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Abstrakt

Cilem této bakaldiské prace je navrh automatizovaného algoritmu pro segmentaci a
modelovani patologickych oblasti z MR mozkovych obrazovych dat. Pro ucely segmentace jsou
pouzity dveé metody, a to konkrétn¢ Otsu multiregionalni segmentace a metoda aktivnich kontur,
které jsou realizovany v prostiedi MATLAB. Nésledné jsou tyto metody porovnany s cilem
vyhodnoceni efektivity segmentace MR obrazt. Dale je zhodnocena efektivita pouziti metod
predzpracovani obrazu pro zlepSeni vysledkli segmentace a nasledné provedena extrakce
patologickych oblasti. Kromé prezentovani vyvoje algoritmu provadé€jici segmentaci
patologickych oblasti a jejich filtrace od pozadi jsou v této praci popsany také obecné principy
segmentace obrazovych dat, SW a metody vyuzivajici se k detekci patologickych oblasti mozku.
Navrhované algoritmy byly testovany na datasetu 21 snimkt z MR.

Kli¢ova slova

Mozek; patologické oblasti mozku; magnetickd rezonance; detekce; segmentace;
zpracovani obrazu; aktivni kontury; Otsu metoda; MATLAB.

Abstract

The aim of this bachelor thesis is the design of an automated algorithm for segmentation
and modeling of pathological areas of MR brain imaging data. Two methods are used for
segmentation purposes, namely Otsu multiregional segmentation and active contouring method
implemented in MATLAB. Subsequently, these methods are compared to the purpose of
evaluating the efficiency of segmentation of MR images. Furthermore, the effectiveness of using
image pre-processing to improve segmentation results and subsequently extracting pathological
areas is evaluated. This work describes general principles of segmentation of image data, SW and
methods used to detect pathological regions of the brain. The proposed algorithms were tested on
a dataset of 21 MR frames.

Key words

Brain; pathological areas of the brain; magnetic resonance; detection; segmentation;
image processing; active contours; Otsu method; MATLAB.
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Uvod

Uvod

Rozvoj vypocetni techniky zapficinil to, Ze se magneticka rezonance jako zobrazovaci metoda
stala nedilnou souc¢ésti dnesni moderni mediciny. Lidsky mozek je fidici jednotkou ¢lovéka a obsahuje
struktury, zajist'ujici zakladni Zivotni funkce. Zobrazovani mozku magnetickou rezonanci umoznuje
lékaitm tyto struktury lokalizovat. Zobrazenim tkani to vSak nekon¢i. Dalsi a velice dulezitou fazi je
analyza a modelovani objektl z obrazovych dat. S ndstupem modernich zobrazovacich metod roste i
vyznam segmentace medicinskych obrazovych dat, jako néstroje pro jejich analyzu. Vzhledem k nérustu
mnozstvi obrazovych dat ziskanych pti vySetteni MR je téméf nemozné, aby byla segmentace provadéna
manualné. Navic manualni segmentace je signifikantné ovlivnéna subjektivnim faktorem, ktery vede
k nepfesné interpretaci a jednotnosti vysledkli. Proto nardstd pozadavek na poloautomatické ci
automatické metody segmentace.

Cilem této prace je analyza a geneze algoritml pro segmentaci patologickych oblasti z MR
mozkovych dat. Obsahem neni pouze samotné prezentovani navrzeného algoritmu, ale také priblizeni
oblasti potfebnych k pochopeni dané problematiky. Jednotlivé anatomické a tkanové struktury jsou
uvedeny v prvni kapitole, na kterou navazuje kapitola druhd, popisujici patologii mozku. Tteti kapitola
se veénuje vyuzitelnosti metod k zobrazovani mozkové tkané. Ve ctvrté kapitole jsou popsany obecné
principy segmentace obrazu. ReSerSni Cast je uvedena v kapitolach pét a Sest, které pojednavaji o
metodach a SW vyuzivajici se k detekci patologickych oblasti mozku. Samotna prakticka cast je
uvedena v kapitole 7, ktera se zabyva predzpracovanim obrazu, popisem a realizaci Otsu metody a
metody aktivnich kontur a naslednym testovanim algoritmu na realnych MR datech. V posledni osmé
kapitole je uvedeno vyhodnoceni a testovani segmenta¢niho modelu.
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Anatomie mozku

1 Anatomie mozku

V této kapitole jsou uvedeny zdkladni anatomické struktury mozku, vCetné tii tkanovych
struktur, a to bilé hmoty, Sedé hmoty a mozkomiSniho moku, které jsou zobrazeny na Obr. 2.

1.1  Anatomické struktury

Mozek je hlavni fidici centrum ulozené v lebce. Mozek tvoifi s michou centralni nervovou
soustavu, kterd prendsi informace z celého téla do vSech tkani a organti. Od kosti jsou oddéleny tfemi
obaly, mozkovymi plenami a tekutinou. Tvrda plena tvoii zevni obal vystylajici lebku. Mezi ni a
periostem (okostici) lebecnich kosti se nachazi zilni splavy, ve kterych proudi krev vracejici se z mozku
k srdci. Pod tvrdou plenou je pavucnice, bezcévna vrstva. Pod pavucnici je mékka plena, ktera obsahuje
cévy mozku. Mezi témito dvéma vnitinimi obaly mozku se nachazi mozkomi$ni mok [1].

Mozek vznika z hlavové Casti nervové trubice, ktera se déli na tii ¢asti:

e Ptedni ¢ichovy mozek (prosencephalon) — v dal$im vyvoji se diferencoval na piedni mozek
(telencephalon) a mezimozek (diencephalon).

e Stfedni zrakovy mozek (mesencephalon)

e Zadni sluchovy mozek (rhombencephalon) — rozsifen o mozecek (cerebellum) a
prodlouzenou michu (medulla oblongata) [1].

Val nad prodluzenou michou tvoii Varoliiv most (pons Varoli) a spojuje koncovy mozek
s mozeckem. Most Varoltiv se vyznamné podili na fizeni zivotn€ nezbytnych reflexti — dychacich,
srdecnich, cévnich a travicich [1], [2].

Mozecek (Cerebellum) se sklada ze dvou hemisfér, které jsou spojeny cervem mozeckovym.
Povrch mozecku je tvofen z Sedé hmoty, nitro mozeCku vypliuje bilda hmota. Na fezu se tak vytvari
stromeckova kresba nazyvana ,,strom zivota“. Mozecek je dilezitym koordina¢nim centrem pohybu [1].

Stfedni mozek (Mesencephalon) je nejmensi ¢ast mozku, ukryty mezi mezimozkem a
Varolovym mostem. Jeho stiedem probiha Sylviiv kanalek. Stfedni mozek je vyznamny pro udrzeni
vzpiimené polohy téla [1], [2].

Mezimozek (Diencephalon) se skladd ze dvou casti — thalamus a hypothalamus. Nachazi se
v ném III. mozkova komora. K hypothalamu je pfipojen stopkou podvések mozkovy a ke stropu komory
se vzadu pripojuje $iSinka. V hypothalamu jsem centra pro fizeni télesné teploty, hospodateni s vodou
nebo k regulaci spanku a bdéni [1].

Koncovy mozek (Telencephalon) tvoti nejveétsi cast mozku. Shora prekryva ostatni ¢asti mozku.
Sklada se ze dvou hemisfér, které jsou navzajem propojeny kaldoznim télesem. Uvniti hemisfér je dutina,
ve které vznikd mozkomi$ni mok. Na povrchu se nachazi plast’ rozclenény hlubokymi brazdami v laloky
&elni, temenni, tylni a spankovy. Celni lalok se podili na fizeni motoriky, spankovy lalok slouzi ke
zpracovani sluchovych podnétt a tylni lalok ke zpracovani zrakovych podnétti. Centrum kozni citlivosti
predstavuje temenni lalok [1], [2], [3].

-14 -



Anatomie mozku

_ kaldzni téleso

mozkovd kira |

25 / - postranni komora
bild hmota \ / _—— nukleus caudatus
/ / / — globus pallidus bazalni ganglia
utamen
/ / i
J
_/" | A
tfeti komora | L thalamus
"~ hypothalamus

Obrazek 1: Frontdlni ez mozkem, upraveno podle [4]

1.2 Tkanové struktury

Mozkomi$ni mok

Likvor, neboli mozkomi$ni mok, je Cira, bezbarva tekutina, jejiz objem ¢€ini 150 ml. Neustale
cirkuluje a za den se tfikrat obméni. Cirkuluje z postrannich komor do tfeti komory a ptes Sylviiv
kanalek do ¢tvrté komory. Odtud odtéka do subarachnoidalniho prostoru, kde obklopuje mozek a michu,

a Cast odtéka do centralniho kanalu michy [5].

Sed4a hmota

Ptevaznou Cast Sedé hmoty tvoii nervové buiiky — neurony, a jejich kratké vybézky. Na piicnych

fezech prodlouzenou michou ma Seda hmota motylovity tvar [2].

Bila hmota

Bila hmota mozkova je tvofena dlouhymi vybézky neuroni, sdruzujici se v nervové drahy.

Ditivodem bilého zbarveni je pfitomnost myelinu, ktery je podstatnou casti bilé hmoty [2].

