VEDECKE SPISY VYSOKEHO UCENI TECHNICKEHO V BRNE

Edice Habilitaéni a inauguraéni spisy, sv. 514
ISSN 1213-418X

Jan Mikulka

ROZVOJ METOD ZPRACOVAN
BIONEDICINSKYCH OBRAZL



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE
Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii

Ustav teoretické a experimentalni elektrotechniky

Ing. Jan Mikulka, Ph.D.

ROZVOJ METOD ZPRACOVANI BIOMEDICINSKYCH OBRAZU

ADVANCEMENT IN BIOLOGICAL IMAGE PROCESSING METHODS

Z/KRACENA VERZE HABILITACNI PRACE

VUTIUM

BRNO 2015



KLICOVA SLOVA

Zpracovani obrazi, filtrace Sumu, segmentace obrazl, obrazova klasifikace, registrace obrazi,
viceparametrickd analyza, paralelizace, CUDA, magneticka rezonance, optickd koherentni
tomografie.

KEYWORDS

Image processing, noise suppression, image segmentation, image classification, image registration,
multiparametric analysis, parallelization, CUDA, magnetic resonance, optical coherence
tomography.

MISTO ULOZENI HABILITACNI PRACE

Vysoké uéeni technické v Brng, Ustav teoretické a experimentalni elektrotechniky

© Jan Mikulka, 2015
ISBN 978-80-214-5263-3
ISSN 1213-418X



OBSAH

PREDSTAVENT AUTORA ......civimiiimiiimisisisssiessssss st 4
UVOD .tk h bbb h e At R e ke et R e R bR e R e bt e Rt e b e nr e ne e ne e 5
1 CILE PRACE ...t 6
2 METODY ZPRACOVANI OBRAZOVYCH DAT ...covvviririirinissssesessisssesssssssssssssssnes 6
2.1 Metody zobrazovani biologickych tKANT..........cocviiiiiiiiii 6
2.2 Metody ZpracoVANT ODTAZIL.........eeiieiiiieiieii e 7
2.2.1  Potlaceni 0brazoveno SUMU ...........cc..ccueiiiioieiii et 7

2.3 Viceparametrick€é zpracoVANT ODTAZU.........cccvviiiiiiiiiiie i 8
2.3.1  Prevzorkovani obrazovych dat.................ccccoviiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 10

2.3.2  SegMeNntace Obrazovych dat ............ccccuviiiiiiiiiiiiiiiie e 11

2.4  Techniky rychlého ZpraCOVANT ..........cooviiiiiiiiiie e 14

3 ANALYZA BIOLOGICKYCH TKANT......ocostiiiriiiiisiseiesiesiess s 15
3.1 RozliSeni nadorovych onemocn&ni MOZKU .........covveiviiiiiiiiiiiiese e 15
3.2 Klasifikace CeliStnIC CYSt....uiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiee e e 20
3.3 Analyza rostoucich tkANovych KUltur ..........cooiiiiiiiiiiicic e 23

4 VYZKUM RYCHLYCH METOD ZPRACOVANI OBRAZU ......ccooovvvrirerrereriserissessnnenes 26
4.1 Rekonstrukce map relaxanich Casll .......ccvveiiiiieiiiiiiiiiis i 26
4.2 RegiStrace obrazil OCNI SIEMICE. ... cvervirriiririiitisiieeeie ettt 31
ZAVER ..o 34
LITERATURA ettt bbbttt b e bt Rb e bt et e et e b e e e bt et e nneenbe et snes 36
ABSTRACT ettt ettt st e et e te e s e aae e tees e e ese e st e Rt e eR e e eeeRe e e Re et e neenReenneeneeaneenneeneenrens 40



PREDSTAVENI AUTORA

Vzdélani

2007 — 2011

2005 — 2007

2002 — 2005

1998 — 2002

Ing. Jan Mikulka, Ph.D.

narozen 8. 10. 1982 v Olomouci

Postgradualni studium v oboru Teleinformatika na FEKT, VUT v Brn¢

Navazujici magisterské studium v oboru Kybernetika, automatizace
a méfeni na FEKT, VUT v Brn¢

Bakalaiské studium v oboru Automatizacni a méfici technika na FEKT,
VUT v Brné

Stfedni primyslova skola elektrotechnickd v Olomouci

Profesionalni tuzemska praxe

2012 — doposud

2009 — doposud

2008 — doposud

Védecko-vyzkumny pracovnik centra SIX, FEKT, VUT v Brn¢

Odborny asistent Ustavu teoretické a experimentélni elektrotechniky, FEKT,
VUT v Brné

Technicky pracovnik Ustavu teoretické a experimentalni elektrotechniky,
FEKT, VUT v Brn¢

Zahranic¢ni praxe a staZe

2013 Viden, Rakousko TFimé&si¢ni staz na Medizinische Universitiat Wien,

Centrum fiir Medizinische Physik und
Biomedizinische Technik

2012 Los Angeles, Kalifornie Ttitydenni staz na University of Southern California

2010 Mataro, Spanélsko Pétimésicni staz na Escuela Universitaria Politécnica
de Matar6

2007 Patiz, Francie Ttimé&sicni stdz na Institut supérieur d'électronique

de Paris



UVOD

Zvysovani kvality a dostupnosti l1€kaiskych diagnostickych nastroju je velkou vyzvou. Dlouhodobym
trendem lékaiské diagnostiky je omezeni invazivnich metod a urcovani postupu 1é€by na zakladé znalosti
ziskanych modernimi zobrazovacimi modalitami. V soucasné dob¢ jsou vySetieni zobrazovacimi metodami
jako magneticko-rezonan¢ni tomografie nebo sonografické vysetteni relativné drahymi zalezitostmi a bézné
na takové vySetfeni ¢ekame tieba i n¢kolik mésicti. Postupnym vyvojem zobrazovacich metod vSak jisté
casem dojde k jejich masovéjsimu rozsifeni a takové vysetieni bude obecné dostupné;jsi.

Zobrazenim tkani vSak vysetfeni nekonéi. Dalsi a stejné dilezitou fazi obrazového typu diagnostiky je
spravné pochopeni a analyza obrazovych dat. ZkuSenosti autora nabyté v prostfedich riznych
radiologickych klinik ukazuji na nutnost rozvoje metod zpracovani obrazii. Nemén¢ duilezitym krokem je
vetsi nasazeni technicky vzdélanych osob do 1ékaiskych zafizeni. Pisobeni téchto technikd v Iékatském
prostiedi je v zahrani¢i naprostou samoziejmosti. Inzenyry — absolventy technickych vysokych skol — je ale
potieba jiz v dobé jejich studia profilovat spravnym smérem, sezndmit je s novymi trendy a nasledné jim
poskytnout takové nastroje, kterymi dojde ve spolupraci s lékafi specialisty ke zvySeni trovné lékaiské
diagnostiky nejen u nas, ale i ve svete.

Je tieba si uvédomit, ze k inicializaci procesu zvyseni urovné diagnostiky musi dojit cilenou a trvajici
spolupraci mezi Iékaiskym a technickym prostiedim zaméfenym na zpracovani tomografickych nebo jinych
signalii, které jsou predmétem spravné interpretace. Je tfeba spojit expertni znalosti 1ékare s dovednostmi
technika. Z takovéto spoluprace vychazi hlavni cile této habilita¢ni prace. Jde o feSeni problému, které jsou
podniceny prevazné 1ékarskou praxi. Dalsi oblast experimentalni ¢asti, ktera je v praci popsana, vznikla na
zaklad¢ biologického a environmentalniho vyzkumu.

Typickym nedostatkem dnes$ni diagnostiky zalozené na tomografickém zobrazovani je pravé Spatna
interpretace a analyza ziskanych signalt/obrazi 1ékafem. Velmi Casto dochazi k tomu, ze 1ékaf je obéti
softwaru dodavatele souvisejici zobrazovaci techniky. Takovy software Iékafi nedovoli ziskat
ze zobrazenych dat informace, které by chtél. Na druhou stranu mtize byt problém v dovednostech 1ékate
software stoprocentné vyuzit.

Cilem dlouhodobé spoluprace s 1ékati at’ uz ve Fakultni nemocnici v Brn¢ Bohunicich nebo v ramci
zahrani¢nich stazi (Hospital de Mataro, Medizinische Universitdt Wien) bylo vzdy stanoveni hypotéz
z oblasti mediciny, které Ize technicky fesit, ale vzhledem k soucasnému stavu poznani to neni mozné.
Experimentalni ¢ast prace ukazuje nekolik ptikladti feSeni souvisejicich otazek.

