — n)B'(t — K)dt
L.m,n
+4 Y ClxmyCny / B'(t —D)B'(t —m)B(t —n)B(t — k)t
I,mn 0

—4chlx/ (1= 1)B (1 — K)dt

Zde je jedinou dilezitou dpravou pievedeni soucinu sum na trojitou sumu, ne-
boli sumu vSech kombinaci prvki sum. Opét miizeme vyrazy, které nejsou zavislé
na kiivce, predpocitat.

\(Lm,n) /B —m)B(t —n)ds

ho(1) = /0 B(t—1)B(t — k)dt

Na zéavér jesté€ zbyva doplnit derivaci termu vnéjSich podminek E.. Postup je
opét tplné stejny jako u E,gge mag- Jeho pievedeni na sumu, zde kvili tomu ani
neuvadime.

oE; _ /M adistfield(v(t))B<t k)t
0

OCk 0x
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Kritérium zastaveni

Existuje celd teorie zabyvajici se optimaliza¢nimi algoritmy. Mnoho z nich je mo-
difikaci zaloZenou na sniZovani gradientu, napiiklad metoda konjugovaného gradi-
entu, nebo BFGS. Zékladni popis algoritmu vétSinou nezahrnuje podminku zasta-
veni. Podminka zastaveni algoritmu ¢asto miiZze zaviset na charakteru fesené tlohy.
Nejobvyklejsi podminky zastaveni jsou takové, které algoritmus ukonci po:

1. pevném poctu krok.

[\

. pevném poctu vyhodnoceni optimalizované funkce.

oY)

. splnéni podminky na hodnotu optimalizované funkce.

N

. splnéni podminky na hodnotu parametru.
5. splnéni jiného kritéria.

Neni tfeba zdiraznovat, Ze ve spravny Cas ukonceny algoritmus muze pod-
statné urychlit béh celé rekonstrukce. Nejjednodussi je empiricky zjistit, jak dlouho
priblizné trva béh algoritmu na konkrétni tfidé dloh a stanovit podle toho maximalni
pocet krok s jistou rezervou. Algoritmus by mél vZdy obsahovat podminku zasta-
veni po pevném poctu krokd. Zabrani to nekone¢né oscilaci, nebo divergenci pro-
cesu.

Sledovanim hodnoty energetického funkcionalu vede k ndristu vypoctd
v prubéhu kazdého itera¢niho cyklu. Jednou se provede vypocet derivaci a podruhé
vypocet hodnoty funkce. Je vhodnéjsi rozhodovat o zastaveni podle né¢jaké relati-
vizované, statistické veli¢iny, proto se sleduje primérny rozptyl v malém okénku
poslednich méfeni. Snizi se tim zdvislost kritéria na dané uloze a také nachylnost
ke zmateni ndhodnym Sumem. Poklesem hodnoty sledovaného kritéria pod néjakou
mez se algoritmus ukonci.

Stejné se da postupovat i u sledovani parametru ¢ kiivky v. Parametry B-Spline
kfivky jsou pomérné dost nestabilni, protoze vice vyrazné odliSnych konfiguraci
muZe definovat podobné kiivky. Pokud je detekovana hranice hladka, algoritmus
ma tendenci, hlavné€ pod vlivem termu Ej,;;, klouzat fidicimi body po téchto konfi-
guracich.

Nejvhodné;jsim kritériem je odvozeny nepifimy ukazatel zmén, napiiklad obvod,
nebo obsah kontury, pfipadné kombinace obou. Sledovanim rozptylu v okénku po-
slednich naméfenych hodnot miizeme detekovat jejich poklesnuti pod urcitou hra-
nici. Nasi ukoncujici podminkou bude tedy podil obsahu a obvodu.

Miuzeme vSak pozorovat, a je to logické, ze hodnota odvozena z obvodu a ob-
sahu vice kolisd, ma vétsi rozptyl, pti segmentaci mensich objekti. Pricinou je kon-
stantné velky krok 9. Podil zmény pfi jednom kroku velikosti o je vEtSi u objektd
s mén¢ parametry. Miize se tak stat, Ze algoritmus zkonverguje snaze na vétsich a

vvvvvv
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=

f I

a) b) )

Obrazek 5.10: Konvergence optimalizacni metody. a) Konvergence s konstantné
dlouhym krokem. b) Konvergence s adaptivnim krokem. ¢) Nerovnomérné
zvétSovani a zmenSovani kroku (o = 0.95, = 0.1). Pohyb ve stejném sméru je
Castéjsi nez oscilace, proto prodluzujeme pomaleji, nez zkracujeme.

Krok optimalizace

Odpovédi na tento problém je adaptivni krok pfi sniZovani gradientu. Modifikujeme
vyvoj vektoru parametrd ¢ nasledujicim zpisobem

n+1

" =c"—9, step(c”)

Obrazek 5.10a ukazuje chovani algoritmu v krajiné parametrt pfi konstantnim
kroku. V blizkosti feSeni gradient zméni smér v kazdém kroku témétf o 180°.
Zajimava myslenka je snizovat nebo zvySovat omezené krok podle toho, jaky thel
sviraji dva posledni gradienty. Uhel gradient odpovidd skaldrnimu sou¢inu. Pokud
je skalarni soucin zéporny, dojde ke sniZeni, pokud kladny, tak ke zvySeni. KdyZ se
thel gradientu zméni napiiklad o 90°, zistane krok zachovan. Takto formulovany
adaptivni krok zachytime hodnotou J, nasledovné

8y =0+ P-step(c" 1) - step(ch)

Konvergence s adaptivnim krokem je vidét na Obrazku 5.10b. Parametr o na-
staveny blizko 1 ovliviluje pomér rychlosti zkracovéni a prodluZovani kroku a pa-
rametr B zachycuje miru zkracovani a prodluZovéni. Vliv parametra na zkracovani
a prodluzovéni je vidét na Obrdzku 5.10c. Pokud se krok sniZuje béhem oscilace
gradientu na konci optimalizacniho procesu, ke splnéni podminky pro ukonceni
s jistotou dojde.

V pribéhu algoritmu muze kiivka podstatné zménit tvar, hlavné¢ se mize
vyrazné zkrétit, nebo prodlouzit. Musime proto pfiddavat nové uzlové body do
nejdelSich usekd, pokud jejich délka prekroc¢i urcitou mez. Naopak musime i
odebirat uzlové body mezi nejkratSimi useky, jejichZ spolecna délka klesne pod
jistou hranici. K vytvofeni nové série parametrii zménéné kiivky pouZijeme metodu
pro dopocitani fidicich bodi z kapitoly 5.1.1.
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Cia % OC«
Ck+1
a) b)
A1,
c) d)

Obrazek 5.11: Alternativni konstrukce optimaliza¢niho kroku. a) Prispévky podél
vlivu intenzity. b) Pfispévky podél vlivu parametrizace. ¢) Vliv koeficientu
prispévku fidictho bodu. d) Superpozice piispévku.

5.1.4 Heuristika

Inovativnim jadrem této prace je navrh alternativni konstrukce optimaliza¢niho pro-
cesu pro fizeni pohybu kiivky. Z experimentt se da vypozorovat, Ze nejvetsi vliv
na vyvoj kiivky ma energie fizend statistikou oblasti, E;kegion. Pti studiu chovani
kiivky pod vlivem tohoto termu s riznou vychozi polohou si v§imneme, Ze body
kfivky se pohybuji dovnitf a ven ve sméru normély podle toho, jestli se nachazi
v oblasti s malou, nebo velkou pravdépodobnosti P;,;. Pokud bychom tedy umistili
normdlové vektory podél celé kiivky, Skalovali a orientovali je tak, jak fikd apriorni
pravdépodobnost a séitali jejich pfispévky v ramci fidicich bodim, ziskali bychom
vektory posunu pro fidici body.

Situace je nastinéna na Obrizku 5.11a. Jsou zde vektory naskdlované podle ve-
likosti prispévku. Velikost piispévku je z ¢asti ddna B-Spline koeficientem vlivu
daného fidiciho bodu pfi vypoctu soutfadnice kiivky a z ¢asti hodnotami P, a P,y;.
Jak B-Spline koeficient ovliviiuje velikost vektoru, je zndzornéno na Obrazku 5.11c.
Za predpokladu nehomogenni parametrizace kiivky bychom mohli do pfispévku
zapocitat i velikost prvni derivace. Prispévky se slozi dle principu superpozice a
tim ziskdme vysledny posun fidiciho bodu, jak je vidét na Obrazku 5.11d. Evolu¢ni
schéma pro fidici body tedy vypada

dc!!
3¢t |

Kde ¢! je posun jednoho fidictho bodu ¢; v kroku n. Tento posun se dle

=l

1
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predchoziho popisu spocita

e [ (PulODY o
o = [1 g(Pe;t<f<v>>> B —i)-n(ve))dr

Pokud si pifipomeneme, jak vypadala derivace E,,,;,, potiebna pro optimali-
zaci snizovanim gradientu po pouziti Greenovy véty, mél integral (5.3) tvar, ktery
se presné rovnd nasi optimalizaci, kdy je pohyb bodl dan superpozici piispévki
normdl.