Bila hmota

Sed4 hmota

Mozkomi3ni mok

Obrazek 2: Nativni snimek z MR mozku [35]
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2 Patologie mozku

Na tomto misté jsou uvedeny patologické oblasti mozku, v této praci konkrétné¢ mozkové
nadory. Nadory se obecné déli na maligni a benigni, pfi¢emz maligni nadory rostou velmi rychle, jsou
neohranicené a metastazuji. Benigni nadory rostou naopak velmi pomalu, jsou ohranicené a netvoii
metastaze. U mozkovych nadort je problém ten, Ze rostou v uzavieném prostoru lebky, takze i benigni
nadory mohou postizeného usmrtit. Dtlezitym poznatkem je, ze patologické oblasti se projevuji
odlisnym jasovym spektrem od fyziologickych struktur.

2.1  Multiformni glioblastom

Multiformni glioblastom tvofi 20-30 % gliomi. Postihuje pfevdzné star$i osoby, pfic¢emz
pramérna doba pieziti je okolo jednoho roku. U déti je pomérn€ vzacny. Roste neohranicené, je mekké
konzistence, prokrvaceny a nekroticky. Vznika z bun€k nazyvanych astrocyty, které se podili na ochrané
mozku pifed skodlivinami z krevniho ob&hu. Multiformni glioblastom je u vétSiny pfipadti nezhoubny,
ale ¢lovéka ohrozuje svym rtstem [6].

Obrazek 3: Multiformni glioblastom na T2 obrazu MR, upraveno podle [6]

2.2 Meningiomy

Benigni meningiom je dobfe ohrani¢en a v 50-60 % je doprovizen edémem. Casto lze
pozorovat cysty, nekrézy nebo drobné hemoragie. Nador se Castéji vyskytuje u Zen a starSich osob.
Meningeomy tvoii pfiblizn¢ 25 % vSech intrakranidlnich nadort. Jde o nddory dobfe ohranic¢ené,
kulovitého nebo ovoidniho tvaru. Rostou pomalu a mohou recidivovat [7], [8].

Obrazek 4: Meningeom na T1 obraze MR, upraveno podle [9]
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2.3  Glioblastom

Glioblastom se tadi mezi zhoubné nadory, ktery vychazi z gliovych bunck. Vyskytuje se
v jakémkoliv veku, Castéji vSak v dospélosti. I ptes to, ze se jedna o zhoubny nador, velice vzacné
metastazuje. Skodi vsak rychlym riistem a utladuje tak okolni struktury mozku. Glioblastom se pro
neohranicenost a nepravidelnost neda vyoperovat a Spatné reaguje na ostatni 1é¢ebné metody. Proto je
prognodza glioblastomu velmi Spatna [10].

Obrazek 5: Glioblastom

2.4 Infekc¢ni a zanétliva onemocnéni

2.4.1 Mozkovy absces

Absces mozku je ohrani¢eny zanét CNS. U mozkového abscesu je charakteristické cystoidni
lozisko, které po podani kontrastni latky po okrajich prstencovité syti jak v CT, tak i v MR obraze.
Mnohocetné abscesy mozku mohou byt pfitomny u infekéni endokarditidy nebo u imunodeficientnich
nemocnych. Mozkovy absces se podoba nadoriim, proto je dulezity klinicky nalez. Odlisit absces od
glioblastomu, metastazy nebo herpetické encefalitidy na zakladé MR neni vzdy mozné [7].

Obrazek 6: Absces mozku na snimku MR [7]

2.4.2 Jina infekéni a zanétliva onemocnéni

Mezi dalsi infekéni a zanétliva onemocnéni se fadi meningitidy a encefalitidy. Meningitida,
neboli zanét mozkovych blan, vznika v disledku infekce viry, bakteriemi nebo jinymi mikroorganismy.
Encefalitidou se rozumi zanét mozku, ktery se bez v¢asné 1écby stava stavem smrtelnym [12].
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3 Zobrazovaci metody

V této Casti je popsana vyuZzitelnost metod k zobrazovani mozkové tkané a patologii v oblasti
mozku. Jde tedy hlavné o magnetickou rezonanci, ale i CT, PET a dalsi.

3.1 Magneticka rezonance

Magnetickd rezonance je moderni vySetfovaci metoda, kterd velmi podrobné zobrazuje
pozadované oblasti lidského téla. Jednotlivé organy lidského téla jsou snimany v tenkych vrstvach
(tfezech) o tloustce obvykle 1-5 mm. Tato metoda umoznuje rozlisit normalni tkan od tkan¢ poskozené
patologickym procesem. Magnetickd rezonance vyuziva velmi silné magnetické pole a fyzikalnich
vlastnosti jader atomu vodiku. Vodikova jadra, ktera jsou vystavena silnému magnetickému poli, jsou
zdrojem radiofrekvencniho vinéni. Toto vInéni je zachycovano systémem piijimacich civek. Vysledky
poskytuji I€kaiim velmi dilezité informace prakticky o vSech organech v téle [13].

Velmi Casto je tato metoda pouzivana pii vySetfeni mozku, michy, pfi podezieni na cévni a
nadorova onemocnéni mozku nebo pfi poranéni patete. Magnetickd rezonance neumoziiuje zachytit
kosti, jelikoz neobsahuji témét zddnou vodu. Vyhodou je, Ze pacient neni vystaven rentgenovym
paprskiim, na rozdil od vypocetni tomografie. Nevyhodou je pomérné dlouhé vySetieni, které obvykle
trva 20-50 minut. VySetfeni magnetickou rezonanci patii k financné nakladnéjsim vysSetfenim a neni
jim vybavena kazd4 nemocnice [13].

vvvvvv

michy. Pouzity jsou sekvence T2 vazené s potlatenim signalu likvoru (FLAIR) pro posouzeni struktury
tkani a s potlacenim tuku (STIR), které jsou pouzivany pro detekci poranéni michy. U T1 vazené
frekvence se kontrastni latky nepodéavaji, podani KL se pouzivd k posouzeni poruseni
hematoencefalitické bariéry [13].

3.2 DalSi metody

Dalsi vysetfovaci metodou, pouzivanou k zobrazovani mozku je CT. Toto vySetieni se provadi
bez pouziti kontrastni latky a hodnoti se stav mozkové tkané, §ite komorové soustavy nebo také zda je
ptitomno krvaceni. Podstatou pocitacové tomografie je matematicka rekonstrukce pti¢ného fezu télem
pacienta [13].

Obrazek 7: Snimek 7 CT mozku [35]
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Dalsi pouzivanou metodou je sonografie, kterd se uplatiiuje v posuzovani mozkové tkdné u
plodl, novorozenct a kojenctl, a to az do doby, kdy se jim uzavira velka fontanela [13].

Obrazek 8: Snimek ze sonografie mozku [35]

Pro detekci tumorti se také vyuziva funkéni magneticka rezonance (fMRI). Vyuziva toho, Ze
oblasti mozku, které aktivné pracuji, spotiebuji vice kysliku, proto jsou vice prokrveny nez oblasti
v klidu. Toto zvySené prokrveni lze zobrazit. Vysetieni fMRI je Casové narocné, trva obvykle
30-60 minut [35].

Obrazek 9: Snimek 7 fMRI mozku [35]
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4 Obecné principy segmentace obrazu

Segmentace obrazu znamena rozdéleni obrazu na casti, skladajici se z pixeli podobnych
vlastnosti (barvy nebo jasu). Obrazova data jsou tvoiena pravidelnou matici ¢isel, kterou oznacujeme
jako digitalni hodnoty. Cisla jsou tedy uspofadana do fadkt a sloupct. Kazdia hodnota
dat je zobrazena obrazovou jednotkou = pixelem. Pixel piedstavuje jeden obrazovy bod nesouci
informaci o hodnoté jasu a barveé (v pfipadé¢ barevného snimku). Pixely pokryvaji celou plochu
diskrétnimi hodnotami/barvami [14], [15].

K popsani obrazu byl zalozen soufadnicovy systém. Nejcastéji se pouziva soufadnicova
soustava P, L (pixel, line) — sloupec, fadek, ktera jednozna¢n¢ urcuje polohu pixelu v obraze [14].

—  sloupce

1707200 | 235

100] 1901175

#4dky

Obrazek 10: Vymezeni oblasti zajmu obrazu o velikosti 3 x 3 pixely, kde kaZda digitalni hodnota je
zndzornéna stupném Sedi [14]

4.1 Prahovani

Prahovani vyuziva histogram jasu obrazu. Histogram ukazuje odhad hustoty pravdépodobnosti
jasovych hodnot. Jako segmentacni prah se mlize pouZzit hodnota jasu, ktera odpovidd minimu udoli
v histogramu. Pixely nad touto hodnotou prahu se fadi do objektii. Pixely, které maji hodnotu jasu pod
prahem, nalezi do pozadi. Timto se pixely rozdéli do dvou skupin. Komplikaci urceni globalniho prahu
je, pokud histogram nema vyrazné udoli. Dal§im problémem mohou byt pixely, které se fadi jak do
objektd, tak do pozadi. V tomto pfipad¢ je feSenim pouziti dvou praht [16].

4.2  Narustani oblasti

Tuto metodu Ize pouzit, pokud je obtizné urcit hranice oblasti, takze selhava i metoda prahovani.
Metoda narGstani oblasti roz¢leni obrazy do jednotlivych oblasti tak, aby byly homogenni. Zde je
nezbytné stanovit kritérium homogenity. Toto kritérium souvisi sjasovymi nebo barevnymi
vlastnostmi [16].