Prvni popsana vyzkumna prace je zaméfena na rozvoj metod analyzy perfiznich obrazt ziskanych MR
tomografii [1], [2]. Perfuzni obrazy nam dovoluji sledovat charakter pronikani tekutiny tkani, v nasem
ptipadé mozkovym tumorem a jeho ¢astmi. Vzhledem k vlastnostem sledovanych patologickych tkani lze
konstatovat, Zze souCasny zpusob vyhodnocovani musi z podstaty vykazovat velmi vysokou troveii
nejistoty. Druhym pfikladem je registrace trojrozmérnych obrazii ziskanych optickou koherentni
tomografii. Tato prace byla feSena v ramci postdoktorské stdze autora v Medizinische Universitit Wien.
Prostorova registrace obrazll o¢ni sitnice je velmi dtlezita pro potlaceni pohybovych artefaktli zatézujicich
obrazy OKT béhem jejich snimani [3]. Cilem vyzkumu je sniZeni celkové doby nutné pro ziskani
zpracovaného obrazu. Treti prace zabyvajici se rozvojem metod zpracovani medicinskych obrazu je
zaméfena na rentgenové panoramatické snimky cCelisti [4], [5]. Cilem byl navrh klasifikaénich metod
umoznujicich rozliseni dvou typt Celistnich cyst — radikularni a folikularni. Navrh metod zpracovani obrazi
vede ke zvySeni kvality diagnostiky celistni chirurgie, zvySeni diagnostické opakovatelnosti urceni typu
cysty, pripadné Grovné postiZeni a progrese.

Dalsi experimentalni prace, které jsou prezentovany, a kterymi se autor zabyva, jsou podniceny
z nelékarskych prostiedi. Prvnim ptikladem je pouZziti modernich metod pro velmi rychlé paralelizované
zpracovani obrazovych dat [6], [7]. V uvedeném piikladu jde konkrétné o velmi rychlou rekonstrukci map
T, relaxacnich Casti ze signald pofizenych sekvenci spinového echa experimentalni MR tomografii. Dalsi
prace je zaméfena na analyzu obrazl experimentalnich vzorkl ranych smrkovych tkanovych kultur
kontaminovanych tézkymi kovy, zkoumani jejich ristu a trojrozmérného zobrazovani.



1 CILE PRACE

Cilem habilitacni prace je rozvoj metod a navrh modifikaci soucasnych metod pro zpracovani obrazii se
zaméfenim na biomedicinské aplikace. Konkrétné 1ze feSené oblasti a obsah prace definovat takto:

Rozvoj metod viceparametrického zpracovani obrazi

Zamefeni experimentd, které jsou v praci prezentované, postupné vedlo k prechodu z analyzy dat obrazu
zobrazujictho jeden konkrétni parametr zkoumané tkané (napt. T: nebo T, relaxacni Ccas)
na viceparametrickou analyzu dat. Diivodem je nejen zvySeni urovné informaci, které 1ze z obrazovych dat
ziskat, ale také zvySeni pfesnosti zpracovani obrazii. Viceparametrické zpracovani obrazll s sebou kromé
pozitivniho zvySeni kvality a vytéZznosti informace nese také mnoho novych problému, které je oproti
tradi¢ni analyze dvourozmérného signalu, potfeba fesit. Na tyto problémy a jejich feseni je v praci ukazano
a jsou navrzena jejich feSeni.

Rozvoj metod rychlého zpracovani obrazii

Zpracovani medicinskych obrazt s sebou v posledni dobé piinasi také problém nedostatku vypocetniho
Casu, jelikoZ objem zpracovanych dat neustale roste. Dal§im cilem prace je navrh metod pro velmi rychlé
zpracovani obrazii metodami paralelizace a distribuce vypoéti do grafickych karet.

2  METODY ZPRACOVANI OBRAZOVYCH DAT

Nésledujici kapitoly maji za cil uvést do souCasného stavu metod zpracovani obrazli a analyzy
obrazovych dat. Poradi kapitol odpovida sledu jednotlivych krokdl zpracovani obrazl. Typicky fetézec
zpracovani obrazi je ukazan na obr.1l. Existence jednotlivych krokli fetézce mohou v konkrétnich
pfipadech chybét, pfipadné byt nahrazeny jinymi kroky. Pfikladem muze byt trojrozmérnd vizualizace
segmentovanych dat jako vysledek operace zpracovani.

Snimani | Pfedzpracovani 2 Segmentace p Popis 1 Klasifikace

Obr. 1: Typicky fetézec zpracovani obrazii od snimani po klasifikaci objekta.

Nejdiive jsou ukazadny metody snimani obrazli biologickych tkani. Déle jsou uvedeny moderni metody
pro piredzpracovani obrazii ajejich srovnani a pouziti. Jsou diskutovany nevyhody tradi¢niho
techniky zpracovani. Dale jsou popsany aspekty viceparametrické analyzy obrazli a S tim souvisejici
metody pro piedzpracovani obrazovych dat. S rostoucim objemem zpracovavanych dat, ktery je zplisoben
jak zdokonalujici se technikou jejich pofizovani, tak jejich viceparametrickou analyzou, roste vypocetni
asni spojend Casovd narocnost pro ziskani vysledku zpracovani. Timto problémem a jeho feSenim se
zabyva dalsi podkapitola modernich metod zpracovani obrazovych dat.

2.1 METODY ZOBRAZOVANI BIOLOGICKYCH TKANI

Mezi metody zobrazeni biologickych tkani, jejichZ obrazova data byla analyzovana v ramci vyzkumné
¢innosti popsané v této praci, patii magneticko-rezonan¢ni tomografie (MRI) [8], optickda koherentni
tomografie (OKT) [9] a pocitacova tomografie (CT) [10]. V klinické ¢i experimentalni praxi se lze setkat
s fadou dal$ich modalit, napt. ultrazvukové zobrazovani (USG) [11], pozitronova emisni tomografie (PET)
[12], elektricka impedan¢ni tomografie (EIT) [13] a dalsi. V dnesni dobé — s nartistem vypocetniho vykonu
— se velmi Casto setkdvame se zvySovanim presnosti diagnostiky nejen uvazovanim vice parametri z jedné
modality (techniky zobrazovani), ale také tzv. multimodalnim zpracovanim, kdy nedostatky



viceparametrického zobrazeni jednou modalitou jsou doplnény informacemi z vySetieni jinou technikou.
Vysledkem vySetieni jsou potom velkoobjemova obrazova ¢i jina data, kterd je tfeba vhodné zpracovat
a vyuzivat naplno moznosti velmi rychlého zpracovani dat béznymi vypocetnimi kapacitami klinického ¢i
experimentalniho pracoviste.

2.2 METODY ZPRACOVANI OBRAZU

Obrazy, které ziskame jakymkoliv zplisobem, at’ uz MR, pocitacovou nebo jinou tomografii, jsou
degradovany ruznymi vlivy, které do fetézce pofizovani obrazti zasahuji [17], [18], [19]. Vedle
vsudypfitomného Sumu (tepelny, vystielovy, generaéné-rekombinacni, pepf asil) se mize jednat
0 geometrické zkresleni v dusledku optickych vlastnosti Cocek, jasovych zkresleni, rozostieni apod.
Ukolem piedzpracovéani obrazu je vhodné pipravit obraz pro naslednou segmentaci a efektivné eliminovat
zkresleni pfi snimani a pfi pienosu obrazového signalu do systému dalSiho zpracovani. Mezi zakladni
metody pro piedzpracovani obrazil patii potlaceni Sumu, jasové transformace, geometrické transformace,
ostfeni obrazu a dalsi.

2.2.1 Potlaceni obrazového Sumu

Existuje velmi mnoho metod pro potlacovani obrazového Sumu. Jednotlivé piistupy se 1isi podle trovné
poméru signal/Sum, podle typu potlacovaného Sumu z hlediska jeho statistického rozlozeni, dale podle
schopnosti zachovat hrany objektt, podle irovné a velikosti artefaktt, které se mohou b&hem filtrace Sumu
ve vysledném obraze vyskytnout apod.

Primeérovani

Mezi nejcastéji pouzivané metody filtrace Sumu lze oznacit tradi¢ni konvolu¢ni metody s riznymi typy
konvolu¢nich jader, napf. priamérovaci [17], [18], [19]. Pro lep$i aproximaci vlastnosti Sumu
s Gaussovskym rozdélenim lIze zvysit vahu stifedového bodu masky nebo jeho 4 sousedi [19]. Vyhodou
metody obycejného primérovani je hlavné jednoduchost implementace a rychlost zpracovani. Jmenované
vyhody jsou v§ak vykoupené vyraznym rozmazanim hran v obraze.

Filtrace metodou mediinu

Velmi jednoduchou a v praxi ¢asto pouzivanou metodou potlaceni Sumu v obraze je metoda medianové
filtrace [19]. Tato nelinearni filtraéni metoda dobie fe$i problém s rozmazavanim hran v obraze a fesi
i problém impulzniho Sumu. Hodnota intenzity pixelu ve vysledném obraze je dana medianem setazené
fady intenzit z n-okoli bodu vstupniho obrazu. V ptipadé pouziti ¢tvercového (obdélnikového) okoli
vstupniho obrazu dochazi k porusSovani tenkych ¢ar a ostrych rohti v obraze. Proto je vhodné volit jiny tvar
okoli, napft. okoli tvaru , kiiz".

Filtrace metodou rotujici masky

Nejlepsi metodou z hlediska urovné rozmazavani hran je metoda rotujici masky [18], ktera kombinuje
metodu obyc¢ejného primérovani s vypoétem homogenity oblasti v okoli pixelu vysledného obrazu. Pro
urceni intenzity pixelu metoda pouZzije primér takového okoli vedlejsich bodu, které je z hlediska rozloZeni
intenzit nejvice homogenni. Kritérium homogenity je nejcastéji ureno vypoctem rozptylu intenzit.