Zjistujeme, Ze i interni energie E;, miZe mit podobné jednoduchou interpre-
taci. Obrazek 5.11b ukazuje, Ze v piipadé€ interni energie muze byt posun fidiciho
bodu dan souctem piispévkl ve sméru kiivky vazeny jak B-Spline koeficientem, tak
rozdilem skute¢né a primérné délky vzorku. Tento rozdil kolisa kolem nuly, takze
optimalné dlouhy vzorek neprispiva nijak. Z toho se da odhadnout chovani tdsekd,
které se smr$fuji a natahuji ve sméru probihdni kfivky.

SC?:/(|V'(t)|2—c)-B(t—i)-v’(t)dt

5.1.5 Algoritmus

Nyni je Cas shrnout cely algoritmus rekonstrukce. V pfedchozim textu jsme pre-
zentovali vSechny komponenty, ze kterych se algoritmus sloZi. Je popsano jedno
schéma postupné segmentace smérem z poli, které se zdd byt nejvhodnéjsi pro
segmentaci ledvin. Pro jiné organy a ulohy mohou byt vyhodnéjsi jind schémata.
Algoritmus se snazi uSetfit ¢as a vyuzit vysledku z pfedchoziho vypoctu. Zaroven
tu zGstdva moznost dal$iho urychleni paralelizaci dvou nezavislych vypocti. Vypis
4 uvadi vSechny kroky algoritmu.

5.1.6 Méreni objemu pocitanim voxeli

Me¢éfeni objemu se realizuje pocitainim pixeli uvnitf uzavienych kiivek v kazdém
fezu. Pixely uvniti kiivky ziskdme algoritmem fadkového vypliiovéani pro kres-
leni polygonti (scanline polygon fill). Polygon je tvofen uzavienou lomenou ¢arou
vzniklou navzorkovanim B-Spline kiivky.

Volume(O) = objem_voxelu Z |pixely_tvaru_v_rezu|
rezy

5.2 Rekonstrukce modelovanim B-Spline plochy

Algoritmus rekonstrukce postupnou segmentaci vrstev je syntézou segmentace
dvojrozmérného obrazku a nékolika vylepSeni. Méfeni objemu se zde provadi jed-
noduchym pocitanim voxeli. Na zakladé predchoziho algoritmu miZeme navrh-
nout nové schéma, které pracuje pln€ s trojrozmérnou informaci, neoddé€lujice
zpracovani v jednotlivych fezech. Zaroven pfichazime s uUplné€ jingym zpisobem
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Algoritmus 4 Rekonstrukce organu postupnou segmentaci fezil.
1. Volba profilu pro danou tfidu organti obsahujici parametry: meze pro kon-
vergenci, hustotu pravdépodobnosti P, P, vahy energii, mezni velikosti
B-Spline usekd, pocatecni velikost kroku.

2. Vstup od uZivatele oznacujici pdly orgénu: bod p; v fezu starty a bod py v
fezu endy. Plati starty < end.

3. Nastaveni i = 0. Inicializace vychozi kiivky v fezu starty a endy tvarem malé
kruZnice.

4. Konvergence algoritmu aktivnich kontur v fezu start; a end;

(a) Vypocet VEg_ g,qke podle vztahl popsanych v kapitole 5.1.3.
(b) Uprava vektoru parametrii ¢! = ¢ — §,, - step(c).
(c) Kontrola priseciki. V pripadé€ kiiZeni, zachova nejdelsi uzavieny tusek.

(d) Kontrola délky usekd. V pfipadé prekroceni povolenych mezi
rozdél/slu¢ nejdelSi/nejkratsi usek/y. Na kiivce se nové navzorkuji uz-
lové body a dopocitaji se vSechny fidici body (viz 5.1.1).

(e) Pokud neni splnéno konvergencni kritérium zvys n o 1 a opakuj od 4a.
(f) Predpocitani Sablony pro poéitani vzdalenosti dist field(x,v) od zkon-
vergované kiivky v.
5. Propagace z fezu start; do tezu start;;1 a z fezu do end; do fezu end;_1.
(a) Koregistrace - provede se jednoduchd registrace spocivajici v posunu a
rotaci tvaru (kfivky) do polohy s nejvétsi apriorni pravdépodobnosti.

(b) Pfepocitani statistiky - pfepocitd se pravdépodobnost P, protoze se
méni béhem priichodu organu té€lem (viz Obrazek 6.4).

(c) Inicializace kfivky v fezu start; | kfivkou z fezu start; a kiivky v fezu
end; 1 kiivkou z fezu end,;.

6. Pokud se start; # end;, zvys$ i o 1 a opakuj od kroku 4
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Obrazek 5.12: B-Spline plocha. Ukazka jednoho bikubického B-Spline platu, ktery
je definovan celkové 16 fidicimi body.

méfeni, nez je pocitani voxelt. Pivodni segmentaci pomoci B-Spline aktivnich kon-
tur rozS8ifime na B-Spline aktivni plochy.

5.2.1 Definice B-Spline plochy

B-Spline plocha je definovdna podobné jako B-Spline kiivka. Pouziva stejné bazové
funkce. Misto vektoru fidicich bodii pouZiva rovnou celou matici fidicich bodi ¢; ;.
Budeme pracovat s uniformnimi bikubickymi B-Spline plochami, proto ani nema
smysl hovofit o uzlech a matici uzld. Jak vypada jeden usek B-Spline plochy, B-
Spline plat, je vidét na Obrazku 5.12. B-Spline plocha ma obdélnikovou topologii a
bod na ploge v R? je parametrizovan dvéma soufadnicemi u a v podle vy3ky a $fiky
tohoto obdélniku.

V(ua V) = (x(uv V)vy(ua V)7Z(u7 V))

Plocha je definovana

N N
V(u,v) = Z Z ¢ jBn,i(u)By, j(v)

i=0 j=0

Budeme také potiebovat derivace plochy podle obou jejich parametr.
Predstavuji tecné vektory ve sméru daného parametru.

N N
Viu(u,v) =YY ¢ B, (u)By;(v)

i=0 j=0

N N

V,(u,v) = Z ci,jBn7i(u)B;l’j(v)
i=0 j=0

Vektorovym soucinem téchto tecnych vektort ziskame vektor N kolmy na plo-
chu. Normalizaci pak normalu n.
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N(u,v) =V, (u,v) x V,(u,v)

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

5.2.2 Optimalizace

S vyuZitim heuristiky odvozené interpretaci derivace energie fizené statistikou ob-
lasti, jak je popsdna v kapitole 5.1.4 odvodime jednoduchou evolu¢ni rovnici pro
vypocet plochy.

v
cn—l—l _ C Y
i,j it B3
Posun 6c” i j fidiciho bodu ct j plochy je dan prlrustky kolmymi na plochu vazené
souCinem B-Spline koeﬁc1entu a koeficientem odvozenym z pravépodobnosti in-
tenzity bodu, kterym kiivka prochazi. Soucin B-Spline koeficientl je nenulovy na
omezené podmnozing defini¢niho oboru parametrti u a v.

8cl; = // (i z;)>>-B(i—u)-B(j—v)-N(u,v)dudv

5.2.3 Algoritmus a konvergence

Pouze s piirastky odvozenymi z intenzity oblasti miizeme postavit funkeni algorit-
mus, ktery zrekonstruuje tvar orgdnu podobné jako v algoritmu rekonstrukce seg-
mentaci fezl. Inicializace spociva, stejné jako u predchoziho algoritmu, v umisténi
fidicich bodi ve vzdalenych oblastech objektu. Mezi témito body se vytvori
uzaviena vychozi B-Spline plocha. Topologie tohoto utvaru se béhem algoritmu
ménit nebude, proto musi uzivatel pfedem urcit pocet fidicich bodt. Poté uz bézi
algoritmus sdm.