Metoda narQstani oblasti je pouzita tehdy, pokud se v oblasti nachazi ,,seminkovy pixel®, ktery
se fadi do oblasti objektti. Od tohoto seminkového pixelu jsou zkoumany pixely jeho okoli. Na zaklade¢
znédmych atributl homogenity je rozhodnuto, zda pixely z okoli patii do oblasti, nebo nepatii. Pokud
nejsou k dispozici seminkové pixely, pouZzivaji se metody spojovani, slu¢ovani nebo kombinace
obojiho [16].
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4.3  Stépeni a spojovani oblasti

Obraz se na pocatku zpracovani povazuje za jednu oblast. U obrazd pouze se dvéma druhy
oblasti se urci kritéria homogenity pro oblast objektii a oblast pozadi. Pokud ale vypocitané¢ hodnoty
pixeli nepatii do tolerance kritérii, je oblast povazovana za nehomogenni. Poté je obraz rozdé€len do Ctyt
kvadrantti a kazdy kvadrant je testovan stejné jako v pfedchdzejicim kroku. Pokud kvadranty nesplni
kritérium homogenity, $tépi se dale. Ve stejném kroku jsou testovany dvojice, které vznikly Stépenim,
a spoji se do jedné oblasti za predpokladu, Ze spliuji stejné kritérium homogenity. V poslednim kroku
nastdva proces spojovani malych oblasti, které ptfiléhaji k vétsSim [16].

4.4 Detektory hran

Hrany jsou mnoziny pixeltl v urcitém misté obrazu, kde se nahle méni hodnota jasu. Hrana je
definovana rychlosti zmény obrazové funkce f(x, y).

4.4.1 Laplaceuv operator

V poptedi zajmu byvaji nékdy mista v obraze s vyznamné&j$imi hranami. V té€chto mistech se
prudce méni jasova funkce. Pro detekci téchto hran se pouziva linearni Laplacetiv operator, neboli
Laplacian V2. Ten vychazi z druhych parcidlnich derivaci. Hrany, pouZivajici se pro hledani hranic
jednotlivych objektd, se hledaji pomoci lokalnich operatorti. Pokud objektu nalezi oblast homogenniho
jasu, budou hranicové body pixely s vysokou hodnotou gradientu. Pfi ur€eni orientace hrany se hranové
pixely mohou samovoln¢ spojovat do hranic. Tento operator udava velikost hrany, ne jeji smér [16].

4.4.2 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor umoznuje hledat rizna rozliSeni, a to nejlepsi z nich realizovat.
Princip spociva v tom, Ze skokovou hranu v obraze si lze ptedstavit jako schod a Ize ji hledat filtrem.
Cannyho detektor hleda skokové hrany vzhledem k t€émto kritériim:

e Detekéni kritérium — u tohoto kritéria se pozaduje, aby vyznamné hrany nebyly
prehlédnuty a aby na jednu hranu nepiipadaly vicenasobné odezvy.

e Lokaliza¢ni kritérium — rozdil mezi skute¢nou a nalezenou polohou hrany ma byt co
nejmensi.

e Pozadavek jedné odezvy — detektor nesmi reagovat na jednu hranu v obraze
vicenasobné. To se tyka hlavné zaSuménych hran.

Realizace Cannyho detektoru je tedy nésledujici. Nejprve je hranovy detektor aplikovan na 1D
signal s pouzitim prvnich dvou kritérii. Po pfidani tietiho kritéria je hledana optimalni odezva filtru.
Poté je detektor hran zobecnén do 2D. Kazda hrana je urcena velikosti, polohou a orientaci. V poslednim
kroku je vystup detektoru prahovan. Tim se uréi, kterou hranu lze povazovat za vyznamnou a kterou ne.
Dutlezité je zvolit spravné métitko pro operator a poté vSechny méfitka vyzkouset [16].
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5 ReSersSe komerc¢nich SW pro diagnostiku mozku

Tato Cast se vénuje kratkému vyctu vybaveni, které 1ze pouzit pro praci s obrazovymi MRI daty.
Softwary byly vybrany ze stranky https://www.nitrc.org/, kde védecké zameteni NITRC zahrnuje: PET,

SPECT, CT, EEG, vypocetni neurovédy a softwarové nastroje pro zobrazovani genomiky, dat a
vypocetni zdroje. Obsahuje také piehledné deleni dostupného softwaru. Pro tuto praci bylo vybrano 5
nasledujicich softwart.

5.1 3D Slicer

3D Slicer je bezplatna, volné dostupna softwarova aplikace pro zpracovani obrazu a
trojrozmérnou vizualizaci. Volné dostupny software pracuje na nékolika operacnich systémech, jako
jsou Linux, MacOSX a Windows. 3D Slicer ma také funkce pro pfidavani algoritmti a aplikaci, naptiklad
funkce vice organti, nebo podpora zobrazovani MR a CT [17].

3D Slicer je vykonny vizualiza¢ni nastroj, ktery umoziuje prohlizeni obrazovych dat ve dvou,
ttech a ctyfech rozmérech. Umoziuje slouceni funkénich a anatomickych dat a poskytuje celou fadu
obecnych a specializovanych néstroja pro jejich zpracovani a analyzu. Jednim z hlavnich cilt 3D Slicer
je poskytnout zakladni komponenty pro rychlé prototypovani a efektivni vyvoj nastroji pro analyzu
biomedicinskych obrazi [18].
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Obrazek 11: V levém podokné je zesilend oblast vyvmezena na obrazu T1, uprostied je identifikovina
oblast abnormality. V pravém podokné je odvozena oblast edému [18]

5.2 Analyze

ANALYZE poskytuje komplexni sadu nastroji pro vizualizaci, segmentaci, registraci a analyzu
vicerozmérnych biomedicinskych zobrazovacich dat. Komplexni programovy balik ANALYZE
umoziuje podrobné vysetfeni a vyhodnoceni 3D a 4D biomedicinskych obrazi. Tento software lze
pouzit s libovolnym modelem 3D zobrazovani, véetné pocitacové tomografie a magnetické rezonance.
K dispozici je n€kolik originalnich algoritmi, zlepSujicich efektivitu a kvalitu zobrazeni. Jednim z nich
je vSestranny a vykonny algoritmus vykreslovani objemu. ANALYZE bézi na standardnich pocitaéich
Unix bez specialniho hardwaru [19].
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5.3 FreeSurfer

FreeSurfer je soubor softwarovych nastroji pro studium kortikalni a subkortikalni anatomie.
Jedna se o vytvareni modell hranic mezi bilou a Sedou hmotou. FreeSurfer je strukturalni software pro
analyzu MRI. Zpracovava strukturdlni data MRI, vCetné:

e Odstranéni lebky a segmentace Sedobilych latek.

e Rekonstrukce modeli kortikalnich povrchii (Sedobily hrani¢ni povrch a povrch kiize).
e Oznaceni oblasti na kortikalnim povrchu, stejné€ jako subkortikalni struktury mozku.
e Nelinearni zaznam kortikalniho povrchu jedince se stereotaxickym atlasem [20].

Obrazek 12: T¥i stupné 7 kortikalni analyzy FreeSurfer. Nejprve obrazek lebky, dale segmentace bilé
hmoty, a nakonec povrch mezi bilou a Sedou hmotou (Zlutou cdrou) a mezi Sedou a mékkou plenou mozkovou
(Cervenou Cdarou) piekrytou na pivodnim objemu [20]

FreeSurfer je sada vykonnych nastrojii, které poskytuji rozsdhlou a automatickou analyzu klicovych
vlastnosti lidského mozku. Provadi prostiednictvim metody rozvodi segmentaci mozku a tuto metodu
pouziva rovnéz ke stanoveni hodnot intenzit objemovych voxelll pro vSechny tfi mozkové struktury
(Seda hmota, bila hmota a mozkomi$ni mok), jejichz vlastni segmentaci provadi automaticky na zaklade
atlasi TPM. Software FreeSurfer pracuje konkrétné s Talairachovymi anatomickymi atlasy. Vstupni
obrazova data MRI jsou tak rozdélena na segmenty odpovidajici pravdépodobnostnim mapam [21].

54 FSL

FSL (Knihovna softwaru FMRIB) je komplexni knihovna analytickych néstrojii pro funkéni
zobrazovani magnetickou rezonanci (fMRI), MRI a DTI (data pro zobrazovani mozku), napsané¢ ¢leny
Analysis Group, FMRIB, Oxford. Funguje na Apple a PC (jak Linux, tak Windows), pfi¢emz se da
velmi snadno nainstalovat. V&tsina nastrojit mtize byt spusténa jak z piikazového fadku, tak z grafického
uzivatelského rozhrani (GUI). Kromé sledovani dat a vysledk ma FSLView také n¢kolik vestavénych
atlast (strukturalni atlasy Harvard-Oxford). Zakladnim ukolem je identifikovat voxely, které ukazuji
zmény signalu v zavislosti na ménicich se stavech mozku [22].

FSL ma Sirokou skalu vyuziti — krom¢ identifikovani voxeld obsahuje také vykonny 3D a 4D
obrazovy nastroj FSLView, ktery umozniuje vice barevnych pieryvl. FSL se aktivné pouziva ve vice
nez 1000 laboratotich po celém svéte [23].
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Obrazek 13: Horni panel: snimek obrazovky FSLView se dvéma aktivacnimi mapami (Cervené a
modré) spolecné s vysledky seskupovidni. Spodni panel: obrazovka 3D vykreslovani difuzni traktografie
(neinvazivni zobrazovaci metoda, kterd umoZiiuje viditelnost pritbéhu nervovych vidken) [23]

5.5 SPM

Softwarovy balik SPM je navrzen pro analyzu datovych sekvenci zobrazovani mozku. Sekvence
mohou byt série snimkid z riznych kohort nebo ¢asovych tfad ze stejného predmétu. SPM je volne
dostupny. Software predstavuje implementaci teoretickych konceptd statistického parametrického
mapovani v kompletnim analytickém balicku. Ptistup statistického parametrického mapovani je zaloZzen
na voxelu. Software SPM je sada funkci a podprogrami MATLAB [24].