Filtrace ve frekven¢ni doméné

Ptedchozi metody potlacuji obrazovy Sum v prostorové doméné. Konvolucni filtraci Ize realizovat jak
v prostorové, tak frekvenéni doméné. Velmi casto je konvoluce provadéna v prostorové doméné
sekvenénim prochazenim celého obrazu a vypoctem nového obrazu pixel po pixelu. Ve frekvenéni doméné
lze konvoluci realizovat pouhym nasobenim matic frekvenc¢niho spektra s konvoluénim jadrem [20].
Z hlediska rychlosti je vzdy potfeba najit kompromis mezi obéma pfistupy. Dal$i moznosti filtrace
obrazového Sumu ve frekvenéni oblasti je prahovani slozek spektra obrazu. Prahovani amplitudového



frekvencniho spektra lze rozdélit na tvrdé a mékké. Tvrdym prahovanim odstranime (poloZime rovny nule)
vyssi frekvenéni slozky spektra. Mékkym prahovéani pak rozumime nasobeni frekvencni charakteristiky
napf. exponencialni funkci tak, aby postupné vyssi slozky frekvencniho spektra mély na vysledny obraz
mensi vliv nez slozky nizsich frekvenci. Typickym filtrem typu dolni propust, ktery lze na obrazy
jednoduse aplikovat, je Butterworthav filtr [20], jehoz pienosova funkce je dana nasledujicim tvarem:

1
H 1 = 1
() 1+[D(u,v)/ D, | @)

kde n je tad filtru, Do je mezni frekvence (jeji vzdalenost od pocatku soutfadnic frekvenéniho spektra)
aD(u, v) je vzdalenost bodu se soufadnicemi (U, V) od pocatku soufadnicového systému frekvenéniho
spektra. S vyhodou muizeme vyuZzit zpracovani v k-prostoru, ve kterém jsou pofizovany obrazy MR.
V k-prostoru Ize aplikovat filtry frekven¢ni domény pro potlaceni obrazového Sumu a po aplikaci inverzni
Fourierovy transformace dostavdme vyhlazeny obraz reprezentujici prostorové rozlozeni snimané scény.
Na podobném principu lze popsat i filtraci pomoci vinkové nebo jiné podobné transformaci.

Metody zaloZené na PDR

Mezi pokrocilé metody filtrace obrazového Sumu lze povazovat metody zaloZzené na itera¢nim feseni
parcialnich diferencialnich rovnic [21]. Typickym zastupcem téchto metod je algoritmus pojmenovany dle
jeho autort Perona-Malik [22], jehoZz matematicky model je definovan vztahem:

A g ly.eop ¥
il [v (|VI|)|VIJ, @)

kde | je vstupni obraz a t je krok feSeni diferencialni rovnice — krok filtrace obrazu.

Varia¢ni metody filtrace

Mezi pokrocilé metody filtrace obrazii mizeme oznacit algoritmy vyuzivajici varia¢niho poctu [21],
které se snazi vyhladit obraz minimalizaci funkciondlu popisujiciho povahu Sumu. Tyto metody mohou
davat velmi dobré vysledky zvyseni poméru signal/Sum. Matematicky model lze zapsat napt. ve tvaru:

.1 2 A
mmEE[|VI| dX+E;[(I —1,)%dx, ©)

kde lo je vstupni obraz zatizeny Sumem, | je idealni obraz bez Sumu. Prvni ¢ast modelu tvoti regulariza¢ni
¢len, ktery zaru¢i spravnost konvergence a hladkost vysledného obrazu. Druhou ¢ast modelu tvoii ¢len
minimalizujici rozdil mezi idealnim obrazem a zasuménym obrazem, pricemz silu tohoto Clenu urcuje
koeficient 4.

2.3 VICEPARAMETRICKE ZPRACOVANI OBRAZU

Problematikou viceparametrického zpracovani obrazl se také zabyva prakticka cast této prace. Rozdil
mezi tradicnim zpracovanim dat, tj. jednoparametrickym a viceparametrickym spociva ve velikosti vektoru
reprezentujiciho jeden obrazovy bod snimané scény. Pokud segmentujeme obraz, ktery vyjadiuje Ti
relaxani Casy snimané tkané, jedna se o jednoparametrickou segmentaci. Analyzujeme prostorové
rozlozeni pouze jednoho parametru tkané, pficemz v uvedené segmentaci T1 obrazu je pravé relaxacni ¢as
T, analyzovanym parametrem. Tato technika v realnych ulohach ale prakticky vzdy selhava. Problémem je
hlavné nehomogenita vlastni tkan¢, nejasné hranice zkoumané tkané zptisobené napiiklad prorustanim nebo
upony mékké tkan€ ke tkanim tvrdym. Obecné lze konstatovat, Ze jednoparametricky ptistup mlzeme
pouzit v ptipadé vhodné zvolené snimané scény, a mame-li jistotu velké opakovatelnosti méfeni. To neni
ptipad obrazt/snimani biologickych tkani. Viceparametricky pfistup zvySuje informaéni hodnotu, kterou
snimané obrazy spolecné¢ vnasi do procesu zpracovani. Pro pfiklad mizeme uvést dvouparametrickou



segmentaci mekké tkan¢ v MR obrazech, kdy dvéma parametry mohou byt obrazy vazené relaxacnimi casy
Ty a T2 zkoumané tkané.

Registrace obrazovych dat je spfedzpracovanim registrovanych obrazti prvnim krokem
k viceparametrickému zpracovani obrazi [23]. Cilem registrace je sjednoceni prostorovych soufadnic vSech
obrazi, které jsou cilem zpracovani. Typickym ptikladem, kdy je registrace obrazti nutnosti je zpracovani
MR obrazovych dat, kdy kazdy z parametrt je snimany postupné v Case tomografického vysetfeni pacienta.
Vlivem pohybl tkani (dychéni, srde¢ni rytmus, benigni fascikulace) dochdzi k vzajemnému posuvu
V obrazech reprezentujicich tkaiiové parametry (relaxacni Casy, difuze, atd.). Registrace obraz spociva
Vv transformaci soutadnic jednoho obrazu viuc¢i druhému referenénimu, pficemz jednotlivé obrazy mohou byt
pofizeny jednou nebo vice modalitami [23]. VZzdy je na misté uvazovat o tom, ktery z obrazi bude bran
jako referencni a ktery jako registrovany. Registraci, tedy pohybem ¢i pfevzorkovanim obrazu v prostoru,
dochazi k mirné zméné intenzit pixelt vlivem jejich intenzitni interpolace. Zatizeni obrazovych dat chybou
interpolace nemusi vadit napf. pii segmentaci, tj. u strukturnich obrazti. Na druhou stranu u obrazt, které
jsou dale podrobeny dalsi numerické analyze, by chyba interpolace mohla zpisobit fatdlni nepfesnost
celého experimentu. Divame-li se na registraci obrazu jako na geometrickou transformaci obrazu, potom
hledame transformaci T’ podle nasledujiciho vztahu [23]:

T'=argmin F(u(x, y),v(T(X,Y))), )

kde T znaci transformaci registrovaného obrazu, F funkci hodnotici danou prostorovou transformaci

obrazu, u(x, y) je referenéni obraz a v(X,Y) registrovany obraz. Z uvedeného vyrazu je patrné, Ze proces

registrace odpovida numerické optimalizaci a hledani minima kriterialni funkce [24]. Obecné lze rozdélit

registratni metody podle toho, zda posuzuji obrazovou shodu na zakladé korelace intenzit jednotlivych

bodii nebo na zaklad¢ korelace lokalnich charakteristik (hrany, rohy, kontury, atd.). Dale 1ze registracni

metody rozdélit na linearni (rigidni) a nelinearni (nerigidni) [23]. Registraci obrazu lze rozdélit na tfi

zakladni typy podle jejich principu a to na:

¢ Rigidni registrace: Rigidni registrace zahrnuje pouze dv¢ zakladni geometrické transformace, kterymi
jsou translace a rotace [23], [24]. U translace zistava zachovana jak vzdalenost jednotlivych pixel, tak
rovnobéznost s plivodnim umisténim. Rotace zachovava pouze vzdalenost jednotlivych bodu.

o Afinni registrace: Afinni registrace zahrnuje ob¢é geometrické transformace rigidni registrace a navic je
mozné provést zménu métitka nebo zkoseni obrazu [23], [24].

o PruZna registrace: Pruzna neboli elasticka registrace nenahlizi na obraz a operace globaln¢ a nemusi
provadét rigidni transformace s celym obrazem, ale pouze s jeho lokalni ¢asti, u jejihoz potizovani doslo
k pohybu scény. Typickym Casto pouZivanym jadrem pruzné registrace jsou B-splajny, jejichz
parametrizaci 1ze dosahnout hladké lokalni zmény polohy jednotlivych pixelt [23], [24].
Vhodna volba kriterialni funkce ma vliv na spravnost registrace a jeji robustnost. Nejjednodussi

kriteridlni funkce vychazi z metody nejmensich ctvercii, tedy proces registrace je zalozen na minimalizaci

rozdil kvadrati obrazi dle vztahu [24]:

1y . v\ 2
MSEzﬁZ(U(I)—V(I)) : (5)
i
kde N je pocet dvojic obrazovych pixeld, U je referencni obraz, v’ je registrovany obraz pro vsechna
ieunv'. Metoda je vhodna pro obrazy, u kterych se pfedpokladd maximalni shoda a minimalni Sum.
Zmirnéni uvedené nevyhody Ize dosahnout vhodnym piedzpracovanim obrazii. Jako dalsi kriterialni funkci
1ze vyuzit korela¢ni koeficient, ktery je dan vztahem [24]:

Ky = (uti) ~u)(v(i) —\_/)/\/Z(u(i) —u) YV v ()




kde u je stfedni hodnota intenzit pixelti referen¢niho obrazu a V' je stfedni hodnota intenzit pixelt
registrovaného obrazu. Korela¢ni koeficient nabyva hodnot v intervalu <—1,1> , kde maximalni hodnota
znadi idealni korelaci/registraci obrazi.