K vytvoreni uzaviené B-Spline plochy, zhruba tvaru protdhlé koule, kapsle,
nebo uzavieného valce, jsou potfeba dvé operace definujici jeji topologii. Nejprve
zabalime plochu v jednom sméru podobné, jako jsme to provedli s kiivkou. Tedy
ztotoznime poslednich N sloupct fidicich bodl s prvnimi N sloupci fidicich bodd,
CiM—-N+k = Ciks, 0 <k <N,0<i<M,. Vznikne tak vilec bez podstav. Zaba-
lenim plochy v obou dvou smérech nevznikne koule ale torus. Pro uzavieni valce
musime ztotoznit N prvnich fad fidicich bodl do jednoho vrcholu, pdlu. Stejné to
provedeme i s posledni N-tici fad a ziskdme druhy pdl. Programové se to realizuje
oddélenym jednorozmérnym polem pro soufadnice bodu a dvourozmérnym polem
ukazatelll na tyto soufadnice. Vysledek popsaného modelovani je vidét na Obrazku
5.13.

V pribéhu algoritmu plocha neméni topologii, ani pocet parametri. Nekon-
troluji se kiiZeni plochy samé se sebou. Ani se neoptimalizuji velikosti jednot-
livych platt. Algoritmus zkonverguje po pevné daném poctu krokd, nebo kdyz roz-
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Obrazek 5.13: Inicializace B-Spline plochy. Umisténi vychozi plochy do obje-
movych dat (vlevo). Problematickd topologie uzaviené B-Spline plochy v pélech
(vpravo).

ptyl objemu v okénku nékolika poslednich méfeni klesne pod stanovenou hranici.
Princip méfeni objemu je popsan v nasledujici kapitole. Cely algoritmus je shrnut
v prehledu 5

5.2.4 Méreni objemu z ohranicujici plochy

Meéreni objemu se neprovadi s¢itdnim voxeld, jako tomu bylo u predchoziho algo-
ritmu. Misto toho vyuzivame poznatki z teorie plosného integralu. Konkrétné jde
o vétu o divergenci. Nejprve zopakujeme nékolik definic.

Definice 1 (Plosny integral skaldrni funkce) Pro f : R® — R na ploSe S parame-

trizované V plati
// fda = // F(V(u,)) - [V x Vo|dudy
S \ 4

Definice 2 (Plosny integral vektorové funkce) Pro vektorovou funkci
F = (F|,F,F;) : R* — R? na plose S parametrizované V plati

///SFda - //SF~nda

V. xV,
= F(V(u,v)) ————-|Vu x V,|dudv
//V (Vi) e Vs Vol

Definice 3 (Divergence) Pro vektorovou funkci F = (F{,F>,F3) : G CR? — R je
divergence definovdna
_O0Fy J0F, OF;

VPt T
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Algoritmus 5 Rekonstrukce organu modelovanim plochy.

1.
2.

. Updatuji se fidici body ¢} ; — ¢

Uzivatel oznadi poly organu.

UZivatel vybere profil s nastavenim parametrt, topologie plochy a hustotami
pravdépodobnosti.

. Nastavi se k = 0. Vytvoreni vychozi uzaviené B-Spline plochy (Obrazek

5.13).
Spocita se vektor posunuti fidicich bodi 8c§ T

k-+1
L,j

. Provede se konsolidace plochy. Spociva v dopocitani fidicich bodi v pélech

prumérovanim okolnich. To ¢astecné kompenzuje problematickou topologii
a zajisti, ze plocha nebude mit Spicaté poly.

Pokud nebylo splnéno konvergen¢ni kritérium a neprobéhl stanoveny pocet
kroki, zvys k o 1 a opakuj od kroku 4.

Véta 2 (O Divergenci) MnoZina G je oteviend mezi grafy funkci ve vsech trech
smérech. Plocha ® = G\G je po &dstech jednoduchd, reguldrni, kladné oriento-
vand (1. normdly sméruji vné). MnoZina H O G je oteviend. F md spojité derivace
prvniho Fddu a F : H — R>. Pak

///G(V-F)dGz/[deS (5.7)

Pomoci véty o divergenci miZeme snadno spocitat objem mnoZiny ohrani¢ené
uzavienou B-Spline plochou. Sta¢i pouze dosadit vhodnou vektorovou funkci F,
aby na levé stran¢ vysel integrdl konstanty pfes objem mnoziny. Takové funkce je

-G

Divergence této funkce vychazi

_ (JFx OJFy 0Fz\
V'F_<8x+ay+az>_l

Dosazenim do véty o divergenci (5.7) dostaneme na levé strané objem mnoZiny
G a na pravé strané integral vektorové funkce F pres plochu ohranicujici G.

Volume(V) = ///Vldv:///V(V-F)dvvé’)//avms

= //aVF(T(um))(Tu x Tv)dudv
= //E)V(Tx(u,v),Ty(u,v),TZ(u,v))(Tu X Tv)dudv
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sl

Obrizek 5.14: Rez plochy rovinou. Rovina feZe nékteré trojihelniky aproximace.

Diskretizaci tohoto vyrazu ziskdme sumu pfes navzorkované hodnoty
pokryvajici tuto plochu. Jako vzorky mohou slouZzit naptiklad trojihelniky
z trojihelnikové aproximace plochy.

N
Volume(V) = ;) T (u,v)Ny + Ty (u, v)Ny + T, (u,v)N;
=l

N . .
= Z VT'-N'
i=0

5.2.5 Prevod hrani¢ni reprezentace na objemovou

Na zavér této Casti o modelovani B-Spline plochy ukaZeme algoritmus pfevodu
hrani¢ni reprezentace na mnoZzinu voxeld, které se nalézaji uvnitf uzaviené plo-
chy. PouZitim tohoto algoritmu ziskdme reprezentaci vysledku rekonstrukce, kte-
rou mizeme srovnat s vysledkem rekonstrukce postupnou segmentaci fezd. Sa-
moziejmé muzeme i z této reprezentace zméfit objem pocitanim voxeld.

Algoritmus pievede uzavienou plochu V(u,v) na sif trojihelniki. Poté se pro-
vede fez rovinami totoZnymi s rovinami fezd tomografickych snimki. Ziskame tak
kontury lezici v téchto fezech. Vnitfek kontur spocitime fadkovym vypliiovanim,
jako pfi méfeni objemu u algoritmu postupné segmentace fezii. Vysledkem sjed-
noceni vnitiku vSech fezli bude mnozina voxelu spadajici dovnitf uzaviené plochy.
Algoritmus je ndzorné demonstrovian na Obrazku 5.14. Pfesny popis algoritmu je
v prehledu 6.

5.3 Porovnani
V této kapitole jsme predstavili dva implementované algoritmy, které rekonstruuji

tvar organu z lékarskych dat a umoZziuji spocitat jeho objem. Oba dva jsou zalozené
na stejném principu deformovatelnych modelt. Rozdilné jsou napiiklad ve zpisobu
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Algoritmus 6 Ziskani objemové reprezentace z hranice reprezentované plochou.
1. Zjisti se nejblizsi a nejvzdalené)si fidici bod ¢, a ¢¢ k rovin€ 0. Predpoklada
se, Ze objekt lezi nad rovinou 0.

2. Vytvor pole seznamt pro usecky LinesVects predpokladané velikosti s/ =
(¢rz—e€nz)/vz.

3. Projdi plochu V se vzorkovaci periodou R odpovidajici poZadované piesnosti.

(a) Vzorek (i, j) tvoii dva trojuhelniky #; = {(i,j),(i+R,j),(i+R,j+R)}
afh = {(Z7J)7 (laJ+R)7 (Z+R7]+R)}

(b) Zjisti vzdalenosti vrcholt #; od roviny 0.

(¢c) Do seznamu LinesVects[i] vlozime prusecnice trojihelniku #; s rovi-
nami i pro Vi “rovina nad nejbliz§im vrcholem” < i < rovina pod nej-
vzdalenéj$im vrcholem”. Prisecnice je useCka spojujici praseciky dvou
stran trojuhelniku s rovinou.

(d) Zopakuje 3c pro 1,.
4. KaZzdy neprazdny seznam tsecek tvoii uzavienou lomenou ¢aru. Provede se

vypliiovani polygonu po fadcich. Kazdy takto ziskany pixel vloZ do mnoZiny
voxeld.

prace s daty, kdy prvni pracuje v odd€lenych fezech a druhy se pohybuje najed-
z ruznych reprezentaci. Prvni metoda pocita pfimo voxely objemovych dat. Druha
na rozdil od toho integruje hranici orgdnu reprezentovanou B-Spline plochou. Po-
rovnani vysledkii méfeni vlastnosti, pfesnosti a rychlosti algoritmi jsou shrnuty
v nasledujici kapitole.