SPM softwarovy balik byl ptiivodné navrzen pro statistické parametrické mapovani dat PET a
fMRI. Aktualni verze je urCena pro analyzu fMRI, PET, SPECT, EEG a dale se vyviji [24].
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6 ReSerse metod k detekci patologickych oblasti mozku
z dat MR

V dnesni dobé existuje cela fada segmentacnich metod pouzivanych pro detekei patologickych
oblasti mozku. Existujici algoritmy lze klasifikovat do tii skupin, a to manualni, poloautomatické a plné
Poloautomatické metody vyZaduji interakci uzivatele, napf. vybér pocatecniho bodu. Automatické
metody nevyzaduji zadnou interakci uzivatele. S rozvojem vypocetni techniky je tendence nahrazovat
manualni segmentaci automatickymi metodami. Jakkoli ale muzou byt vysledky automatické
segmentace presné, je tieba je ovérit clovékem, zvlasté v medicing.

6.1 Watershed transformace

Watershed transformace neboli metoda rozvodi, je zaloZzena na podobném principu jako metoda
déleni a spojovani oblasti. Pouziva se na extrahovani oblasti nadoru z obrazu MRI mozku. Obraz je
chépan jako reliéf, ktery se postupné plni vodou. Voda zaplavuje reliéf od lokalnich minim obrazu. Aby
se pfi zveddni hladiny na nejvyssi bod relié¢fu povodi nespojily dohromady, jsou vytvotfeny hraze,
umisténé na hiebenech. Tyto hraze, nazyvajici se watershed, udavaji hranice mezi segmenty. Voda
zaplavuje reliéf az do chvile, dokud nedosahne nejvyssiho bodu terénu (maxima obrazu). Vysledkem je
obraz odd¢leny hrazemi do regiond [25].

hraze
povodi

lokalni minima

Obrazek 14: Predstava metody rozvodi, s ukdzkou povodi, hraze a lokdlnich minim [25]

Tato metoda, protoze hleda lokalni minima, je citliva na Sum v obraze. V zaSumélych obrazech
je vysledkem velky pocet regiontl, tedy pfesegmentovany obraz. Tento problém je mozno feSit pii
pfedzpracovani obrazu, kdy Sum potlac¢ime, nebo pii pouziti znacek v obraze. Existuji dva typy téchto
znacek, a to interni a externi. Interni znacky jsou spojeny s objekty z4jmu, externi znacky jsou spojeny
s pozadim. Nejprve se vypocte funkce segmentace z daného obrazu, urci se interni a externi znacky,
dale se upravi funkce segmentace tak, aby existovala pouze minima na internim a externim umisténi
znacky a vypocte se zména modifikovaného obrazu [25].

Mozkové nadorové buiiky maji vysoce proteinovou tekutinu, ktera ma velmi vysokou intenzitu.
Na zaklad¢ intenzity je tato metoda efektivnéjsi neZ ostatni metody [25].

-25-



Reserse metod k detekei patologickych oblasti mozku z dat MR

Obrazek 15: Vlevo origindlni obraz, vpravo obraz po watersheed transformaci [25]

6.2 Region growing

Jak jiz bylo uvedeno vyse (v kapitole 4.2), u metody segmentace nar(istani oblasti jsou nejprve
ruéné vybrany pocatecni body (seminka — seeds). V dalSich krocich jsou zkoumany pixely v oblasti
seminek a ty jsou potom zaclenény do urcitého regionu, pokud spliuji urcité kritérium homogenity. Do
oblasti nebudou zaclenény ty pixely, které kritériu nevyhovuji. Tento proces se opakuje, dokud v§echny
pixely nepatti do urcité oblasti [26].

Obrazek 16: V inicializacnim kroku vlevo je viditelna léze, vpravo je konecny vysledek segmentace
region growing [26]

Tato metoda miize byt aplikovana na mozkové nadory, ale také se uplatiiuje v segmentaci ledvin
nebo srdce. Nevyhodou této metody je, ze pro kazdou oblast vyZaduje vybér seminek, coz piedstavuje
¢asové naro¢ny proces. Volbou jiného pocateéniho seminka mulze byt vysledek segmentace zcela

odlisny. Pokud kritéria poc¢atku a homogenity nejsou spravné definovana, rostouci oblast se mtize sloucit
s oblastmi, které nepatfi k objektu zajmu [26].

6.3 K-means algoritmus

Algoritmus K—means se pouziva k nalezeni nadori pomoci detekce hran a tadi se mezi
neparametrické metody analyzy shlukt. Principem algoritmu je klasifikace objektti do kone¢ného poctu
shlukt. Stfedy shlukti se oznacuji tézisté. Pocatecni hodnoty t€Ziste je nutné nastavit rucné.
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Kroky algoritmu:

Nejprve se uvede pocet shluki k,
V prostoru dat se nahodn¢ umisti k,

Vv

2%

1
2.
3. Objekty se pfifadi k nejbliz§im tezistim,
4
5. Proces se opakuje, dokud se poloha tézist’ neustali.

K-—means algoritmus je velmi uzitecny pro nalezeni nadoru v obrazech MRI. Princip této
metody lze pouzit k segmentaci zdkladnich tkanovych struktur WM, GM a CSF [27].

Intenzity signalu
T2-vahovaného obrazu

* ¥
Yo 2Ny T

Intenzity signalu
T1-vahovaného obrazu

Obrazek 17: K-means algoritmus. Trojihelniky znaci voxely WM, étverce odpovidaji voxeliim GM a
hvézdicky reprezentuji voxely CSF. Centroid shlukii je vyznacen kiiZkem, upraveno podle [28]

6.4 BIANCA - Algoritmus klasifikace abnormality intenzity mozku

Algoritmus BIANCA (algoritmus klasifikace abnormality intenzity mozku) slouzi k detekci
WMH (hyperintenzita bilé hmoty) s pfedpokladanym cévnim pivodem. Jednd se naptiklad o
roztrousenou sklerdzu, akutni infarkty nebo mozkové nadory. Algoritmus BIANCA vyuziva k—-NN
algoritmus [29].

Algoritmus k—NN (k-nearest neighbor) patii mezi neparametrické shlukovaci metody. To
znamena, ze nevyzaduji zadné predpoklady o rozdéleni intenzit jednotlivych tkani mozku. Nejprve je
vytvofena trénovaci sada, ktera odpovida voxelim z jednotlivych typd mozkovych tkani. Principem
k-NN algoritmu je zafazeni jednotlivého voxelu v prostoru do mozkové tkané¢ podle blizkosti
k trénovacim bodiim. Voxel je poté zarazen do té tfidy, kam spada vétSina nejblizsich sousedt [29].

Algoritmus BIANCA vyzaduje trénovaci sadu vybranou manualng, takze tato metoda neni plné
automaticka. Pro detekci WMH nejvice vyhovuje k = 40, pouzity prah byl 0,9. Byly testovany FLAIR
obrazy (maji nejvyssi kontrast pro WMH, ale niz8i rozliSeni) a jako referencni byly pouzity T1 vazené
obrazy [29].
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Diky algoritmu BIANCA se podstatné zlepsila pfesnost segmentace. Tento algoritmus je vysoce
flexibilni, umoziuje pouzit i jiné obrazy, které nebyly zahrnuty do této studie. BIANCA bude brzy volné

dostupna jako soucast knihovny FSL [29].

Intenzity signalu
T2-vahovaného obrazu

50

°
(@]

O OO o0

[ntenzity signalu
T1-vahovaného obrazu

Obrazek 18: k-NN algoritmus. Trojuhelniky znaci prototypy WM, ¢tverce odpovidaji prototypiim GM
a hvezdicky reprezentuji prototypy CSF. Voxel, ktery ma byt zaiazen do tiidy je oznacen hvézdickou. V tomto
PFipadé je k = 5 nejbliZSich prototypii. Voxel bude tedy klasifikovin jako voxel GM, upraveno podle [28]

6.5 Fuzzy C—Means

Algoritmus Fuzzy C—Means ptredstavuje zobecnéni shlukovani k—means, protoze umoziuje
shlukovani jednoho objektu do vice shlukd. Fuzzy algoritmus pracuje s koeficientem piislusnosti, ktery

urcuje prislusnost k uréitému shluku. Tento algoritmus rozd€luje kone¢ny pocet bodt do shluki podle

daného kritéria, napt. barva, vzdalenost a dalsi [30].

Jednotlivé kroky algoritmu:

1

2.
3.
4

Vybér center shlukli v daném obrazku.

Nahodné ptiradit kazdému bodu jednotlivé centrum shluki.

Prepocitat nové centra shlukd.

Kontrola rozdilu ptislus$nosti — pokud tabulka pfislusnosti zlstane stejnd, je shlukovani
ukonceno. V opa¢ném pitipadé se zacina prvnim krokem znovu.