Dalsi funkci, kterou Ize vyuzit jako kritérium registrace je funkce vzajemné informace. Kriteridlni
funkce je ve tvaru [24]:

n _ H i\ puv'(u(i)vvl(i))
MI (U,V ) - ; puv' (U(l),V (I))Iogz pu (U(l)) pV(V'(l)) ]

kde p,(u(i)) a p,(v'(i)) jsou marginalni pravdépodobnosti vyskyti jasovych hodnot v jednotlivych

()

obrazech a p,,. (u(i),v'(i)) je sdruzena pravdépodobnost vyskytu jasové hodnoty v obrazech. Marginalni

a sdruzené pravdépodobnosti odpovidaji relativni ¢etnosti intenzit v obrazech a jsou uréeny z normovanych
histogramu [24].

2.3.1 Prevzorkovani obrazovych dat

S registraci obrazll jsou velmi spjaty metody prevzorkovani obrazil a jejich interpolace. Jde o metody
pro ur¢eni nové hodnoty intenzity pixelu po zmén¢ métitka pivodniho obrazu, pfipadné jeho otoceni Ci
jinych prostorovych transformaci [20], [23].

Interpolace nejbliZ§imi sousedy

Nejjednodussi metodou interpolace obrazovych dat je metoda nejblizSich sousedu [23]. Jedna se
o interpolaci, kdy intenzity v okoli znamé funk¢éni hodnoty jsou aproximovany pravé touto znamou
hodnotou. Metoda je vypocetn€ nenarocna, ale vysledny obraz vykazuje velkou lokalni hrubost rozlozeni
intenzit a interpolované hodnoty jsou zatizeny velkou chybou.

Linearni interpolace

Nejcastéjsi a jednoduchou metodou interpolace obrazovych dat je linearni interpolace, ktera je
zobecnéna pro dvourozmérné obrazy bilinedrni interpolaci, pro trojrozmérna tomograficka data trilinearni
interpolaci [23]. Vzhledem k jednoduchosti 1ze uvést bilinearni transformaci, ktera je definovana jako:

1
f(X, Y) = (X2 _X1)(yz _ yl)[f (Qu)(xz _X)(yz - y)+ f (QZl)(X_Xl)(yZ - y)+
f (le)(xz _X)(y_ y1)+ f (QZZ)(X_Xl)(y_ yl):|

kde Qu1 = (Xl, yl), Qu = (Xl, yz), Qu = (Xz, y1) aQx= (Xz, y2) jsou soufadnice ¢ty bodd, v nichz zname
funkéni hodnotu f, x a y jsou soufadnice hodnot bilinearné¢ interpolované funkce f.

; (8)

Lanczosova interpolace

Predchozi dvé metody maji spole¢nou nevyhodou a tou jsou skokové piechody mezi jednotlivymi
funkénimi hodnotami. Funkce intenzity je v pfedchozich dvou ptipadech po interpolaci nespojitd. Tento
problém fesi pokrocilé interpolaéni metody. Velmi znamou a v praxi pouzivanou metodou je Lanczosova
interpolace [25]. Jde o interpolaci méfenych dat pomoci funkce sinc s ohrani¢enym defini¢nim oborem.
Konvolu¢ni jadro rekonstrukce signalu je tedy ve tvaru:

h(x) =w(X) -sinc(x) , 9)
kde w(x) je okénkova funkce. Lanczosova interpolace dava podobné vysledky jako bikubicka interpolace,

pri¢emz Lanczoslv pristup zachovava 1épe ostrost hran bez vzniku lokalnich artefaktd jako u interpolace
nejbliz§imi sousedy.
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2.3.2  Segmentace obrazovych dat

Segmentace obrazovych dat je velmi dilezitou ¢asti fetézce zpracovani obrazti. Vysledek segmentace
urcuje kvalitu dalsiho zpracovani. Segmentaci miizeme vzhledem k charakteru jejiho vysledku rozdélit na
¢aste¢nou a uplnou. V praxi je tieba vzdy provést Gplnou segmentaci, jejimz vysledkem je binarni obraz
dokonale maskujici oblast zajmu. Vysledek castetné segmentace je tfeba dale zpracovat tak, abychom
postupné dostali Giplnou segmentaci obrazu. Existuje velmi mnoho metod pro segmentaci obrazu. Naprosta
vétSina je v ruznych publikacich definovana pro zpracovani analyzou jednoho 2D obrazu. Zobecnénim
matematického modelu lze vétSinu segmentacnich metod doplnit o soucasnou analyzu vice obrazovych
parametrl a tim zvysit kvalitu segmentace.

Manualni segmentace

Nejjednodussim, ale nejpracnéjS§im pfistupem segmentace je manualni segmentace [1], [26]. Tu lze
provést tvorbou grafického rozhrani pro experta, ktery na zakladé své vlastni znalosti ohrani¢uje objekty
V obraze. Znacenim bodl v obraze tak vznikéd hranice, pficemz tvar hranice zalezi na metod¢ interpolace.
Oznacené body lze jednoduse spojit piimkami, vysledkem bude po ¢astech linearni kiivka. V tomto piipadé
bude presnost ohrani¢eni velmi zavisla na poctu znacek. Pfesnost lze zvysSit interpolaci polynomialni
kiivkou, napt. kubickou interpolaci. Manualni segmentaci lze velmi téZko upravit pro viceparametrickou
analyzu obrazi. Casto pouzivanou metodou pro poloautomatické segmentovani je metoda ozna¢ovana jako
live-wire [27]. Metoda je zalozena na algoritmu stanoveni nejkratsi cesty, ktery hleda optimalni cestu mezi
dvéma body analyzou okolnich obrazovych dat.

Prahovani

Nejrychlej$i a nejsnadnéj$i segmentaéni metodou je prahovani [17], [18]. Tento princip segmentace
obrazu vychazi z predpokladu, ze snimané objekty vykazuji v celém obraze intenzitu rozdilnou od pozadi.
Mezi intenzitou pozadi a objekty 1ze potom stanovit hodnotu jedné nebo vice hrani¢nich intenzit — prah,
které segmentuji obraz do dvou nebo vice podoblasti. Volba prahu je velmi zdsadni pii segmentaci realnych
obrazii. Zpusobl, jak urCit automaticky prah, je popsano mnoho. Prah mizeme stanovit podle
procentualniho pokryti oblasti, kterou tvoii snimany objekt na ploSe obrazu. Ve vétsiné piipadi vychazi
hodnota prahu z analyzy histogramu. V nejjednodussim piipadé¢ se prah stanovi na hodnotu lokalniho
minima mezi dvéma Spickami histogramu. Problémem hledani Spicek a lokalniho minima nastava
v zaSuménych histogramech. Tento prah také neni vzdy pro segmentaci optimalni. Popsany problém fesi
metoda optimalniho prahu [28], [29]. Nejvhodnéjsi hodnotu prahu uréime z predpokladu, Ze histogram tvofi
soucet dvou nebo vice rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu intenzit v obraze. Optimalni prah potom lezi
v misté, kde se tato rozdéleni piekryvaji, coz v praxi nemusi vzdy odpovidat lokdlnimu minimu.
Problémem je, 7e nezname tvar piedpokladanych rozlozeni pravdépodobnosti. Re$enim mize byt
aproximace tvaru téchto distribuci za predpokladu, ze zname piedem jejich pocet. Potom ovliviuje uréeni
optimalniho prahu kvalita aproximace. Pfikladem muize byt pouziti mnoziny Gaussovych funkci GMM.

Pokrocilejsi metodou vychazejici z prahovani je shlukova analyza [30], kterd se fadi do skupiny
adaptivniho prahovani. U metody shlukovani se kazdy bod obrazu zafadi do jedné ze dvou skupin pod nebo
nad prahem tak, aby hodnota jeho intenzity byla bliz§i jedné nebo druhé primérné hodnoté intenzit pozadi,
resp. snimaného objektu.

Obecné lze konstatovat, ze metody prahovani vétSinou nedavaji dobré vysledky. Vystup téchto
segmentacnich metod nelze bez dal§iho zpracovani pouzit. Objekty nejsou reprezentovany homogennimi
oblastmi, obsahuji ,,diry*, popf. jsou nespojité.