Kapitola 6
Meéreni a vysledky

V pfipadé nasazeni popsanych metod v lékarské praxi musime dbédt na nékolik
dalezitych kritérii. Jsou jimi pfedevsim rychlost, robustnost a presnost. Rychlost je
dilezita, protoZe napiiklad 1ékaf pracujici se softwarem, ktery je zaloZen na nasich
algoritmech, si nemiiZze dovolit ¢ekat prili§ dlouho na standardni vySetieni. Jin4 si-
tuace muze nastat pifi hromadném zpracovani dat, kdy se kazda usetfena sekunda
pfi zpracovani jedné tlohy ndsobi v uSetfené minuty pii zpracovani vSech dat.

Robustnost se dd posuzovat ze dvou hledisek. Pfedev§im by mél algoritmus
uspokojivé fungovat na co nejsirsi tiidé vstupnich dat dané tlohy. Na druhou stranu
je algoritmus stéle zdvisly na vstupu od uzivatele, proto by mél spravné fungovat i
s mélo presnym uZivatelskym vstupem. M¢l by davat stejné vysledky na stejnych
datech pro rizné vstupy.

ProtoZe jde o méfeni objemu, rekonstrukce je pouze prostfedkem k jeho zjiSténi.
V testech se budeme soustiedit na chybu méfeni a ne na spravnost rekonstrukce.
V urditych situacich neni dilezitd ani pfesna hodnota méfeni. MliZzeme pracovat
i s pouhou zménou této hodnoty na riznych snimcich jednoho sledovaného sub-
jektu. Pokud by se ndm podatilo odhalit relativni chybu naseho algoritmu na vétsi
mnoziné subjektt, mizeme spravnou hodnotu objemu odvodit i z chybného méfeni.

Vysledky rekonstrukce a méfeni algoritmy budeme srovnavat jednak mezi se-
bou a jednak s méfenim manudlni segmentaci provedenou clovékem. Ani méfeni
provedené clovékem nemusi byt uplné presné. Vzdy zalezi na zkuSenostech, znalos-
tech, kvalité snimki a kondici uZzivatele, ktery méfeni provadi. Jiné vysledky bude
generovat kazdy jednotlivy uZivatel. Dokonce i jeden uZivatel bude generovat rizné
vysledky v jinou denni dobu, v jiny pracovni den, nebo naptiklad i v z4vislosti na
tom, jestli uzivatel uz obédval, nebo jesté ne. Z tohoto pohledu se do méteni zavadi
subjektivni faktor a to je véc, kterou by nasS systém pro automatické méfeni ob-
jemu organ mél eliminovat. BohuZel jsme srovnani této subjektivity manudlniho
méfeni do nasich testd nezahrnuli. Vyzadalo by si to ucast vétsi skupiny Skolenych
uzivateld.

Pro manudlni segmentaci vyuzijeme tu hlavni vyhodu algoritmu postupné seg-
mentace fezil, Ze uZzivatel miZe snadno kontrolovat tvar kiivky v kazdém fezu
pomoci uzlovych bodl. Nejprve tedy nechdme zkonvergovat bézny algoritmus a

73
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vysledek pak ru¢né¢ domodelujeme. Méfeni objemu z manudlni segmentace se
provadi stejné jako u automatického algoritmu.

Pro kazdou specifickou tlohu méfeni je tfeba jinak nastavit parametry algo-
ritmt. Béhem méfeni celé mnoZiny testovacich dat se parametry dal neméni.

6.1 Pouzita data

Doktorem Hordkem ndm byla poskytnuta data anonymnich pacientl rizné kvality
a vlastnosti. U CT snimkd je rozhodujicim atributem tlousfka fezu. Pfi prici s to-
mografem je mozné nastavit jesté mnoho jinych parametra (kolimace, filtr, expo-
zice, ...) My jsme se omezili na fezy o tlouStce 5 milimetr, které se v souasné
dobé pouzivaji pti standardnim vySetfeni bfiSni dutiny a hrudniku. Ve specidlnich
pfipadech je mozné potidit i jemnéj$i data. Neni pochyb o tom, Ze s technickym
pokrokem se bude snizovat $itka fezl pro béZné standardni vySetfeni. Je jasné, ze
presnost vysledku zavisi na rozliSeni téchto dat.

Pro testovani jsme vybrali datové série dvanacti pacientli z ne o mnoho vétsi
mnoZziny dostupnych dat. VétSinou se jedna o snimky starSich a nemocnych lidi. To
se na datech projevuje riiznymi vadami, od deformaci, sriistli az po chybéjici organy,
které bychom radi méfili. Vzhledem k tomu, Ze vySetfeni podstupuji pfevdzné ne-
mocni lide, je nas test v podstaté velice redlny. Data navic Casto obsahuji dalsi vady
typické pro CT snimkovani. Projevuje se zde silné partial volume efekt. V nékterych
pfipadech miZeme pozorovat hvézdicovy artefakt, zpiisobeny napiiklad kontrastni
latkou v sousednich organech, ve stfevech a Zaludku. MoZn4 bychom mohli pocitat
s lepSimi daty, kdyby operdtor tomografu predem védél, k jakému Gcelu je chceme
pouZzit.

Jednotlivé série oznacime pacient 01 az pacient 12. U vSech pacientl se po-
kusime zméfit pravou ledvinu a slezinu. Méfeni provedeme jak metodou postupné
segmentace fezl, tak modelovanim B-Spline plochy.

6.2 Meéreni ledvin

Nejprve se pokusime zméfit objem ledvin vSech dvanacti pacientli. Nastésti vSichni
maji pravou ledvinu na svém misté. Ledvina ma z vnéjsSiho pohledu hezky a jed-
noduchy fazolovity tvar, takZe se zdd, Zze méfeni bude bez problémi. Navic se
naléza v Casti téla obalend kontrastnim tukem, orientovand ve sméru osy. Zajimavou
vyjimku tvoii pacient 10, jehoZz prava ledvina je lehce vytocend dolnim koncem
dopredu pod thlem 45°. V centrélni ¢asti ledviny se nachazi takzvana panvicka (re-
nal pelvis), na kterou navazuje mocovod. V prostoru panvicky se napojuje také Zila a
tepna. Tento prostor ma hustotu okolniho tuku a nékdy je na snimcich vyrazné vidét
a nékdy téméf ne. NaSe algoritmy si se sloZitéj$i topologii poradit neumi. V fezu,
kde je panvicka obklopena tkéani ledvin, ji algoritmus zahrne jako soucast organu.
V tezech, kde je panvicka spojena s okolnim prostorem, ji algoritmus spravné ’vy-
kroji”, viz Obrézek 6.4.
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Obrazek 6.1: Statistika oblasti. Prvni graf (vpravo nahote) zachycuje rozlozeni
pravdépodobnosti v celém obrdazku vné ohraniceného objektu. Druhy graf (vlevo
dole) ukazuje rozlozeni, pokud se omezime pouze na blizké okoli objektu
znazornéné obdélnikem v obrazku. Posledni graf (vpravo dole) je predpokladané
rozloZeni intenzity uvnitt objektu.

Z. chovani popsaném v predchozim textu je vidét, jak se algoritmus fidi
ocekdvanou intenzitou oblasti. Informace o ocekavané intenzité musi byt pfedem
znama a slouZi jako vstupni parametr pro oba diskutované algoritmy. NejlepSich
vysledkl dosdhneme, kdyz provedeme jednoduché predméfeni intenzity v jednom
fezu série. Méfeni intenzity spo¢iva v konstrukei histogramu intenzity v oblasti uv-
nitf a vné orgdnu. Ze zavislosti na intenzité celé oblasti vyplyva dilezité omezeni.
Algoritmy takto fizené dokazi dobfe segmentovat objekty s homogenni intenzitou.

Pro ucel rekonstrukce musi byt rozloZeni intenzity uvnitf objektu stejné ve vSech
fezech. U rozloZeni intenzity vné objektu se fidime jinymi pravidly. Lepsi vysledky
pfi segmentaci dostaneme, kdyz statistiku pocitdme pouze z blizkého okoli ob-
jektu, takzvané oblasti zajmu (ROI - region of interest). V opacném pripade se
pravdépodobnost rozmélni na SirSim intervalu stupnice intenzity. Tim se sniZi cit-
livost rozhrani pfi pohybu pfes méné pravdépodobné oblasti. Na Obrazku 6.1 je
vidét, jak vypada statistika celého snimku a jak se liSi pfi omezeni na oblast zajmu.