Fuzzy C-Means algoritmus oproti K—means algoritmu umoznuje krat$i ¢as vypoctu, jelikoz

Fuzzy C—Means ma vypo¢ty méteni jiz zahrnuty v algoritmu [30].
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7 Modelovani zajmovych objekti z MR mozku

Tato kapitola se vénuje navrhu a feSeni algoritmu pro segmentaci a modelovani patologickych
oblasti z MR mozkovych obrazovych dat. V ramci analyzy jsou diskutovany dva variabilni pfistupy pro
modelovani zajmovych objektd z MR. Jedna se o multiregionalni segmentaci na bazi OTSU metody a
model iteracnich kiivek, ktery je reprezentovan aktivnimi konturami. Modelovani zajmovych objektt je
verifikovano na zékladé objektivnich evalua¢nich metrik.

7.1  Charakteristika obrazovych dat pouzitych k analyze

Snimky pro tuto praci byly vybrany z databaze http://www.cancerimagingarchive.net/. Jedna se

o velky archiv lékafskych snimkli u pacientli s diagnézou rakoviny, ktery je pfistupny vetrejnosti.
Analyzovany dataset obsahuje snimky z magnetické rezonance. Data jsou rozdé€lena podle oblasti
onemocnéni, pfi¢emz pro tuto praci byl vybran mozek. RozliSeni snimki je 256x256, kromé¢ oddilu
Glioblastom — tam je rozliseni snimki 512x512. Cim vétsi je pozadované rozlideni, tim se doba vy3etfeni
prodluzuje. Snimky jsou uloZzeny ve formatu DICOM, coz je standard pro zobrazovani dat potizenych
zobrazovacimi metodami. K dispozici jsou také udaje o pacientovi, patologie a podrobnost 1écby.

Byly vybrany 4 analyzované skupiny patologickych nalezi:

o gliomy nizkého stupné malignity,
e glioblastom,
e multiformni glioblastom,

e gliomy nizkého a vysokého stupné malignity.

Z kazdé skupiny bylo vybrano n€kolik testovacich snimkd. Format DICOM neni vhodny pro
ucely segmentace a je tedy potieba ho pfevést do formatu PNG.

Obrazek 19: Multiformni glioblastom
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Obrazek 20: Gliom nizkého stupné malignity

Obrazek 21: Gliom nizkého a vysokého stupné malignity

Obrazek 22: Glioblastom

7.2  Predzpracovani MR obrazu

Prvnim krokem je pfedzpracovani obrazu. Cilem pfedzpracovani je zlepSeni vlastnosti snimka
pro naslednou segmentaci. Hlavnim smyslem pfedzpracovani v této praci je nastavit jednotlivé
funkcionality tak, aby byl co nejvetsi kontrast mezi jednotlivymi tkanémi. Vhodnym pfedzpracovanim
snimku se zvyS$i uspésnost dalsich krokt detekce 1ézi. Pro Gpravu je vyuzito oSetfeni obrazu, jasové
transformace a vybér zajmové oblasti ROI.

Predzpracovini
obrazu

Ostieni Jasova
obrazu transformace ROI

Obrazek 23: Blokové schéma krokii piedzpracovini obrazu
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7.2.1 Ostieni obrazu

Cilem ostfeni obrazu je upravit obraz tak, aby se v ném nachazely strméjsi hrany. Tomu
odpovidé zdlraznéni vysokych frekvenci. Pro obraz f, ktery je vysledkem ostieni obrazu g, 1ze vyjadrit:

fG,y) =gx,y)—CS(x,y) (7.1)

kde C je soucinitel, udavajici silu ostieni, S (i, j) je operator, udavajici strmost zmeény obrazové funkce
v prislusném bodé¢ a g — vychozi obraz [16].

V algoritmu ostfeni obrazu je pouZzita metoda unsharp, kterd detekuje oblasti s vysokym
kontrastem. Tento algoritmus je zalozen na odecteni rozostfeného obrazu od piivodniho. Rozostteny
obraz ma vyssi podil slozek nizsich frekvenci, odectenim tedy vznika obraz, ktery ma zvyraznéné slozky
vyssich frekvenci (hran).

Obrazek 24: Puvodni snimek (vlevo), snimek po aplikaci ,,unsharp“ (vpravo)

7.2.2  Jasové transformace
Naésledujici operace je jasova transformace. Jasové transformace jsou dilezité zejména pro
upravy obrazu. Tyto tipravy poskytuji jednodussi interpretaci objektu, ktery je v popiedi jejich zajmu.
Jasové transformace jsou vyjadieny podle nasledujiciho matematického zapisu:
q=T(p) (7.2)
kde T je transformacni funkce, p je ptivodni stupnice jasu a q — nova stupnice jasu [16].

Podle velikosti okoli vySetfovaného bodu lze rozlisit jasové transformace globalni, lokalni a
bodové. V navrZzeném algoritmu je aplikovana bodova transformace. U bodové transformace je nova
hodnota pixelu vypocitana jen z hodnoty té¢hoz prvku [16].
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Obrazek 25: Snimek pied jasovou transformaci (vlevo) a po jasové transformaci (vpravo)

7.2.3 Vymezeni oblasti zajmu ROI

Poslednim krokem piedzpracovani obrazu je vybér zajmové oblasti ROI (region of interest).
Vytvorenim ROI lze snizit poCet pixelti v obraze. Je zapotiebi vybrat urcitou oblast s konkrétni 1ézi.
Timto uzivatel vybere cast obrazu, ktera je v poptedi zajmu. V MATLABu k tomuto slouzi funkce
imcrop, pricemz existuji dva zpusoby, jakymi lze oblast zajmu vybrat, a to manualné nebo zadanim
konkrétnich soutadnic. Pro tuto praci byla zvolena manualni cesta, kviili variabilité snimkt. Uzivatelem
je pomoci kurzoru vybrana zajmova oblast s 1ézi a poté je snimek ofezan podle vybrané oblasti.

Obrazek 27: Extrahovany ROI
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7.3 Regionalni segmentace MR obrazovych dat

Tato kapitola se vénuje samotnému navrhu Otsu multiregionalni metody pro segmentaci MR
obrazovych dat. Reseni se sklada z jednotlivych podkroki, které budou v nasledujicich podkapitolach
dale rozebrany.

7.3.1 Regionalni segmentace obrazu

Regionalni segmentace obrazu se zakladaji na nalezeni takovych pixeld, majici podobné
charakteristiky, jako mize byt jasové spektrum, nebo tiroveni monochromatického spektra. Metody
zaloZzené na regionaln€ orientované segmentaci v obraze nehledaji hrany a umoznuji segmentovat i
obraz s velkym Sumem [31].

7.3.2  Princip Otsu metody

Otsu metoda prahovani spo¢iva ve stanoveni optimalni trovn€ prahu pro dany snimek. Tento
prah je ziskavan na zakladé hodnot mezi-rozptylu. Hodnota mezi-rozptylu je vyjadiena pro kazdy
odstin Sedi v daném snimku. Jako nejvice vyhovujici prah je urCen odstin Sedi s nejvyssi hodnotou
mezi—rozptylu. Poté je podle nejidealnéjsiho prahu snimek segmentovan [32].

Pro pochopeni principu vypoctu je uveden na Obr. 25 ilustrativni snimek s jeho histogramem.
Na ose x je uvedeno rozlozeni intenzit barev, které jsou vyznaceny ¢isly (0—5) a na vertikalni ose y je
znazornéna Cetnost pixelll v urcitém odstinu Sedi [32].

2

012345

Obrazek 28: Vievo ilustrativni snimek, vpravo jeho histogram
V tomto ilustrativnim ptikladu je 6 odstinti Sedi, tedy Sestkrat je vypocitan mezi—rozptyl.
Mezi—rozptyl je obecné pocitan takto:
ap® = Wy * Wy * (up — us)? (7.3)
kde W), je vaha pozadi a Wy je vaha popiedi, u;, je primérna hodnota intenzity pozadi a us je primérna

hodnota intenzity poptedi.

Ty jsou pocitany:
kK .
W, = z i (7.4)
b i=1t N
L p
W, = z i 7.5
4 i=k+1 N (75)
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u =Zk et (7.6)
b i=1 Ng .

" :ZL m * L (7.7)
g i=k+1 N — N .

kde L jsou oznaceny pixely urcitého snimku, které maji rizné odstiny Sedi s intervalem [0,1,...,L], i je
odstin Sedi, n; je pocet pixell v ur¢itém odstinu Sedi a N je celkovy pocet pixeld, ktery je vypocitan
jako ng + n; +n;.

Vysledné pixely jsou nasledné rozdéleny na dvé skupiny b a f, kde b znamena pozadi snimku
a f poptedi snimku, podle prahovaci tirovné k [32].

7.3.3 Implementace algoritmu v prostiedi MATLAB

Otsu metoda popsédna v ptedchozi podkapitole segmentuje snimek pouze podle jedné prahovaci
urovné. Tato kapitola se zabyva algoritmem zalozenym na Otsu metodé, ktery hleda vice prahovacich
urovni a snimek poté segmentuje. Pii hledani jedné prahovaci urovné je troven hledana z celého
histogramu snimku, kdezto u hledani vice urovni je histogram snimku rozdélen na stejné oblasti. Pro
kazdou oblast je dana vlastni prahovaci troven. Hlavni rozdil téchto algoritmi tedy spociva v poctu
zvolenych prahovacich urovni. Snimek je tedy segmentovan podle vSech prahovacich urovni. Rozd¢€leny
histogram podle poctu prahovacich Grovni je roven poctu oblasti. Takze pro jakykoliv snimek s 5
prahovacimi irovnémi by pocet oblasti byl roven také 5.