Markovska nahodna pole

Popsany problém Ize Castetné¢ kompenzovat statistickou segmenta¢ni metodou vyuzivajici Markovska
nahodna pole (MRF) [31], [32]. Statisticka segmentaéni metoda MRF vychazi z toho, Ze v realném obraze
vétSina bodd patii do stejného segmentu jako body sousedni. Ve vysledném segmentovaném obraze se
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minimalizuji ,,déravé” segmenty a velmi malé oblasti (1 bod), protoze jejich vyskyt v obraze ma velmi

vvvvvv

body obrazu a pouziti téchto metod je velmi vypocetné naroc¢né.

Sledovani hranice

Jinym pfistupem analyzy hranového obrazu je metoda sledovani hranice [17], [18]. Postup je obecné
aplikovatelny i na jiné obrazy neZz na jejich hranové reprezentace a to predevsim u obrazi, ve kterych jsou
hranice objektu ureny piiblizné stejnou jasovou intenzitou. Metoda je ovSem nachylna na Sum v obraze

vvvvvv

i S pferusenymi hranami je vzdy nutné ptizpusobit algoritmus hledani hranice dané aplikaci.

Houghova transformace

Za zminku stoji Houghova transformace obrazu [17], [18], [33]. Jde o transformaci hranového
(binarniho) obrazu do Houghova prostoru, jehoz pocet dimenzi odpovida poctu proménnych analytického
popisu hledanych tvarti v obraze. Tento druh segmentace patii do skupiny metod s pfedem znadmou
informaci — o tvaru hledaného objektu. Houghovu transformaci 1ze pouzit nejen pro hledani jednoduchych
analyticky popsatelnych kiivek, ale tzv. zobecnénou Houghovou transformaci lze nalézt v obraze
jakoukoliv obecnou strukturu. Nevyhodou této metody je pfilis velka vypocetni naronost stoupajici
S poétem neznamych parametrické rovnice hledaného tvaru. Pro hledani kruhovych tvard jiz Houghtv
prostor nabyva péti rozmért. Vyhodou segmentace pomoci Houghovy transformace je odolnost vii¢i Sumu
a preruSenym hranam. Hrany ovSem musi byt v obraze dobfe viditelné, protoze kvalita Houghovy
transformace je ovlivnéna kvalitou pfedchozi hranové detekce. Je nutné zduraznit, Ze tato metoda neni prilis
vhodna pro zpracovani obrazili, ve kterych dochazi ke zménam tvaru snimaného objektu, napt. poskozené
tkan¢ v 1ékaistvi.

Déleni a spojovani oblasti

Vedle statistickych metod prahovani a hranové analyzy je mozné obraz segmentovat také analyzou
oblasti. Oblastni segmenta¢ni metody se snaZzi ve vstupnim obraze najit celistvé oblasti podle predem
daného pravidla homogenity, ve vét§ing ptipadli podle trovné intenzity, ale mize se jednat také o barvu,
popf. texturni parametry. Typickym zastupcem téchto pfistupti je metoda déleni a spojovani oblasti [17],
[18], [34], [35]. Metody analyzujici oblasti vykazuji lepsi vysledky nez metody zalozené na hranové
analyze v obrazech zatizenych Sumem. Vychazi to z jejich principu, ktery neni zalozen na hledani entit
charakterizovanych vyss§imi slozkami frekvenéniho spektra, kam patii jak hrany, tak pravé i Sum. Metoda
déleni a spojovani oblasti vznikla z pivodni metody jednoduchého d€leni oblasti a z metody spojovani
oblasti. Nejprve je obraz rozdélen na podoblasti nehled¢ na vlastnosti obrazu. VétSinou se jedna o postupné
déleni obrazu na ctvrtinové oblasti az do predem zvolené tirovné, ktera nasledné urcuje velikost nejmensi
obrazové struktury tvotici segmentovany obraz. Malé segmentované struktury se po déleni obrazu spojuji
na jednotlivé segmentované oblasti dle dané¢ho kritéria homogenity. Vyhodou této metody mutze byt
odolnost vii¢i Sumu a ¢aste¢né preruSenym hranam snimanych objekti. Metodou déleni a spojovani oblasti
Ize také segmentovat obrazy s plo$nou jasovou degradaci, jelikoZ nemusi byt nutné stanoveno jedno
kritérium homogenity pro spojovani oblasti v celé plose obrazu. Jde ovSem o segmentaci dvoufazovou, ¢ili
velmi zaleZi na stanoveni vhodné kombinace parametrti tvaru struktury a kritéria homogenity.

Metoda rozvodi

Na podobném principu jako je metoda déleni a spojovani oblasti je zaloZena metoda rozvodi [17], [36],
[37]. Déleni obrazu zde nahrazuje hledani lokalnich minim ve funkci jasovych intenzit. Metoda se inspiruje
zaplavenim nizin, ze kterych vyvéra voda. Hladina vody stoupd a v misté, kde se sliva voda ze dvou zfidel,
se postavi hraz, ktera odpovida hranici mezi dvéma oblastmi. Algoritmus kon¢i v momenté, kdy je celd
,krajina“ zaplavena vodou, ¢ili vSechna lokalni maxima jasové funkce jsou pod prahem, ktery se postupné
zvysSuje. Po tomto déleni oblasti je obraz rozdélen do velkého mnozstvi podoblasti, které je tieba podle
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pfedem stanoveného kritéria homogenity zvolit. MiZe se jednat, stejn¢ jako u metody déleni a spojovani
oblasti, o trovei jasu, barvu nebo texturni parametry. Ze samotného principu vyplyva, Ze metoda je citliva
na Sum (hledani lokalnich minim) a v zaSuménych obrazech dava presegmentované vysledky. Tento
nedostatek je tfeba fesit potlacenim Sumu béhem ptfedzpracovani obrazu, popt. upravit algoritmus hledani
minim apod.

Metody fuzzy segmentace

Mezi pokrocilé metody segmentace, vyuzivajici oproti standardni binarni segmentaci inteligentni fuzzy
piistupy, patfi metoda zvana fuzzy propojenost [38]. Vyhodou této metody je sledovani nejen trovné
homogenity oblasti, ale také strukturnich informaci. Obecné tato metoda segmentuje obraz na principu
vypoctu podobnosti objekti vahovanim sumy intenzit a obrazovych derivaci v okoli bodti. Metoda je také
odolna via¢i pomalym zménam pozadi obrazu. Tim je vyfeSen problém globalniho prahovani u tohoto typu
obrazil. Je nutné ov§em poznamenat, ze vysledky této metody jsou siln¢ zavislé na stanoveni fuzzy pravidel
a vlastnostech obrazovych oblasti.

Segmentace neuronovymi sitémi

MiiZzeme se setkat také s vyvojem metod segmentaci obrazu pomoci neuronové sité [39], [40]. Umélou
neuronovou sit’ je tfeba k segmentaci obrazii natrénovat. Obecné lze tento proces rozdélit na ,,ueni bez
ucitele” a,uceni s ulitelem™. Prvni typ neuronové sit¢ hleda v predlozeném obraze charakteristické
vlastnosti a klasifikuje je do tfid bez dalsi interpretace (muze pripominat klasifikator PCA apod.). Druhy
typ — uceni s ucitelem — znaci trénovani neuronové sité trénovaci mnozinou ru¢n¢ segmentovanych obrazt.
Vstupem neuronové sité je vektor pfiznakti obrazu. Segmentace s pouzitim neuronovych siti mize davat
dobré vysledky, avsak kvalita segmentace je velmi zavisla na zkuSenostech se sestavovanim struktury,
trénovanim a vyzaduje ruéné segmentovana data. Cely proces navrhu je pfilis slozity.

Metoda aktivnich kontur

Moderni piistupy zpracovani obrazli, ato nejen segmentace, jsou zalozené na feSeni parcialnich
diferencialnich rovnic. Tyto metody jsou v oblasti segmentace obrazii ozna¢ovany jako aktivni kontury
[41], [42]. Jedna se o iteracni algoritmy s pocate¢nimi podminkami, jejichz feSenim se tvaruje kiivka
umisténd v obraze. Ustalenym feSenim je kiivka ohraniCujici oblasti v obraze, ktera splituje hledané
minimum energetické funkce matematického modelu dané metody. Metody aktivnich kontur umoznuji oba
popsané piistupy k segmentaci obrazi — hranovou analyzou [41], [43] i statistickou analyzou oblasti [41],
[44]. Segmentaci obrazti aktivnimi konturami lze oznacit za velmi robustni metodu ato i pfes iteracni
feseni dostatecné rychlou. Algoritmus LSM lze popsat rovnici [41], [42]:

9 Fvg|=0, (10)
ot
kde ¢(t,x,y) je LS funkce, ktera se vyviji v ¢ase t podle rychlostni funkce F. Vysledna kiivka je pak dana

fezem vicerozmérné LS funkce v nulové hladiné. Ktivka je popsana vztahem:

C(t)={(xy)|#(t.x,y)=0}. (11)

K feseni uz chybi jen hrani¢ni a pocate¢ni podminky:

((jj_f =0 na hranicich oblasti Q, (12)

+d(X,y,C,) pokudx jevnéc, (13)
—d(x,y,c,) pokud x jeuvnitic,’

#(0,% y)=a(x,y,co)={
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kde d(x,y,c,)je euklidovska vzdalenost od pocatecni kiivky C,. V oblasti segmentace obrazu volime

funkci F tak, aby byla zavisla na obrazovych datech (intensity bodi v obraze, hrany v obraze) a na vlastni
uroviiové funkei.