Posledni uzite¢nou vlastnosti snimku ledvin je pouZiti kontrastni latky béhem
standardniho vySetfeni. Kontrastni l4tka na bazi jédu je pacientovi aplikovédna in-
jekci do krevniho obéhu. Do ledviny se dostdva z aorty, ledvina ji postupné filtruje
a poté vylou¢i v moci. Proces nasyceni trvd 1 aZz 2 minuty. VySetfeni vétSinou za-
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Obrazek 6.2: Faze nasyceni kontrastni latkou. Nativni faze (vlevo) demonstruje ho-
mogenni intenzitu orgdnu. Béhem arteridlni faze (uprostred) je ledvina silné pro-
kreslend, coz znesnadiiuje praci popsanym algoritmim. V pribéhu vendzni faze
(vpravo) je organ homogenné nasycen kontrastni latkou.

hrnuje tfi skenovani tomografem v riznych fazich nasyceni kontrastni latkou. Kon-
trastni latka zpusobi zvySeni kontrastu ledviny na snimku. Diky tomu se objevi i
struktury, které na snimku bez kontrastni latky vidét nejsou, jako napfiklad cysty,
nadory, nebo rozdéleni tkané ledviny na dfen a kiru. BohuZel to narusi zdkladni
predpoklad pro fungovani naSich algoritmi, Ze segmentovany organ musi mit ho-
mogenni rozloZeni intenzity. Vnasi to také dalsi faktor do procesu méteni, kterym
je spravné naCasovani skenti po aplikaci kontrastni latky. Méfeni na snimcich
zvyraznénych kontrastni latkou je realizovatelné a mize davat i lepsi vysledky. My
se v testech soustfedime predevSim na méfeni v datech bez kontrastni latky. Pro

lepsi predstavu ukazuje Obrazek 6.2 jednotlivé faze nasyceni.

6.3 Méreni sleziny

Vv

Slezina je organ, ktery md z vnéjSiho pohledu slozit&jsi tvar nez ledvina. Je o néco
veétsi a méni svij tvar pomérné vyrazné fez od fezu. Navic intenzita tkané sleziny
je velice blizka intenzité tkané okolnich organi, srdce, stfev nebo svalti. Na druhou
stranu na snimcich nenf vidét, Ze by méla néjakou vnitini strukturu. Vyznam méteni
sleziny je dost sporny, protoZe je znamo, Ze slezina méni svoji velikost v zavislosti
na ¢innosti organismu. Tvof{ jakousi vyrovndvaci naddrzZ na Cervené a bilé krvinky a
zarovei je to misto jejich zaniku. Velikost je ovlivnéna zanétem ¢i infekci, vékem,
nemoci krve. Napftiklad i intenzivni prace svali zpusobi jeji odkrveni. Pacient 12
z testovaci mnoziny nema slezinu vibec a snimek pacienta 10 byl tak poskozeny,
Ze nebylo mozné organ zméfit.

6.4 Vysledky segmentace a rekonstrukce

Vyslednou rekonstrukcei, na které je zaloZen nas postup pro méfeni objemu je mozné
vizualizovat. Oba dva prezentované postupy méfeni rekonstrukci provadéji. Na
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Obrazek 6.3: Vysledek rekonstrukce ledviny. Rekonstrukce postupnou segmentaci
fezl (vlevo). Rekonstrukce modelovanim B-Spline plochy (vpravo).

Obrazku 6.3 je vidét rekonstrukce ledviny pomoci obou téchto metod. K zobrazeni
dat pouZzivd na$ program knihovnu VTK. Tato knihovna implementuje marching
cubes pro zobrazeni objemovych dat, které jsou vystupem algoritmu postupné seg-
mentace fezl. Poskytuje také prostfedky pro zobrazeni hrani¢ni reprezentace, sité
trojuhelnika, které jsou vystupem algoritmu modelovani B-Spline plochy.

Na Obrézku 6.4 je vidét, jak vypadd rekonstrukce ledviny postupnou segmentaci
v nékolika vybranych fezech. Na zavér jesté uvadime rekonstrukci sleziny mode-
lovanim plochy, ktera je zobrazena na Obrazku 6.5.

6.5 Rychlost, presnost a konvergence

Testy byly provadény na pocitaci Athlon 2600+ s 1GB RAM v OS Linux. Uz v ka-
pitole 5.1.3 bylo feceno, Ze rychlost algoritmu je odvozena od rychlosti konver-
gence. Bylo vysvétleno, podle jakych kritérii 1ze konvergenci detekovat. Obrazek
6.6 ukazuje, jak vypada pribéh konvergence procesu optimalizace v prvnim algo-
ritmu, kde je pouZit konstantni krok ve sméru gradientu. Préh, kolem kterého se
ustali konvergencni kritérium, se liSi podle velikosti tlohy. Proto je nutné spoleh-
nout se na zastaveni algoritmu po pevném poctu kroku. Na Obrazku 6.7 je vidét jak
vypada proces v pripadé pouziti adaptivniho kroku. Kritérium zde klesa az k nule.
Diky tomu je mozné odhalit konvergenci pomoci témér libovolné malého prahu a
ukoncit algoritmus difv. MiZeme navic pozorovat, Ze algoritmus s adaptivnim kro-
kem konverguje rychleji. UZ po 60. iteraci je konvergencni kritérium témér ploché,
kdeZto u konstantniho kroku se graf zlomi az po 80. iteraci.

Tabulka 6.1 ukazuje vysledky testu méfeni pravé ledviny. Méfeni metodou po-
stupné segmentace fezi dopadlo celkem uspokojivé. Oskliva a poSkozend data
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Obrazek 6.5: Rekonstrukce sleziny (splen) modelovanim B-Spline plochy
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45 f 2600 |
47 2400 |
3.5 B 2200 L
ol 2000 |
il 1800 |
5| 1600 |
1t 1400
05 | 1200 |
0 — 1000 ——
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Obrazek 6.6: Konvergence aktivnich kontur s konstantnim krokem. Prvni graf
(vlevo) ukazuje, Ze stejné konvergencni kritérium jako u adaptivniho kroku se ustali
na jedné hladiné. Tato hladina je navic zavisla na aktualni velikosti kfivky. Je to
zpusobeno oscilaci hodnoty obsahu oblasti ke konci béhu algoritmu, jak ukazuje
druhy graf (vpravo).
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Obrazek 6.7: Konvergence aktivnich kontur s adaptivnim krokem. Prvni graf (vlevo
nahote) ukazuje zménu délky béhem vyvoje kontury. Druhy graf (vpravo nahote)
zachycuje obsah. Tteti graf (vlevo dole) demonstruje, jak konvergencni kritérium
klesd, kdyZ se obsah a obvod ustdli. Na poslednim grafu (vpravo dole) je vidét
velikost adaptivniho kroku v pribéhu algoritmu.

davaji horsi vysledky. Chyba se tak pohybuje mezi 1-4%. Mnohem hif dopadla
metoda modelovani B-Spline plochy. V nékterych ptipadech se nepovedlo orgin
zméfit vibec. B-Spline plocha zdeformovala nepfipustnym zpisobem, pficemz
kiiZila sama sebe. Je to zapfi¢inéno hlavné vétsi sloZitosti vnitini struktury ledviny.
Na metodé modelovani B-Spline plochy je jesté mnohé co zlepSovat. Pfi méteni
jsme se snazili, aby oba algoritmy mély stejné startovni podminky, tedy stejnd data
a vstupni parametry. Ukdzalo se, Ze v nékterych piipadech bylo dosazeno lepSich
vysledkl na snimcich s kontrastni latkou, viz niZe.

Mefeni sleziny shrnuté v tabulce 6.2 dopadlo celkové huf. Ukazuje se na
ném, Ze modelovani B-Spline plochy dava lepsi vysledky neZ prvni metoda. Mo-
hou za to vétsi rozdily ve tvaru mezi jednotlivymi fezy, kterym nevyhovuje naSe
schéma pro postupnou segmentaci. Modelovani plochy pouziva ke stanoveni hra-
nice vhodné&js$im zptisobem informaci napfi¢ fezy. Na druhou stranu, pokud ne-
budeme v prvnim algoritmu inicializovat nové kiivky kiivkami z propagovaného
fezu, tedy zbavime se dobrovolné informace ze sousedni fezu, dosdhneme lepSich
vysledkli. Naméfena chyba je i tak za hranici unosnosti. K obhajobé $patnych
vysledkd je tieba dodat, Ze i ruéni segmentace sleziny neni uplné jednoznacnd. Na
snimcich je Spatné vidét jeji hranice, splyva s ostatnimi organy a je rozmazand kvili
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manudl slicealg surfacefit Rozdil
Pacient | Objem | Objem | Chyba | Cas | Objem | Chyba | Cas | metod
(cm®) | (em®) | (%) s) | (em’) | (%) (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 | -3,775 | 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 | 44,73 | 40,68 | +0,76
10 159,99 | 159,28 | -0,44 | 27,64 | 150,66 | -5,83 | 64,13 | -542
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
Sttedni hodnota (%) | -0,68 -1,91 -1,38
Smérodatna odchylka (%) | 2,15 5,30 4,50

Tabulka 6.1: Vysledky méfeni pravé ledviny (ren dexter) u dvanacti subjektu.

partial volume efektu.