Nastaveni podiu Segmentace snimku Vykresleni
Snimek MR — prahovacich — » |nazakladé optimilni| segmentovaného
arovni prahovaci irovné snimku

Obrazek 29: Vyvojovy diagram krokit algoritmu

7.3.4 Testovani algoritmu na realnych datech
V této kapitole je feSeno nalezeni optimalniho poctu prahovacich Grovni a nasledné testovani na

ruznych typech snimki.

V MATLABU existuje vestavéna funkce multithresh. Nejprve tedy bylo potfeba nalézt
optimalni pocet prahovacich Urovni. V nasledujici tabulce jsou zobrazeny celkové pocty snimki
patficich do uréité skupiny a jejich vyhovujici prahovaci trovné.
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Tabulka 1: Vysledky nalezeni optimalni prahovaci iirovné u nativnich snimkii

Gli izkéh
Analyzovana . ey m% cHo Gliomy nizkého Multiformni
. Glioblastom a vysokého . .. .
skupina N L stupné malignity glioblastom
stupné malignity
Celkem snimkt 7 4 4 6
Pocet snimku 6 1 1 2 1 3 1 11112
Optimalni
prahovaci 4 8 2 3 7 4 8 5(2(3(4]|8
uroven

Z tabulky uvedené vyse vyplyva, Ze nejoptimalnéjsi prahovaci Grovei je 4. Nelze to ovSem fict
o vsech snimcich, protoze zavisi na povaze jednotlivych snimki. Problém je, pokud zajmovy objekt
(nédor) ma podobny odstin Sedi jako okolni pozadi. U téchto snimkti je nutno nastavit vétsi prahovaci
uroven, jelikoz pii nastaveni nizké irovné prahu neni z4jmovy objekt viditelny. Nazorny ptiklad tohoto
problému lze vidét na Obr. 30, kde bylo nutné zvolit prahovaci uroven 7, aby byla Iéze detekovatelna.
Na Obr. 31 je viditelné, ze pokud zvolime misto snimku z databaze predzpracovany snimek, staci nam
prahovaci uroven 4. Pfedzpracovanim obrazu se tedy zvySuje efektivita segmentacni procedury.

Jinak je tomu u snimkd, které maji odstin Sedi velmi odlisny. U takovych snimki staci nastavit
prahovaci uroveii 2 nebo 3. Témto snimkiim naopak $kodi pfili§ velka prahovaci Groven. Ilustrativni

obrazek je uveden na Obr. 32.

Obrdzek 30: Vlevo nativni snimek 7 databdze, vpravo snimek po implementaci algoritmu s prahovaci
urovni 4

-35 -



Modelovani zajmovych objektt z MR mozku

Obrazek 32: Vievo nativni snimek, uprostied snimek s nastavenou prahovaci urovni 2, vpravo snimek
s nastavenou prahovaci urovni 6

7.3.4.1 Analyza segmentacniho modelu pro nativni a predzpracovand data

Tato Cést testovani se vénuje porovnani nativnich a pfedzpracovanych snimki. Z nésledujiciho
testovani snimki vyplyva, ze mnohem lepsi je snimek pfedzpracovat. Je to z toho divodu, ze zajmova
oblast snimku je Iépe ohrani¢ena a viditelna, coz byl hlavni cil pfedzpracovani obrazu. Na nésledujicich
obrazcich je rozdil mezi nativnimi a pfedzpracovanymi snimky dobfe viditelny.

Obrazek 33: Testovani metody na nativnich snimcich (nahore) a na predzracovanych snimcich (dole)
DFi nastavenému poctu prahovacich urovni 4
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Na Obr. 33 je znazornén glioblastom. Prahovaci uroven u nativniho snimku byla zvolena 4,
stejn¢ jako u predzpracovaného snimku. Glioblastom se mnohem Iépe vykreslil a ohrani¢il. Kromé
glioblastomu je ale ve snimku obsazeno i pozadi. Pozadi se ale vyskytuje v malé mife a glioblastom je
stale dobfe viditelny.

Obrazek 34: Testovani metody na nativnich snimcich (nahore) a na predzracovanych snimcich (dole)
DFi nastavenému poctu prahovacich urovni 3

Na Obr. 34 je zndzornén multiformni glioblastom. U nativniho snimku byla prahovaci uroven
nastavena 3, stejné jako u snimku predzpracovaného. Stejné jako u predchozich snimki je zde obsazeno
i pozadi, ale multiformni glioblastom je vice viditelny a ohrani¢eny u pfedzpracovaného snimku nez u
nativniho.

7.3.5 Zhodnoceni

Na vyse uvedenych snimcich je implementovan algoritmus zalozen na Otsu metod¢ pro analyzu
medicinskych snimkti pro riizna nastaveni. Tato rizna nastaveni spocivaji v nastaveni optimalniho poctu
prahovacich trovni. U Otsu multiregionalni metody je obtizna jednotna selekce poctu segmentacnich
tfid pro variabilni MR obrazy. Obecné se da fici, Ze ¢im je zajmovy objekt vice odlisny od pozadi, tim
mensi prahovaci iroven se miiZe zvolit.

Problém nastava, jestlize zajmovy objekt disponuje stejnym jasovym spektrem jako obrazové
pozadi. U takovych snimkil je nutné nastavit vét§i prahovaci troveil. Takovy problém se da vytesit
predzpracovanim obrazu, kde se zvysi jeho kontrast. Piedzpracované snimky dosahuji lepSich vysledki
neZ nativni snimky z databaze.

7.4 Metoda aktivnich kontur

Druhou aplikovanou metodou v této bakalarské praci je metoda aktivnich kontur. Metoda
aktivnich kontur se fadi mezi pokrocilejsi metody segmentace obrazu. Je to urcita deformovatelna kiivka
v obraze, ktera deformuje sviij tvar na zaklad¢ pusobeni energie. Deformace jejiho tvaru probiha do té
doby, dokud nedosahne hranice nami segmentovaného zajmového objektu [33].
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Vyhodou aktivni kontury je jeji uzavienost. Pokud hrana chybi, aktivni kontura je schopna tuto
hranu nahradit. Déle je metoda aktivnich kontur vhodna i pro slozité tvary a umoziluje nastavit

s

parametry ovliviijici vysledny tvar kontury. Nejdulezitéjsi pfi pocateCnim umisténi v obraze je, aby se
ktivka deformovala blizko objektu, ktery chceme segmentovat. Kdyby tomu tak nebylo, kiivka by byla
ptitahovana artefakty a segmentace by nebyla spé$nd. Za nevyhodu Ize povazovat nutnou pocatecni
inicializaci, ktera lokalizuje umisténi prvotni kontury [33].

Aktivni kontury jsou nazyvany jako ,,hadi*, neboli snakes. Jedna se o kiivku uvnitf obrazu,
deformovanou energiemi. Vnitini energie ovliviiuji hladkost pribéhu kiivky, energie obrazu se zabyva
deformaci kontur k hranam a vnégj$i energie pfitahuji kiivku k lokalnim minimim. Celkova energie se
da vyjadrit jako soucet vnitini a vnéjsi energie a energie obrazu [33].

Aktivni kontura je definovana jako parametricka rovnice:

v(s) = [x(s),y(s)], s €[01] (7.8)

kde s = 0 znamena pocatek kiivky a s = 1 znaci konec kiivky, x(s) a y(s) jsou soufadnice bodu, ktery
lezi na ktivce.

Celkova energie aktivni kontury je vypocitana pomoci vztahu:

1 1
f Esnake (v(s))ds = f [Einternal(v(s)) + Eimage(v(s)) + Econ(v(s))]ds (7.9)
0 0

kde Einternar je vnitini energie, Ec,p je energie bodi pocatecni kontury a Ejq4e j€ €nergie obrazu.

7.4.1 Vnitini energie
Vnitini energie je dana vzorcem:

2
(7.10)

2 ds
+B) |5

ds
Eint = a(s) |&

kde parametr a udava pevnost kiivky a parametr  udava tuhost kontury. Pomoci téchto parametri 1ze
urcit, jak se bude kontura formovat [33].

7.4.2 Energie obrazu
Eimage je soucasti vn¢jsi energie a sklada se ze tii slozek oznaCovanych jako Ej;p, , Eeqge @

Eterm-
Eimage = WlineEline + WedgeEedge + WtermEterm (7-1 1)

Ejine urCuje, jak bude kontura inklinovat ke svétlym, nebo k tmavym oblastem obrazu podle
volby Wiine-

Funkci E.q4. je kontura pfitahovana k mistim s vysokou hodnotou gradientu (lokalni

minimum).
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Eierm ma za kol detekovat ostré rohy a konce hran pomoci zkoumani k¥ivosti. Vyuziva se zde
rozmazaného obrazu kviili moznému Sumu [33].

7.4.3 Implementace metody aktivnich kontur v prostiedi MATLAB

V této podkapitole je uvedena implementace metody aktivnich kontur a prace s parametry
metody. Jednotlivé kroky algoritmu jsou zobrazeny na Obr. 35.