Metody viceparametrické segmentace

Doposud popsané metody jsou pivodné uréeny pro analyzu obrazu reprezentujiciho jeden parametr.
Byly ovSem popséany i jejich varianty pro segmentaci viceparametrickych obrazli (napt. barevny RGB
obraz, apod.). Hledanim v oblasti segmentace vicerozmérnych obrazovych dat se dostaneme ke
klasifikaénim modelim (SVM, k-NN, neuronové sité, rozhodovaci stromy, rozhodovaci lesy, apod.).
Vyhodou segmentacni metody zalozené na trénovani klasifikaéniho modelu a nasledném testovani vektoru
obrazovych parametra spo¢iva hlavné v jejich jednoduchosti, robustnosti a snadné konfiguraci a modifikaci
[45], [46]. Zakladni princip uéici se segmentaéni metody je ukazan na obr. 2. Retdzec zpracovani je sloZen
zblokti vstupnich obrazli, u kterych ptedpokladame vysokou miru informace z hlediska moznosti
segmentace oblasti zdjmu. Do procesu uceni klasifika¢niho modelu vstupuji jak ptivodni obrazy, tak jejich
predzpracované varianty, nejcasteji vyhlazené obrazy pomoci Gaussovy dolni propusti. Klasifikacni model
muzeme volit libovolné podle pozadované presnosti klasifikace, rychlosti, vypocetni naro¢nosti, robustnosti
pfesnost a robustnost lze vyuzit pokrocilejSich prvkli metauceni, napi. AdaBoost [47], ¢ili algoritmu
kombinujiciho vice klasifikatord do jednoho silného klasifikatoru.

Velmi Castym
Obrazy . s s

T1, T2, DWI, ... > -t Body zajmu klasifikatorem
+ Klasifikagni V piipadé ?egmentace
model obrazi je SVM
Gaussousky filtr > - Prahovani p»| Binarni maska (Support Vector
dolni propusti o Machine). Tento
model je ptvodné
Obr. 2: Princip ucici se segmentacni metody. urCen pro linearni

klasifikaci, které je
dosazeno hleddnim maximalni vzdalenosti mezi jednotlivymi separabilnimi tfidami. Pro separaci
nelinearnich problému byla ptivodni metoda SVM rozsifena o tzv. jadra, ktera rozsifuji plivodni vyznam
SVM a dovoluji tak pouzit tento klasifikator na prakticky jakoukoliv mnoZinu vstupnich dat.

2.4 TECHNIKY RYCHLEHO ZPRACOVANI

Modernim smérem v rychlém zpracovani obrazi je distribuce operace nad obrazem do vykonné grafické
karty [48]. Principem zrychleni vypo¢tu na grafické karté je paralelizace tlohy [6], [7]. Zpracovani obrazt
lze velmi Casto formulovat jako operaci, ktera z hodnot vstupniho obrazu ur¢i hodnoty vystupniho obrazu
vypoctem transformacni funkce. Tato funkce pak zpravidla urcuje hodnotu obrazového bodu ve vystupnim
obraze zhodnoty intenzity odpovidajiciho bodu vstupniho obrazu, ptipadné zjeho okoli. Typickym
piikladem muiZe byt filtrace obrazu, hranové detektory nebo segmentace obrazu. Dnesni grafické karty maji
ve srovnani s centralnimi procesorovymi jednotkami velmi vykonné procesory optimalizované pravé pro
rychlé vypocty, pricemz v blizkosti grafickych procesorti jsou umistény velmi rychlé paméti, do kterych lze
distribuovat jak vstupni data, tak ukladat vysledky operaci, které jsou nasledné kopirovany zpét do globalni
RAM. V tabulce jsou uvedeny parametry vybrané v soucasnosti dostupné grafické karty, ktera distribuci
vypoctu umoziuje. Z parametri ukazkové grafické karty lze vidét, Ze umoziuje paralelizovat az 1536
vypoétu. Pfi zpracovani obrazi tedy muze byt soucasné pocitan stejny pocet hodnot obrazovych bodu.
Redlné obrazy maji samoziejmé vétsi pocet pixell, ale z hlediska paralelniho zpracovani dat to neni
problém.
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Tab. 1: Vybrané parametry grafické karty GTX 770

Pamét’ Velikost globalni paméti 4 GB
Taktovaci frekvence paméti 3505 MHz
Velikost konstantni paméti 65536 B
Velikost sdilené paméti 49152 B

Procesor Pocet vypocetnich jader 1536
Taktovaci frekvence procesoru 1189 MHz
Velikost L2 vyrovnavaci paméti 524288 B

Graficka karta umoznuje alokovat vétsi pocet paralelnich vypocetnich vlaken a vypocet v takovém
pripadé¢ probiha sério-paralelné. Na obr. 3 je vidét srovnani architektury CPU a GPU.

] i A ENNNEEEE Pokud  mime  kdispozici
Radic HIE MR  podobny hardware, ktery distribuci

- - 1 (I ) I I N N vypoctii do grafického procesoru
= 1 ([ I N umoziluje, je tfeba se zaméfit na
Vyrovnavaci pamét = (] [ (] N A softwarové platformy, které nam
B e e dovoli samotnou distribuci vypoctu

realizovat. V soucasné dobé jsou
nejznaméjsi dvé platformy: CUDA
CPU GPU a OpenCL. Hlavnim rozdilem mezi
témito dvéma platformami je jejich
implementace pro konkrétni
vyrobce grafickych karet. Zatimco
CUDA je urcena vyhradné pro grafické karty firmy NVIDIA, OpenCL nabizi moznost distribuce vypoctl
na grafické karty znacek AMD, NVIDIA, Apple, Intel a dalSich. Univerzalnost systému OpenCL ale miize
znamenat snizeni rychlosti distribuovaného kodu. Grafické karty se v poslednich nékolika letech stavaji pro
paralelni zpracovani obrazi velmi pouzivanym nastrojem [49], [50]. V oblasti zpracovani medicinskych
obrazi byly popsany metody paralelizace metod filtrace obrazu [51], segmentace obrazu [52] i velmi
Casove€ naro¢né registrace obrazi [53], [54].

DRAM DRAM

Obr. 3: Srovnani architektury CPU a GPU.

3  ANALYZA BIOLOGICKYCH TKANI

V nasledujicich tfech podkapitolach je ukazan navrh metod zpracovani biologickych obrazii a jsou
shrnuty vysledky viceparametrické analyzy MR obrazovych dat. Je ukazén velky vyznam viceparametrické
analyzy a jsou uvedena srovnani s tradi¢ni jednoparametrickou analyzou.

3.1 ROZLISENIi NADOROVYCH ONEMOCNENI MOZKU

Rozliseni typu mozkového nadoru ztomografickych obrazii je velmi dullezitou casti 1ékatské
diagnostiky zejména pro ur¢eni nasledné 1é¢by, ¢i progndzy. Soucasna diagnostika se stale ve velké mife
opirda o invazivni histologickd vySetfeni pacienta, ta vSak mohou byt pro pacienta s nddorovym
onemocnénim velmi zatézujici. Proto je snaha ziskat co nejvice informaci zobrazovacimi metodami
a invazivnim vySetfeni se vyhnout. V ramci feSeni spoluprace s lékaii byla provedena studie moZnosti
rozpoznani primarnich tumorti a metastazi v lidském mozku pfimo ztomografickych obrazi [55], [56],
[57], [58]. Standardnimi zobrazovacimi technikami, které maji v soucasné dobé lékafi k dispozici, neni
mozné mozkovy tumor s vyhovujici pfesnosti a v dostateéné kratké dob¢ urcit. Témito technikami se mysli
MR zobrazeni béznych parametrti jako relaxacni Casy tkani Ti, T», difizné vazené obrazy, obrazy vazené
diftzni anizotropii, atp. P¥iklad MR tomografického zobrazeni tumoru Ize vidét na obr. 4. Jde 0 primarni
tumor (glioblastom) v jednom fezu trojrozmérného zobrazeni.
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Jak lze wvidét na obr. 4,
V obrazech vazenych Ty
relaxaénim ¢asem je dobfe

rozpoznatelny tumor, ale okolni
edém ma stejnou intenzitu jako
okolni mozkova tkan. Edém tedy
neni mozné z T; vazenych obrazl
pfesné ohraniCit. Segmentace
tumoru vSak v T obrazech také
Casto selhava, protoze tvar

a rozlozeni intenzit je

U zkoumanych tumortt  velmi

, . , individualni. V uvedeném

Obr.4: MR tomografické zobrazeni mozkového tumoru, vlevo T: ., . L 1
ptikladu je jasné viditelnad

obraz, vpravo T, obraz. . ) .. )
P 2 hranice tumoru a Grovné intenzit

uvnitf  tumoru jsou v mnoha
mistech shodné s trovnémi intenzit okolni zdravé tkan€. Hranové detektory nebo dalsi segmentacni metody
zalozené na analyze hran v obraze selhdvaji na jinych tumorech, které nejsou v Ty obrazech tak viditeln¢
ohrani¢ené jako v tomto ukazkovém ptikladu. Rozpoznani edému pouze na zaklad¢ jednoho parametru
muze byt také problém. Obecné lze konstatovat, ze edém je 1épe viditelny v T» vdzeném obraze. Jak lze ale
vidét na obr. 4, uroven intenzity oblasti edému se prolina s nékterymi oblastmi v tumoru a nelze tak piesné
stanovit hranici mezi obéma patologickymi tkanémi. Primarni tumory i jejich metastaze prakticky nelze
rozpoznat na zaklad¢ jednoduché a v lékaiské praxi Casto pouzivané intenzitni nebo tvarové analyzy
patologické tkané [56]. Byla provedena analyza rozloZeni intenzit pixld a objemti 10 edému, pficemz 5
Z nich patii do skupiny primarnich glioblastomti a 5 do skupiny metastaz. Vyhodnocené parametry jsou
shrnuty v tab. 2. Z hodnot parametra vyplyva, ze Girovné intenzit jsou u edémui obou typti tumord prakticky
shodné a relaxacni ¢asy T1 a T> neni mozné pouzit pro jejich rozpoznani. Na fadu tak ptichazeji pokrocilejsi
techniky jako napt. perfuzni analyza.