Vysledna rychlost algoritmii neni optimdlni pro praktické pouziti. V piipadé
postupné segmentace fezl je piimo zavisla na velikosti tlohy. Neboli jak velky
organ se méfi, tak dlouho rekonstrukce trva. V nasi implementaci vypocet nejvice
zatéZuje méteni vzdélenosti k Sabloné dist field, potfebné pii vyhodnoceni VE}.
Vynechédnim tohoto termu se doba vypoctu zkrati skoro na polovinu. Modelovéni
B-Spline plochy vyzaduje znat na pocatku méreni topologii plochy a pocet fidicich
bodu. Pfi pevné daném vzorkovani je délka jedné iterace konstantni. Celkova doba
vypoctu je tak zavisld hlavné na rychlosti konvergence. Jeden krok konvergence
se pocitd pomérné dlouho. Pri této konfiguraci je ve vétSiné pfipadii modelovani
plochy pomalejsi nez postupna segmentace fezu.

6.6 Diskuse

Dile jsme provedli nékolik testi, pti kterych jsme zkouseli robustnost a stabilitu,
predevsim u algoritmu postupné segmentace. Prvni test se soustfedil na vyhodno-
ceni rozdilu pii konvergenci algoritmu s adaptivnim a s konstantnim krokem. Test
jsme provedli na mensi skupiné pacienttl a vysledky shrnuje Tabulka 6.3. Pfes ome-
zeny rozsah testovani jsme vyvodili dva mozné zavéry. V prvnim piipadé dava
vypocet s konstantnim krokem stejné vysledky, jen konverguje delsi dobu (paci-
ent 03 a pacient 11). Je totiZ zastaven aZ po vykonani maximalniho poc¢tu krokda.
V druhém piipadé uvizne algoritmus v lokdlnim minimu a d4 horsi vysledek (pa-
cient 05 a pacient 08). Pfitom se miZe stat (pacient 08), Ze zkonverguje diiv nez
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manudl slicealg surfacefit Rozdil
Pacient | Objem | Objem | Chyba | Cas | Objem | Chyba | Cas | metod

(em®) | (em’) | (%) ) | (em’) | (%) (s) (%)

01 312.40 | 309,23 | -1,01 | 10,44 | 299,69 | -4,07 | 96,83 | -3,09

02 132.45 | 143,69 | 48,49 | 9,19 | 135,09 | +1,99 | 41,03 | -5,99

03 23441 | 22097 | -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 poskozend data
11 [ 44250 | 444,68 | +0,49 | 16,66 | 448,78 | +1.42 [ 73,30 | +0,92
12 slezina nenalezena, pacient po splenektomii

Stfedni hodnota (%) | +0,47 -2,08 -4,09
Smérodatna odchylka (%) | 4,66 3,81 6,21

Tabulka 6.2: Vysledky méfeni sleziny (splen) u dvandcti subjektu.

v pripadé adaptivniho kroku, coZ je zplsobeno tim, Zze béhem méfeni se optimali-
zuje mensi pocet parametrt. Vysledny objem je pak zakonité mensi. Adaptivni krok
tedy urychluje vypocet a ¢astecné brani uviznuti v lokdlnim minimu.

Hodnota prahu konvergenéniho kritéria se také vyznamné podili na rychlosti
a presnosti vypoctu. Provedli jsme opét test konvergence s adaptivnim krokem a
riznymi prahy na mensi vybrané mnozin¢ pacientd. Vysledky jsou shrnuty v Ta-
bulce 6.4. Je zde vidét, jaky vliv md rostouci prah na presnost vysledku a na rychlost
konvergence. Jako rozumna hranice se nam jevi prah 0.1. Vysledkem prahi vétSich
nez 1.0 je uZ viditelné nepiesnd rekonstrukce.

Jak uZ bylo feeno, n&které snimky jsou bud poskozené, nebo na nich jsou
organy nevyrazné separované meziorganovym tukem. V takovych piipadech se

Adaptivni krok | Konstantni krok Rozdil
Pacient | Objem | Cas | Objem | Cas | Objem | Cas
() | & || & | @ | @
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: Porovnani vysledkt algoritmu postupné segmentace pravé ledviny pii
pouziti adaptivniho kroku optimalizace. Prah konvergence je nastaven na 0.1, para-
metry adaptivniho kroku jsou o = 0.99, B = 0.1 a maximalni pocet kroki je 250.
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. . Prah
Pacient | Velicina |— 005 | 01 | 015 | 04 10
o1 | Objem | 144,17 | 142,41 | 143,05 | 143,02 | 142,31 | 137,63
Cas | 3278 | 304 | 2731 | 2545 | 1933 | 1527
0o | Objem | 183,26 | 184,62 | 181,07 | 179,68 | 177,69 | 177,38
Cas | 37.09 | 33.98 | 28.60 | 26,65 | 21.71 | 19.96
o6 | Objem | 192,84 | 192,57 | 189,88 | 183,78 | 182,61 | 176,65
Cas | 2729 | 2672 | 2334 | 21.68 | 16,07 | 13.45
1, | Objem | 159,27 | 158,87 | 158,63 | 158,20 | 153,31 | 153,70
Cas | 24.69 | 2239 | 2132 | 19.66 | 14.14 | 1151

Tabulka 6.4: Vysledky konvergence postupné segmentace pravé ledviny s riznym
prahem konvergencniho kritéria za pouZiti adaptivniho kroku.

Pacient Nativni série | Kontrastni série | Rozdil objemu
Objem | Cas | Objem | Cas (%)
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: Méfeni pravé ledviny v kontrastni a nativni sérii na vybéru pacientq.

miZeme u ledviny pokusit zméfit objem na snimcich ve vendzni fazi nasyceni
kontrastni latkou. Jaké jsou vysledky ve srovnani s méfenim v nativnich datech?
Kontrastni latka zvysi kontrast orgdnu na snimcich a umozni tak algoritmu odlisit
ho od okolnich tkani, nezvyrazni vSak kazdou C¢ést stejné. Tabulka 6.5 ukazuje, ze
vysledek méfeni na nativnich snimcich je o 3-6% mensi, neZ nativni pfipad. Pacient
10 je vyjimka, zfejmé kvili nestandardni orientaci organu. Tento rozdil by se dal
vysvétlit tim, Ze kontrastni latka prokresli vnitini strukturu ledviny a oddé€li v ni
tkan, kterd se ale v nativni sérii méii jako soucast organu.

Nakonec jsme zkusili test invariance. Protoze metoda je zavisl4 na poc¢ate¢nim
vstupu od uZivatele, je uziteCné provést vice méfeni jednoho orgénu a zjistit, jak se
vysledky lisi. Odhalime tim, jak je metoda invariantni k po¢ate¢nimu uZivatelskému
vstupu, volbé pdli. Tabulka 6.7 ukazuje vysledky sedmi méfeni metodou postupné
segmentace na vSech pacientech. Vysledky prokazuji, Ze metoda je docela stabilni.
Vsechna méfeni u jednoho pacienta se provadéla s jednou predméfenou statistikou
rozloZeni intenzity.

Zkusili jsme jesté vliv pfedméfeni statistiky, kterd je také soucésti rekonstrukéni
procedury. U vybranych pacientil jsme provedli pét méfeni s riznou statistikou jak
na seriich v nativni, tak kontrastni fazi. Vysledky v Tabulce 6.6 ukazuji, Ze metoda
je na predméreni statistiky citlivéjsi, neZ na volbu pdli. U nativni série vyraznéji
nez u kontrastni. Mira invariance se u kontrastni série bliZi invarianci k volbé polu.

Vysledky méfeni ukazuji, Ze algoritmus modelovani B-Spline plochy neni do-
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<y 7 . 3

Pacient Série 1 l\élerenl ob%emu (cm4) < Odg%};lka
0 Nativni | 173.73 | 173.24 | 184.38 | 172.37 | 186.36 3.80
Kontrastni | 163.22 | 165.06 | 169.74 | 162.67 | 160.39 2.14
04 Nativni | 133.45 | 130.54 | 126.02 | 126.42 | 128.44 2.39
Kontrastni | 119.83 | 119.19 | 119.44 | 119.93 | 119.98 0.29
09 Nativni | 158.30 | 146.41 | 157.62 | 159.85 | 155.27 343
Kontrastni | 151.08 | 152.17 | 155.71 | 151.20 | 150.88 1.33
10 Nativni | 153.01 | 141.52 | 149.32 | 148.98 | 151.67 2.99
Kontrastni | 156.31 | 154.56 | 157.12 | 155.05 | 157.67 0.85

Tabulka 6.6: Invariance méfeni pravé ledviny vici statistice predméfené uzivatelem
na vybranych kontrastnich i nativnich sériich.