Nastaveni Vykresleni kontury Extrakee
Snimek MR — parametrii e po iteraénich — ohraniéené
uzivatelem krocich oblasti

Obrazek 35: Vyvojovy diagram krokit algoritmu
Nejprve bylo nutné nastavit optimalni parametry funkce pro detekci zajmového objektu:

o Numlter — pocet itera¢nich krokd

e timestep — asovy krok posunu kiivky. Cim vétsi hodnota parametru, tim méné je
presna kiivka, ale rychleji se pohybuje.

e mu — konstanta zaji§t'ujici kiivku tak, aby se neodchylila daleko od své pozice béhem
svého rozvijeni

e sigma — parametr Kernelovy funkce, zkoumajici nehomogenitu jasové intenzity. Cim
je tento parametr vyssi, tim se kiivka vice vzdaluje od aktuélni pozice.

e epsilon —urcuyje $itku Diracova impulsu, ktery zrychluje poc¢atecni pohyb inicializované
kontury. Cim vys§i je tato hodnota, tim je kontura na konci méné piesna.

e ¢9— touto konstantou se nasobi hodnoty pixeltl uvnitf kontury (ma zépornou hodnotu) a
vné kontury (ma kladnou hodnotu) Cim vyssi je tato konstanta, tim rychlejsi je
pocatecni pohyb kontury.

e lambdal — konstanta, piikladajici vahu oblasti vnitini kontury pii pohybu ktivky

e lambda2 — konstanta, ptikladajici vahu oblasti vnéj$i kontury pti pohybu kiivky. Zavisi
také na poméru mezi lambdal a lambda2. Pokud je lambdal > lambda2, kiivka se
smrst'uje. Jestlize je lambdal < lambda2, kiivka se rozpina.

e nu — konstanta uréujici délku kontury. Cim vy$si hodnota, tim kratsi je kontura a
nepritahuje zadné nezadouci artefakty v obraze.

e alf — parametr, kterym se mize nastavit diraz kladeny na energii obrazu, pfitahujici
ktivku ke hranam [33].

Dalsim krokem je vhodné umisténi inicializaéni kontury. Tento krok je velmi dilezity kvuli
spravné segmentaci obrazu. U kazdého snimku je nutné nastavit velikost inicializacni kruznice
individualné. Na Obr. 36 lze vidét jednotlivé kroky algoritmu. Jakmile jsou provedeny vSechny iteracni
kroky, vznikne kontura, ktera ohranicuje nami zvoleny objekt.
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Obrazek 36: Vyvoj kontury od inicializacni po konecnou, pocet iterac¢nich krokit = 300
Evoluce kontury je doprovazena energetickou funkci E(¢) diferencujici oblasti obrazu na:

e  Vn¢jsi: oblast mimo segmentovany objekt (kladna energie).
e Vnitini: oblast vné segmentovany objekt (zdporna energie).

e Hrani¢ni: nulova energie reprezentujici hrany objektu.

Matematicky model patologické tkané: E(op) < 0.

»3 C&

Obrazek 37: Vlevo energeticka mapa, vpravo bindrni model objektu

Na Obr. 37 je zobrazena energeticka mapa a binarni model objektu. Tato energetickd mapa
zobrazuje rozlozeni energie pfi rozvoji kontury. Patologicka tkan vyobrazena modrou barvou ma
zapornou hodnotu, okolni Zluta oblast ma hodnotu kladnou. V pravém okné je extrahovan zajmovy
objekt pomoci prahovani, kdy zaporné oblasti je pfifazena bila barva a kladné oblasti Cerna barva.

7.4.4 Testovani algoritmu na realnych datech

Tato cast se bude vénovat testovani na vSech typech snimki, tedy nativni snimky,
pfedzpracované snimky bez ROI, a nakonec samotné ROI. Algoritmus byl testovan na 21 snimcich. Pro
ilustraci byly vybrany 3 snimky reprezentujici urCitou skupinu. Na obrazcich vzdy horni snimek
charakterizuje snimky s nejasnou hranici objektu, snimek uprostfed dobie kontrastni snimky a dolni
snimek reprezentuje snimky, kde to neni zcela jasné.

Pii testovani snimkd byly ménény pouze parametry Numlter, timestep a sigma. Ostatni
parametry byly nastaveny takto: epsilon = 1; co = 2; lambdal = 1,02; lambda2 = 1,2;
nu = 0,0005%255%255, alf = 20.
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7.4.4.1 Testovdni na nativnich snimcich
Pfi testovani na nativnich snimcich byly nastaveny parametry takto:

e Snimek nahote: Numlter = 300, timestep = 0,01, sigma = 5,
e Snimek uprostfed: Numlter = 400, timestep = 0,1, sigma = 10,
e Snimek dole: Numlter = 200, timestep = 0,01, sigma = 12.

Obrazek 38: Testovani na nativnich snimcich: nativni MR snimky (vlevo), energeticka mapa
aktivnich kontur (uprostied) a bindrni model objektit zajmu (vpravo)

Na Obr. 38 jsou v levych oknech vidét finalni kontury na nativnich snimcich. V prostfednim

okné¢ je zobrazena mapa energie, v pravém okné je extrahovan z4jmovy objekt. Na téchto snimcich
probéhla segmentace Gspesne.

7.4.4.2 Testovani na predzpracovanych snimcich bez ROI
U ptedzpracovanych snimkt bez ROI (tedy s ostienim obrazu a jasovou transformaci) doslo ke
zkomplikovani segmentace.

Pro G¢innou segmentaci bylo potfeba zvysit hodnotu sigma. U nativnich snimki byla priméma
hodnota sigma 9,63, zatimco u snimku s jasovou transformaci se priméma hodnota zvedla na 23,05.
ZvySeni hodnoty sigma mélo negativni dopad na vypocetni naro¢nost.

Nastavené parametry snimku:

e  Snimek nahote: Numlter = 1100, timestep = 0,001, sigma = 15,
e  Snimek uprostied: Numlter = 100, timestep = 0,01, sigma = 25,
e Snimek dole: Numlter = 400, timestep = 0,01, sigma = 20.
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Obrazek 39: Testovani na predzpracovanych snimcich: predzpracované MR snimky (vlevo),
energetickda mapa aktivnich kontur (uprostied) a bindrni model objektii zajmu (vpravo)

Stejné jako v pfedchozi kapitole je na vySe uvedenych snimcich v levém okné€ vidét finalni

kontura na predzpracovanych snimcich, v prostiednim okné pak mapa energie a v pravém okn¢
extrahovan zajmovy objekt.

U snimku nahote do$lo k neptesné extrakci. To je dano nejasnou hranici mezi objektem a okolni
tkani. Snimek uprostfed vykazuje zhorSenych vysledki v porovnani s nativnim snimkem. Kontura se
nerozepina az k zahybim a vysledek je nepfesny. Mnohem horSich vysledki dosahuje snimek dole, kdy
vysledna extrakce je neuplna.

7.4.4.3 Testovani na ROI

Pti testovani téchto snimku Casto dochazi ke zkresleni vysledki pripoctenim pixeld nezadoucich
objektt. Jestlize se v ROI nachézi nezadouci objekty o podobném odstinu Sedi, dochazi k nechténému
ptipocitavani pixelti nezadoucich ¢asti.

U testovani snimkt na ROI byly nastaveny parametry takto:

e  Snimek nahote: Numlter = 300, timestep = 0,01, sigma = 10,
e  Snimek uprostied: Numlter = 400, timestep = 0,1, sigma = 10,
e Snimek dole: Numlter = 800, timestep = 0,01, sigma = 8.
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Obrazek 40: Testovani na ROI: ROI MR snimky (vlevo), energeticka mapa aktivnich kontur
(uprostied) a bindrni model objektii zdjmu (vpravo)

U snimku nahofe kontura neaproximuje cely objekt. To je zptisobeno opét nepiesnou hranici
mezi objektem a pozadim. Snimek uprostied je srovnatelny s pfedzpracovanymi snimky bez ROIL. U
téchto snimkl byl glioblastom uspésné detekovan. U snimku dole se opé€t neohranicil cely objekt a
vysledna extrakce je neuplna.

7.4.4.4 Zhodnoceni
Na ptedchozi snimky byla implementovana metoda aktivnich kontur. Pro detekci piislusného
objektu byla zvolena optimalni kombinace parametrd u kazdého snimku individualng.

Velky vliv na vyslednou segmentaci ma umisténi inicializa¢ni kontury. Pokud ma objekt
nejasnou hranici, kontura se nema ¢eho pfichytit. Dva snimky se nepodatilo detekovat viibec, z diivodu
nizké viditelnosti objektu. Proto je dobie viditelnd hranice nadoru a okolnich tkani velmi dulezita.
Dalsim bodem je velikost inicializa¢ni kontury. Zde plati, ze v ptipadé pouziti malé kontury dojde ke
zmen$ovani kiivky az k jejimu zmizeni. Naopak v ptipadé velké kontury se miize prichytit k ostatnim
strukturdm.

Nejlepsich vysledkt dosahuji nativni data, naopak nejhorsich vysledkid dosahly snimky s ROI.
To dokazuje i fakt, Ze se podafilo detekovat 19 snimkt z 21 u nativnich dat, a pouze 15 snimkti z 21 u
snimkd s ROI. Pokud je objekt u nativnich snimki svétlejsi nez pozadi, pomutize predzpracovani obrazu,
kde dojde ke zvyraznéni svétlé barvy a lepsiho kontrastu mezi objektem a pozadim. Je—li ale nador
tmavsi nez pozadi, dojde u predzpracovanim snimku k zvyraznéni pozadi a ne objektu. Vysledkem je
pak nepfesna segmentace.
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8 Evaluace a testovani segmenta¢niho modelu

Evaluace efektivity segmentace probéhlo na bazi korelaéniho koeficientu. V nasledujici
podkapitole bude korela¢ni koeficient blize popsan.