Tab. 2: Statistické vyhodnoceni rozlozeni intenzit v oblasti edémi primarnich lozisek a metastaz

Obraz Parametr Metastaza Primarni lozisko
T minimalni intenzita 144,70 + 58,95 198,53 + 146,46
maximalni intenzita 1602,79 + 716,32 1347,31 + 592,66
odhad stfedni hodnoty intenzity 374,79 + 157,52 578,80 + 20,39
median intenzity 356,58 + 152,46 563,31 + 36,75
smérodatna odchylka intenzity 99,83 + 46,93 113,39 + 98,37
$picatost 24,08 £4,93 10,65 + 6,86
Sikmost 3,66 +1,53 1,17 £1,27
Ts minimalni intenzita 1749,22 + 347,54 1073,11 + 801,24
maximalni intenzita 3150,45 + 506,26 2737,73 +£ 252,07
odhad stfedni hodnoty intenzity 2325,62 + 217,96 1926,00 + 368,20
median intenzity 2335,73 £ 214,73 1929,19 + 349,12
smérodatna odchylka intenzity 173,15+ 44,92 259,22 + 86,26
$picatost 4,70+ 4,33 2,52 +0,37
Sikmost 0,17 £1,00 0,02 £ 0,29
- objem 32,60 + 17,69 mm?® 10,80 + 6,09 mm?3
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Tab. 3: Parametry analyzovanych obrazi.

Rovina Perfuzni zobrazovdni dovoluje pfidat
Obraz/parametr  RozliSeni Poletfezi  snimani k standardnimu  tomografickému zobrazeni
T, 288 x 288 29 axialni dalsi informaci ato o charakteru krevniho
T, 512 x 512 22 axialni Systému v patologické tkani [15]. Do
aDT: 320 x 320 208 axialni  krevniho feciSté se aplikuje paramagneticka
3D T, 430 x 430 300 sagitdlni ~diagnosticka kontrastni latka vhodna pro
T perfuze 64 x 64 19 (x 20) axialni Zzobrazeni magneticko-rezonanéni
T, perfize 64 x 64 30 (x 60) axialni tomografii (Gadovist). Déle se provadi

trojrozmérné snimani zkoumanych tkani
s Casoveé diskrétnim vzorkovanim. Vysledkem takového vysetfeni je sada trojrozmérnych obrazii pro
nékolik rlznych ¢ast snimani. Typicky obraz perfuzniho zobrazeni je ukazan na obr.5. Hlavnim
problémem analyzy perfuznich obrazi je jejich velmi malé rozliseni. V tab. 3 je souhrn parametri obrazi,
které byly potizeny tomografem ve Fakultni nemocnici v Brné¢ Bohunicich.

Pro ucel rozliseni typu patologické
tkan¢ je tfeba analyzovat obrazova
data pouze ajenom vdané tkani.
Konkrétn€, u analyzy mozkového
tumoru, je dulezitd perfuzni analyza
samotného tumoru ataké okolniho
edému. Uréeni hranice mezi zdravou
tkani, edémem a tumorem je mozné
bud  vytvofit manualné, nebo
automatizovanymi segmentacnimi
metodami, jejichz vysledkem je
binarni maskovaci obraz. Vyhodou

Obr. 5: MR perfizni obrazy. Vlevo T.-vazeny perfizni obraz

ziskany metodou DSC, vpravo Ti-vazeny perfuzni obraz ziskany )
metodou DCE. druhého pfistupu je opakovatelnost

zpracovani. Binarni obraz je mozné
ulozit a pouzit znovu, pfipadné na maskovani obrazii vazenych dal$imi parametry.

Automatické rozliseni patologické tkané

V ramci vyzkumu metod pro segmentaci patologické tkané a jeji dal$i analyzy byly také zkoumany
metody pro jeji automatickou detekci v obraze. Byla navrzena metoda [59] spo¢ivajici v hledani levo-pravé
nesymetrie v obrazech mozku. Metoda spociva v postupném srovnavani histogramu protilehlych podoblasti
v konkrétnim MR fezu. Srovnani oblasti je zalozeno na vypoétu Bhattacharyyova koeficientu [60], ktery je
definovan vztahem:

BC=iZN1:1/I(i)-r(i), (14)

kde N je pocet intervald histogrami vybranych podoblasti, | a r jsou histogramy pravé a levé podoblasti,
které srovnavame. Bhattacharyytv koeficient nabyva hodnot v intervalu <0;1>, pti¢emz mezi podobnosti

podoblasti a velikosti koeficientu je nepiima umeéra. Analyzovany obraz je nejprve rozdélen do pevné
dané¢ho poctu obdélnikovych podoblasti. Mira asymetrie A je nasledné vypocitdna pro vSechny protilehlé
podoblasti mozku [59]. Vysledek zpracovani je ukazan na obr. 6 [59].
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Segmentace obrazi

Segmentaci patologickych
tkani je nutné provadét v tzv.
strukturnich  obrazech, tj.
V obrazech, ve kterych je
rozeznatelna struktura
jednotlivych tkani. Jedna se
0 obrazy véazené relaxacnimi
casy T1a Ty, viz obr. 4. Jak jiz
bylo zminéno, segmentaci
edému atumoru neni mozné
ziskat analyzou pouze

(b) jednoho typu obrazu, protoze

takova segmentace ve vetSingé

Obr. 6: Pravdépodobnostni mapa asymetrie MR obrazu mozku [59]. pfipadii selhava [16], [61].
ReSenim je zminéna

viceparametrickd segmentace obrazu. Principem je zvySeni informaci vstupujicich do modelu segmentacni

metody, ¢imz dojde ke zvyseni piesnosti vysledku segmentace. S viceparametrickou analyzou obrazovych

dat velmi blizce souvisi registrace obrazil. Pokud do segmenta¢niho modelu vstupuje vice obrazd, je nutné,

aby tyto obrazy reprezentovaly stejné oblasti v pracovnim prostoru tomografu. Tento pfedpoklad neni

Vv praxi téméf nikdy splnén a to vlivem:

a) pohybovych artefakt pacienta (pacient se béhem dlouhého tomografického vysetfeni nedokaze udrzet
naprosto v klidu),

b) pohybovych artefaktd vnitinich organt (tlukot srdce, rozpinani a spinani krevniho fecisté, dychani),

c) susceptibilnich artefakti (deformace obrazu vlivem zmény magnetickych vlastnosti tkani na jejich
rozhrani) a dalSich

Uplny navrZeny fetézec pro zpracovani MR tomografickych obrazil je zachycen na obr. 7.

. . Popsanym zpisobem byly
3D-T. Nactenf ,—> Oznaceni bodu ziskany trojrozmérné
L
>  J ROI

parametrd masky tumort i edémi pro

0b$\ZU Registrace 10 zvolenych pacientd,

pticemz 5 znich bylo ze
- 3D-T, | Pfevzorkovani —4 skupiny pacienti

S primarnim  mozkovym

Yy vV VY tumorem a5 ze skupiny

Vice-param. pacientii s metastazou
segmre):ntace hig MODEL V oblasti mozkové tkane.
Binarni  masky  byly

prepocitany  jak  kT;

Prevzorkovani perfuzné vazenym
obraztim, tak k T» perfizné

A A/ vazenym obrazum, a také

' Nacteni K difiizn o
3D-PR —»| parametr( 3D-bin ! uozne Vflzenym
— obrazu ” obrazim. Celkové tedy

} vznikla velmi objemna
Obr. 7: Retézec zpracovani MR tomografickych dat pro ziskani bindrni  {atabaze obrazovych dat,

masky tumoru/edému v perfiznich obrazech. které byly analyzovény,

abyla hledana jejich
korelace s typem mozkového tumoru. Vysledky zpracovani jsou uvedeny na obr. 8. Vidime zde MR obrazy
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vazené relaxacnimi Casy Ti a T. tfech rtiznych pacientll s Cerven¢ ohraniCenym mozkovym tumorem
a modie ohranicenym edémem.

Obr. 8: Vysledek navrzené viceparametrické segmentace obrazli. Modra kontura znaci edém, cervena
kontura znaci tumor vlevo v T1 obraze a vpravo v T registrovaném obraze.