Obrazek 6.8: Dopad propagace v algoritmu postupné segmentace fezil. Spravné
segmentovany fez ledvinou (vlevo). Segmentace bez vlivu termu E (uprostfed).
Vysledek segmentace bez prepocitiani hustoty pravdépodobnosti P, (vpravo).

stateCné zraly, aby se mohl rovnat postupné segmentaci. Jde vSak o zajimavy, al-
ternativni pfistup z pohledu méfeni objemu. Postupna segmentace fezd je znacné
prinosem této prace. Na zdveér bychom podtrhli vliv akei probihajicich v rdmci pro-
pagace vysledkll mezi fezy. Pfepocitani hustoty pravdépodobnosti, se da prirovnat
metodam hierarchického prahovani. Jeho vliv na vyslednou segmentaci jediného
fezu je vidét na Obrazku 6.8 spolu s vlivem vazby na sousedni fezy.

Implementované algoritmy jsme vyzkouSeli na mnoZiné redlnych testovacich
dat. Predevsim vysledky rekonstrukce ukazuji na pouzitelnost danych algoritmd.
Meéfteni odhalila predpoklddanou chybu pro piipady dvou orgédnu, ledviny a sleziny.
Dalsi meéfeni téchto organti tak mohou byt zpfesnény diky tomuto udaji. Pokud
by mély byt algoritmy pouZzity pro zméfeni jinych organt, bude tfeba provést nej-
prve sérii méfeni, jako v naSem experimentu, s konkrétnimi parametry na testovaci
mnozing a urCit chybu. Teprve pak je mozné vyhodnotit piesnost dané metody.

Vysledkem experimentu je zjisténi, Ze algoritmus postupné segmentace fezl se
da pouzit celkem uspokojivé k méfeni ledvin. Na rozdil od toho modelovani ploch
ve své momentédlni podobé neni priliS spolehlivé. V zavéru této prace jsou shrnuty
nékteré myslenky, které by mohly vést k lep$im vysledkim.
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Kapitola 7
Zavér

V této préci byly predstaveny deformovatelné modely jakoZto néstroj k segmentaci
lékatskych dat. Tyto metody dokaZi dspésné modelovat nelinearné deformovatelné
3. Mnozstvi existujiciho vyzkumu v této oblasti znaci, Ze skytaji mnoho otevienych
problémil a velky potencidl pro praktické vyuziti, obzvlasté v 1ékatskych apli-
kacich. Pro objekty sledované na lékarskych snimcich jsou totiZ nelinearni defor-
mace pfirozenou vlastnosti.

Algoritmy zaloZené na deformovatelnych modelech v praxi provadé€ji optimali-
zaci vztahu abstrakce a redlnych dat. V prvni ¢asti prace byly ukazany rizné kom-
binace optimalizace, vztahi a abstrakci. Zjistili jsme, Ze B-Spline kfivky a plochy
jsou zajimavym médiem pro reprezentaci segmentovanych objektti v lidském téle.
B-Spline kfivky je mozné vyjadfit malym poétem parametri, a proto je jejich op-
timalizace rychld. Ukdzali jsme, Ze algoritmy zaloZené na optimalizaci B-Spline
ploch a kiivek dokdzi s jistou pfesnosti segmentovat organy lidského téla z pomérné
hrubych dat pocitatové tomografie.

Vysledky méfeni, kterd jsme provedli, ukazuji, Ze konkrétni algoritmus se 1€pe
hodi k segmentovani organu, pro ktery je navrzen. Je to v souladu s tezi v ivodni ka-
pitole. Jediny univerzalni algoritmus pro segmentaci zatim neexistuje. Ve své praci
jsem se vSak snazil ukézat, prostfednictvim obsahlé reserSe, ze deformovatelné mo-
dely jsou univerzalni tfidou algoritml pro segmentaci lékatrskych dat.

Vybudovand rekonstrukéni schémata na takto zaloZené segmentaci jsou
pouzitelnd k méfeni objemu orgdnu v bfiSni dutiné popsanych v kapitole 1 a
ukdzanych na Obrazku 1.1 z lékafského atlasu. Nabizi se srovnani s vysledkem
rekonstrukce na Obrdzku 7.1.

Bohuzel metody nejsou stoprocentné spolehlivé. Existuji pfipady poskozenych
obrazovych dat, ¢i obrazii pacientli, ktefi jsou nemocni, nebo poranéni, proto na
nich algoritmy vétSinou selhdvaji. Takové piipady si vyZadaji opakovand méfeni,
veétsi pozornost uzivatele a pfipadnou manudlni korekci.

V prubéhu zkoumani deformovatelnych modelti a pfi jejich implementaci bylo
odkryto mnoho zajimavych problémi, jejichZ feSeni by se mohlo stit tématem
dalSiho vyzkumu. Predev§Sim model v algoritmu modelovani plochy by se dal

85
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Obrazek 7.1: Rekonstrukce orgdni bfisni dutiny. Ledviny (zelené) a slezina
(Cervend) odpovidaji tvarim na CT snimcich s vysokou presnosti. Jatra (modfe)
maji slozitéjsi strukturu a na obrazku chybi ¢ast mensiho levého laloku.

rozs§itit o dalsi funkciondly. Napiiklad podobné, jako tomu bylo u B-Spline kfivek,
by mohla byt pfiddna energie, kterd pfinuti jednotlivé platy plochy, aby mély stej-
nou velikost. Analogicky s B-Spline kfivkami to mize vypadat ndsledovné.

En :/<\N(u,v)]2—%)zdudv

BohuzZel tomuto rozsiteni brani pevnd rigidni valcovéa topologie plochy zdege-
nerovand v pélech. Aby bylo mozné zachytit sloZitéj$i topologii organti, mohla
by se jednoducha ¢tvercova miiz fidicich bodi plochy nahradit jinym systémem.
Libovolnou topologii bychom mohli reprezentovat napiiklad trojihelnikovou siti
fidicich bodd. Zaroven bychom mohli klast i mensi poZadavky na pocatecni po-
lohu a tvar, pokud bychom do rekonstrukéniho schématu zahrnuli adaptivni déleni
(subdivision).

Algoritmus postupné segmentace na druhou stranu pracuje pomérné spoleh-
livé a vice lokdlné bez potieby najednou pristupovat k vétsi oblasti dat. Je tedy
mozné uvazovat o tom, jestli by se dala implementovat schémata segmentace
pfizpisobend pro paralelni pocCitani na viceprocesorovych strojich a modernich
strojich s vicejadrovymi procesory. Paralelizaci si 1ze snadno predstavit v pfipadé
algoritmli zaloZenych na reprezentaci kfivek level-sety z kapitoly 4.5. V takové
situaci se vice vypocetnich jednotek podili na vyhodnoceni jednoho kroku optima-
lizace. Existuji implementace level-setil vyuZzivajici vypocetni vykon GPU [20].
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Implementace

Nase implementace zahrnuje oba algoritmy popsané v kapitole 5. Program je
rozdélen na nasledujici Casti

1. jadro obsahujici klicové datové struktury a algoritmy (core)
2. uZzivatelské rozhrani (gui)

3. rozhrani pro nacitani dat (readers).

4. rozhrani pro vizualizaci (vtk_iface).

5. data v externich souborech obsahujici parametry (config).

Software byl napsan v jazyce C++ za pouZziti nékolika knihoven a externich
nastroju.

A.1 Reprezentace dat

Program pracuje s nékolika zdkladnimi datovymi typy, jako jsou TArray*, TVector,
P*F pro ulozeni poli a tfislozkovych vektori. TMatrix se pouZiva pro ulozeni poli
a velkych matic pro filtry a soustavy rovnic tak, aby se daly pouzit v numerickych
algoritmech z knihy [33]. Pro implementaci transformacnich matic slouzi TTrans-
formationMatrix a TVector4.

Obrazova data miizeme reprezentovat mnoha zptisoby. Bud jako 2D rastrové
mapy v TRasterData, nebo jako mnoziny obrazovych elementl reprezentujici 2D
tvar v P2IVect. K reprezentaci série snimkit DICOM je uren TDataSet. MnoZinu
voxelti miZeme ulozit bud po fezech v TVoxelsSliceMap, a nebo jako seznam pro-
storovych souradnic v TVoxelsVect.