8.1 Korelace

Korela¢ni analyza se zabyva mirou zavislosti nahodnych dat. Standardnim vystupem korela¢ni
analyzy je koeficient, ktery urcuje miru zavislosti — korela¢ni koeficient [34].

Korela¢ni koeficient vyjadiuje miru ,,tésnosti linearni vazby“, jelikoz korelac¢ni analyza popisuje
linedrni vztahy mezi veli¢inami. Korelac¢ni koeficient R nabyva hodnot od -1 do +1. Druha mocnina
korela¢niho koeficientu R?, zvaného koeficient determinace, nabyva hodnot
od 0 do +1. Kde:

e (0 znamena Zadnou zavislost,

e | znamena plnou zavislost.

Parovy (pearsoniiv) korela¢ni koeficient R je vyjadien:

R = 20 —%).(vi — )
B (n— 1)sys,

_ 2 —0.0i—y)
VI = D2 — 7)?

kde sy a sy, jsou smérodatné odchylky, x a ¥ jsou aritmetické priiméry [34].

(8.12)

(8.13)

8.2 Testovani segmentacniho modelu

Testovani segmentacniho modelu probéhlo v kontrastu se zlatym standardem, ktery je dan
manualni segmentaci. U kazdého snimku je dan zlaty standard, ktery je porovnavan s binarnim
modelem. Ten je dan vysledkem metody aktivnich kontur. Poté je vypocitan korela¢ni koeficient, ktery
je nasledné preveden na procenta. Testovani bylo provedeno pouze na nativnich a pfedzpracovanych
snimcich, jelikoz ROI snimky nedosahly uspokojivych vysledki.

Model Gold standard

Obrdzek 41: Vievo bindrni model snimku, vpravo zlaty standard
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Tabulka 2: Evaluace aktivnich kontur, ¢ast 1

Snimek RozliSeni Nativni snimky [%] Predzpracované
snimku [px] snimky [%]

1. 512x512 1. 95,63 1. 92,24
2. 94,11 2. 92,76

3. 95,71 3. 92,64

Prumeér 95,15 Primeér 92,54

2. 512x512 1. 89,05 1. 93,07
2. 88,77 2. 92,74

3. 87,19 3. 92,92

Pramér 88,33 Pramér 92,91

3. 512x512 1. 92,88 1. 90,80
2. 94,39 2. 91,72

3. 94,96 3. 92,24

Pramér 94,07 Pramér 91,58

4. 256x256 1. 92,87 1. 87,97
2. 95,96 2. 88,87

3. 95,85 3. 86,54

Pramér 94,89 Pramér 87,79

5. 256x256 1. 87,98 1. 93,99
2. 89,07 2. 94,98

3. 90,90 3. 94,41

Pramér 89,31 Pramér 94,46

6. 256x256 1. 93,36 1. 89,34
2. 92,49 2. 87,57

3. 92,22 3. 87,08

Pramér: 92,69 Pramér: 87,99
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Tabulka 3: Evaluace aktivnich kontur, ast 2

Snimek RozliSeni Nativni snimky [%] Predzpracované
snimku [px] snimky [%]
7. 256x256 1. 90,98 1. 84,79
2. 90,62 2. 84,38
3. 89,62 3. 82,64
Prumeér: 90,40 Prumeér: 83,93
8. 256x256 1. 90,39 1. 90,91
2. 90,06 2. 90,92
3. 90,57 3. 91,12
Pramér: 90,34 Pramér: 90,98
9. 256x256 1. 92,02 1. 93,43
2. 88,69 2. 93,30
3. 92,10 3. 94,48
Pramér: 90,93 Pramér: 93,73
10. 256x256 1. 85,00 1. 94,55
2. 85,65 2. 94,45
3. 87,56 3. 93,26
Pramér: 86,07 Pramér: 94,08
11. 256x256 1. 92,23 1. 89,23
2. 94,90 2. 91,42
3. 93,74 3. 90,69
Pramér: 93,62 Pramér: 90,44
12. 256x256 1. 86,61 1. 85,85
2. 83,89 2. 86,28
3. 85,15 3. 85,44
Pramér: 85,21 Pramér: 85,85
Primérny vysledek vSech snimkt 90,92 90,52

Vyslednd primérnd hodnota nativnich snimkid je rovna 90,92 % a primérnd hodnota

ptedzpracovanych snimkii je rovna 90,52. NejvySsi procentudlni rozdil je zaznamenan u desatého

snimku, kde nabyva hodnot 8,01 %. Tento snimek ma tmavé okolni pozadi a 1ézi svétlejsi, takze

predzpracovanim snimkl dojde k zesileni kontrastu a 1éze je 1épe ohranicena a viditelna.
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Shrnuti

V této kapitole byla vyhodnocena metoda aktivnich kontur, aby doslo k ovéfeni uspé$nosti této
metody pro segmentaci a extrakci patologickych oblasti mozku a také aby se zjistilo, zda jsou pro tuto
metodu lepsi nativni nebo piedzpracované snimky. Vysledné hodnoty jsou si velmi podobné, takze nelze
presné urcit, zda jsou pro metodu aktivnich kontur leps$i nativni nebo predzpracované snimky.
Ptedzpracované snimky maji negativni dopad na vypocetni naroc¢nost, z tohoto diivodu jsou lepsi volbou
nativni snimky.

Vzhledem k tomu, Ze u vétSiny snimkii vysla primérna hodnota okolo 90 %, metoda aktivnich
kontur dosahuje uspokojivych vysledkl pro segmentaci patologickych oblasti mozku.
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Tato bakalarska prace se zabyva metodikou segmentace a nasledné extrakce patologickych
oblasti mozku. Konkrétn€ hodnoti efektivitu pouziti segmentacni procedury aktivnich kontur na snimky
z magnetické rezonance mozku.

Cilem této prace je navrh automatizované procedury pro segmentaci obrazovych dat
z magnetické rezonance a navrh modelu patologickych oblasti z dat magnetické rezonance. V této praci
je také feSeno porovnani efektivity ptedzpracovani obrazu pro zlepseni vysledkti segmentace a nasledné
testovani a verifikace navrzeného algoritmu na realnych obrazovych datech.

Vsechny testované snimky z datasetu zobrazuji mozek s viditelnym patologickym néalezem.
Jednim zukolt této prace bylo ovéfeni, zda pouzity algoritmus dokaze tyto patologické oblasti
detekovat. Dataset obsahoval 21 snimkii z magnetické rezonance, z néhoz u 19 snimkii se podatilo
uspésné detekovat patologickou oblast, u 2 snimkd nikoliv. Divodem byla $patn¢ viditelna 1éze.

Pro ucely predzpracovani obrazu bylo pouZito: ostfeni obrazu, jasova transformace a vybér
zajmové oblasti (ROI). Néslednym zjisténim se ROI snimky nejevily jako vhodné, proto byla
zhodnocena efektivita pouze na nativnich snimcich a piedzpracovanych snimcich bez ROL

Pro uc¢innou segmentaci snimkl je zapotiebi ke kazdému snimku pfistupovat individualné,
z diivodu jasovych charakteristik variabilnich MR mozkovych nalezl. V této praci byly aplikovany dvé
metody. Nejprve byla pouzita Otsu multiregionalni segmentace, kterd je brana jako protivaha a
alternativni metoda. Mnohem lepsich vysledki vSak dosahuje metoda aktivnich kontur. Vhodnym
nastavenim parametri pro dany snimek lze docilit kvalitni a G¢inné segmentace a extrakce
patologickych oblasti mozku. Nasledné byl vytvofen model patologickych oblasti mozku, ktery je
jednim z cilt bakalaiské prace.

Na zavér probehlo testovani navrzeného algoritmu na redlnych obrazovych datech.
Vyhodnoceni efektivity segmentace prob¢hlo na bazi korela¢niho koeficientu, ktery vyjadiuje miru
linearni zavislosti. Porovnavan je binarni model, ktery je vysledkem metody aktivnich kontur a zlaty
standard, ktery je dan manudlni segmentaci. Pro nativni snimky vySla mira zavislosti 90,92 %, pro
pfedzpracované snimky bez ROI vySla mira zavislosti 90,52 %. Z tohoto testovani vyplyva, ze
piedzpracovani obrazu nebylo zapotiebi provadét, jelikoz vysledky jsou velmi podobné. Pfedzpracovani
obrazu ma také negativni dopad na vypocetni naro¢nost, lepsi volbou jsou proto nativni snimky. To ale
neznamena, ze pouZiti predzpracovani obrazu bylo v této praci zbytecné. U Otsu multiregionalni
segmentace predzpracovani obrazu zvySuje efektivitu segmentacni procedury.

Vzhledem k tomu, Ze u vétSiny snimkd vysla mira zavislosti okolo 90 % se domnivam, Ze
metoda aktivnich kontur je vhodnou volbou pro detekci a modelovani zajmovych objektd z magnetické
rezonance mozkovych dat, a do budoucna muize byt vyuzivana jako spolehlivéa diagnostickd metoda.

Névrh a implementace algoritmu jsem provadéla v software MATLAB R2017b.
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Seznam priloh

Soucasti BP je CD.

Adresatova struktura ptilozeného CD/DVD: ukéazky kodu, testovaci snimky