K uchovani slozitéjsich objekti jako jsou kiivky a plochy, slouzi TSurface,
TBSpline a TContour.
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A.2 Lékarska data

K ukladani 1ékaiskych dat se pouzivalo mnoho proprietarnich formatd, vétsSinou
vazanych na spolecnosti vyrabéjici diagnostické pristroje. Nakonec zvitézil uni-
verzalni format DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), ktery
je vysledkem standardiza¢niho procesu severoamerické asociace vyrobct elek-
trickych zafizeni (NEMA) a radiologické spolecnosti (ACR). Jedna jeho ¢ést po-
pisuje uklddani obrazovych dat z CT, MRI, nebo rentgenu. Trojrozmérnd data z CT
jsou uklddana po axidlnich 2D fezech. Kazdy do samostatného souboru, vétSinou
s koncovkou .dem. Kazdy soubor kromé obrazovych dat obsahuje kompletni paletu
metainformaci o pacientovi, vySetfeni a popis snimku.

Praci s daty tohoto standardu implementuje multiplatformni C++ knihovna
DICOM Toolkit [16]. Pouzivame ji v nas$i implementaci zabalenou do modulu
dcmReader. Kromé toho na testovaci, umélé obrazky ve forméatu TGA pouziviame
tgaReader.

A.3 Uzivatelské rozhrani

Ackoliv byla dloha motivovdna praktickymi potfebami doktora Hordka, nebylo
cilem této prace implementovat uzivatelské rozhrani pouzitelné v praxi. Presto v§ak
z diivodu snadného méfeni, prezentace vysledku a testovani bylo tfeba vytvofit mi-
nimalni prostfedi, které ndm vSechny tyto operace umozni. Toto experimentalni
rozhrani je tvofeno mnozstvim oken s ovladacimi prvky, které umoziuji nastavo-
vat vstupni parametry a spoustét rizné Casti algoritmi modifikujici interni datové
struktury. Vysledky se zobrazuji ve formé 2D a 3D grafiky a textového vystupu.
Nazvali jsme toto rozhrani segmentation a je zobrazeno na Obrazku A.1.

Rozhrani je naprogramované s pouzitim multiplatformniho toolkitu GTK [19],
coZ je knihovna pro vytvareni uZivatelského rozhrani s okénky a tlacitky. Diky tomu
program, ktery byl vyvijen na systému Linux, bézi i v OS Windows. Na DVD
priloZeném k této praci je bindrni spustitelnd verze tohoto rozhrani. Vice informaci
je také mozné najit v uzivatelské piirucce na DVD.

Pro praktické pouZzivani by bylo vhodné vytvofit uZzivatelské rozhrani, nebo
rozsiteni, plugin, nékterého existujiciho nastroje. Zajimavym vzorem muzZe byt pro-
gram ITK-SNAP [23] urCeny pro interaktivni segmentaci lékarskych dat pomoci
deformovatelnych modela.

A.4 Vizualizace

Na vystup jednoduchych 2D obrazii, napiiklad jednotlivych fezii CT dat, postaci
pixbuffer knihovny GTK, do kterého kreslime prostfednictvim vlastnich kreslicich
rutin implementovanych v modulu RasterOp.

K zobrazeni vysledkti rekonstrukce ve 3D pouzivime knihovnu VTK
(Visualization Toolkit) [26], [35]. Tato rozsahl4 knihovna je urCena pravé pro vi-
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Obrazek A.1: Laboratorni rozhrani - segmentation

zualizaci védeckych dat. Nékteré obrazky v této praci jsou vystupem VTK. Roz-
hrani k VTK je implementovano v modulu vtk_iface. Z VTK vyuzividme hlavné
vtkMarchingCubes k vizualizaci objemovych dat a také pfimé vykreslovani poly-
gondlnich dat vtkPolyData.

V nékterych piipadech k zobrazeni jednorozmérnych, nebo i dvourozmérnych
dat bohaté poslouZzi program gnuplot [18]. Pouzivame ho naptiklad ke sledovani
hodnot konvergenénich kritérii v priibéhu algoritmi, nebo k prohlizeni histogramd.

A.5 Paralelizace

Dnes bézn¢ dostupné vicejadrové procesory dovoluji urychlit vypocet algoritmdi,
které se povede rozbit do oddélenych vldken a minimalizovat reZii spojenou s
jejich synchronizaci a vzdjemnou komunikaci. O rozlozeni zat€Ze mezi jadra se
pak staraji planovaci algoritmy operac¢niho systému. Dulezitym pfedpokladem je
pravé moZznost nechat algoritmus pracovat na oddélenych Castech dat bez potieby
si vyménovat aktudlni informace.

Nase schéma postupné segmentace fez je pro tyto icely téméf idedlni. Mtiizeme
algoritmus rozd€lit na dva nezavislé béhy, kazdy postupujici z jednoho pélu. Kazdy
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Obrazek A.2: Srovnani rychlosti paralelni a sériové verze algoritmu postupné seg-
mentace fezll na testovaci mnoziné pacientu.

z téchto beéhli vykonava samostatné, takzvané “pracovni”, vlakno. Kdyz se béhy
dostanou pii propagaci v fezech blizko k sobé&, vlakna se ukonci a pokracuje al-
goritmus podle ptivodniho sériového schématu stiidinim béhi. Pfedpokladame, Ze
je systém k vldknim spravedlivy a pfidéluje jim ¢as rovhomérné. Pak by mél byt
vysledek algoritmu téméf totozny jako v sériové verzi, protoze oba béhy jdou ke
stiedu stejné rychle jako pii sériovém stiidani.

Paralelni verzi jsme otestovali v OS Windows XP x64 na pocitaci s procesorem
AMD Athlon 64 X2 Dual Core 3800+ na 2,01GHz a s 4GB RAM. Program byl
zkompilovan v MS Visual Studiu 8.0 s plnou optimalizaci (-Ox). Optimalizace a
pouZiti ostrych verzi run-time knihoven mé obzvlast velky vyznam. Bez nich by
byl paralelni algoritmus dokonce dvakrit pomalejsi nez ekvivalentni sériova verze.
Graf na Obrazku A.2 ukazuje rozdil rychlosti paralelni a sériové verze algoritmu na
testovaci mnoziné pacientd. Primérné zrychleni se pohybuje okolo 55,5%.

Testovani na OS Windows ndm poskytlo pfileZitost srovnani vykonu algoritmi
na riznych operacnich systémech. Porovnali jsme sériové verze algoritmu z OS
Windows a OS Linux na stejném stroji. Graf 1 na Obrazku A.3 ukazuje vyrazny
rozdil v kazdém testovacim piipadé€. Linuxova verze byla pieloZena v gcc 4.1 s
maximalni optimalizaci na rychlost (-O3). Aniz bychom chtéli ¢init n&jaké radikalni
zavéry, naSe testy ukazuji, Ze algoritmus je pod OS Windows v pruméru o 24,9%
pomalejsi.

Paralelni algoritmus je na vicejddrovém pocitaci rychlejsi. Jak se chova na jed-
nojadrovém stroji AMD Athlon XP 2600+, ukazuje, pro zajimavost, Graf 2 na
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Obrazek A.3: Srovnani rychlosti sériové verze algoritmu postupné segmentace
podle operac¢niho systému (vlevo). Srovndni rychlosti sériové a paralelni verze al-
goritmu na jednojadrovém stroji (vpravo).

Obrazku A.3. Rozdily jsou neznatelné, primérné v fadu 1% v neprospéch paralelni
verze. Z toho se da vyvodit, Ze nasazeni verze optimalizované pro moderni proce-
sory do vysledného produktu v tomto piipadé nezpisobi vyrazné zhorSeni vykonu
na starSich pocitacich.
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Obsahuje zdrojové kddy aplikace
core\

Jadro implementace. Klicové algoritmy a datové struktury.
gui\

UZivatelské rozhrani.
dcmReader\, tgaReader\

Nacitani soubortt TGA a DCM.
win\

Projekt pro MSVC 8.0.
vtkgtk\

Rozhrani pro VTK.
makefile

Projekt pro linux a gcc 4.1.
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patient01\, ..., patient]2\

Text diplomové prace, programatorskd (doxygen) a uZivatelska doku-
mentace.

Knihovny tfetich stran nutné k ptelozeni a spusténi pro-
jektu. Pfedev§im knihovny GTK, VTK a DCMTK.

PieloZeny projekt a bindrni verze knihoven.

README.txt

Obsahuje popis obsahu a jiné aktudlni informace.
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