Perfazni analyza

Diky vypoctenym trojrozmérnym bindrnim maskam bylo mozné analyzovat tumory u nékolika pacientti.
Byla provedena analyza n¢kolika perfuznich parametri u celkem 7 pacienttl, z toho 4 S primarnim tumorem
a 3 smetastazou glioblastomu. Ukazalo se, ze podle rychlosti prokrveni tumoru F, lze velmi
pravdépodobné binarné klasifikovat zminéné typy tumord. Rozlozeni rychlosti prokrveni u primarnich
tumorti a metastaz ukazuje obr. 9. U pacientll oznacenych Cislem 1 —4 jde o primarni tumor, u pacientl
oznacenych 5—7 jde o metastazu glioblastomu. Tuc¢né ¢ary v grafu ukazuji medianovou hodnotu, hrany
krabicového grafu ukazuji 25. a 75. percentil, vousy grafu ukazuji extrémni hodnoty rychlosti pratoku.

Metoda viceparametrické
T ; ; ; segmentace MR
: ' | : obrazovych dat dava
s velmi dobré vysledky jak
o Vv extrakci  homogennich

—
|
|
| . . .
! 5 5 |
b ! : C T ! .
E: - EQ : o T ; oblasti edému, tak Casto
. . . . T .
B e | B N L E = nehomogennich  oblasti

Fo
[mI/200 ml/min]
0 20 40 60 80
\

:

T
1 =
[

_ O
\ \ \ \ | mozkovych tumorii. Cely
1 2 3 4 5 6 7 fetézec zpracovani se
pacient sklada z registrace obrazii

vazenych relaxanimi
Casy Ti, To, perfuzi
adifuzi, nasledovanou
segmentaci v T1 & T, obrazech. Bindrni maska je jako vystup segmentace déle pfevzorkovana na prostorové
rozliSeni perfuznich a difuznich obrazd, teprve potom nabizi moznost skutecné analyzy chovani mozkovych
tumord. Prace ukazuje na korelaci mezi typem tumoru a objemem mozkového edému obklopujiciho tumor
(32,60 + 17,69 mm?® pro metastaze a 10,80 + 6,09 mm? pro glioblastomy). V perfuzni analyze bylo ale
nejvice omezujicim faktorem rozliSeni perfiznich obrazii (64 x 64 pixeld a 19 fezu v piipadé T relaxace,
30 fezl v pfipad¢ T, relaxace pro objem celé hlavy). Tumor byl v perfiznich obrazech reprezentovan
radoveé desitkami voxelt. Dalsim omezujicim faktorem byla registrace strukturnich obrazii k perfiznim
obraziim, jelikoz v perfuznich obrazech nejsou viditelné markantni oblasti, které by dovolily ptfesnou
trojrozmérnou registraci. I presto se podatilo nalézt parametr, ktery ukazuje jisté rozdily mezi dvéma typy
tumord (primarni glioblastom, metastaza glioblastomu). Vzhledem k nizkému poctu pacienti nelze
v soucasné dobé vyhodnotit, do jaké miry je kvalita této klasifikace signifikantni. Analyza MR obrazl
s cilem nalezeni korelace mezi obrazovymi parametry a typy tumorQ vSak stale pokracuje.

Obr. 9: RozloZeni parametru rychlosti prokrveni u 7 pacientti s mozkovym
tumorem.

3.2 KLASIFIKACE CELISTNICH CYST

Cysty jsou definovany jako patologické dutiny s vlastnim pouzdrem, epitelialni vystelkou a tekutym
nebo kaSovitym obsahem. Sté€na cysty je tvofend vazivovou tkani. Typickou vlastnosti cysty je expanzivni
rust. Sténa cysty funguje jako polopropustna membrana, jednosmérné propustnd pro tekutinu z okoli.
Vysledkem je postupné zvétSovani cysty [62]. Folikularni cysty, které jsou znazornény na obr. 10 vlevo,
vznikaji z epitelu zubniho zarodku a vyviji se bud’ mezi obnazenou korunkou a spojenym vnitinim
a vn¢jsim epitelem skloviny, nebo mezi obéma vrstvami epitelu. Mohou vzniknout na podkladé primarni
poruchy vyvoje zubnich zarodkt. VétSina folikularnich cyst se nejéastéji vyskytuje v oblasti dolni Celisti.
Radikularni cystu zachycuje snimek na obr. 10 vpravo. Patii k Celistnim cystam s nejveétsim vyskytem.
Predpoklada se, ze vznikaji zanétlivym drazdénim Malasserovych epitelovych zbytkli periodontalni
Stérbiny infikovanym obsahem kotfenového kanalku pti¢ného zubu. Vak radikularni cysty ma zpravidla
okrouhly nebo ovalny tvar [62].

K zobrazeni postizenych celisti se v praxi velmi Casto pouziva rentgenového vySetfeni pomoci
ortopantomografu (OPG), ktery umoziuje pofizovat panoramatické snimky celych Celisti.
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R - R L :
Obr. 10: OPG snimky, vlevo folikularni cysty, vpravo radikularni cysty.

Retézec zpracovani obrazii

Ke zpracovani byla k dispozici databaze obrazi s obéma typy celistnich cyst v poméru 13 folikularnich
a 13 radikularnich. Na prostudovani problematiky je tato databaze dostacujici. Dale je popsan postup
trénovani vybranych modeld pro klasifikaci cyst do zminénych dvou skupin. Zpfesnéni modelu by vsak
vyzadovalo rozsifeni databéaze, které se odviji od poctu pacientii a moznosti 1ékaii potidit obrazova data.

Retézec zpracovani obrazil je ukazan na obr. 11 a sklada se ze snimani ortopantomografem, segmentace
cystické oblasti a popisu oblasti lokalnimi vlastnostmi [4], [5]. Lokalnich vlastnosti segmentovanych oblasti
je nasledn¢ vyuZito pro nastaveni parametrd modelu. Trénovany model je nasledné pouzity
k automatizované klasifikaci cyst po¢itacem.

L . Vybér lok. Klasifikace
Snimani > Segmentace | Popis R . oy
deskriptoru lékarem
Testov\./am MODEL Trenci\./au
mnozina mnozina
Uceni AJ L> Klasifikace

Obr. 11: Retézec zpracovani obrazii uréeny k automatizované klasifikaci folikularnich a radikularnich cyst.

Segmentace obrazu Celisti

Pro co nejvyssi stupeni automatizace systému pro klasifikaci obrazli byla provedena analyza vysledkil
fady segmentacnich metod (prahovani, rozvodi, Cannyho a Sobelova hranova detekce, oblastni a hranova
level set metoda) [4], [5]. Cilem analyzy bylo hledani kompromisu mezi rychlosti segmentace a nejmensi
nutnou interakci experta. Dobré vysledky dava segmentacni metoda aktivnich kontur s vyuzitim level set
(LS) ptistupu [43], [14], [63]. Jde o metodu zalozenou na principu feSeni parcialni diferencialni rovnice
popisujici kiivku, ktera je na pocatku segmentace zvolena uzivatelem jako jednoduchd po ¢astech linearni
kfivka umisténa uvnitf oblasti zajmu. Hranova level set segmentacni metoda je popsand parcidlni
diferencialni rovnici:

9 _ g(|VI|)div[V—¢J+ag(|Vl|)|V¢|+Vg Ve,

dt IVd|
kde | je vstupni obraz, a je stabilizujici konstanta zajistujici konvergenci feSeni a g je funkce ukoncujici
vyvoj uroviiové funkce v misté dosazeni kiivky k hran¢ v obraze. Vysledek segmentace dvou vybranych
cyst je ukazan na obr. 12 a obr. 13. Na obou obrazcich vlevo je ukazka pocatecni kiivky, vpravo je pak
vidét tvar kiivky v ustaleném stavu feSeni rovnice (15).

(15)
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Obr. 12: Segmentace folikularni cysty Obr. 13: Segmentace radikularni cysty
pomoci LS metody. pomoci LS metody.

Srovnanim kvality segmentace a Casu potfebného pro zpracovani byla jako nejvhodnéjsi zvolena
poloautomaticka segmentacni metoda live-wire. Metoda umoziiuje velmi rychle ru¢né ohranicit oblast
zajmu s vyuzitim algoritmu nejkratsi cesty.

Urceni lokalnich deskriptoru

Cilem dalsiho zpracovani segmentovanych obrazli je ziskani lokalnich deskriptori oblasti
reprezentujicich cysty Celistni kosti [4], [5]. Statistické vyhodnoceni rozlozeni intenzit pixeld v cystickych
oblastech a urceni tvarovych parametrii téchto oblasti bylo provedeno pomoci programu Imagel. V této fazi
vyzkumu byly zvoleny nasledujici parametry, které byly u predlozené sady obrazli vyhodnoceny: plocha,
sttedni hodnota intenzity oblasti, smérodatnd odchylka intenzit pixelti oblasti, median intenzit pixelt
oblasti, modalni hodnota intenzit pixeld oblasti, minimalni a maximalni hodnota intenzit pixelG oblasti,
integral intenzit pixeld v oblasti a dale tvarové parametry segmentovanych oblasti: obvod oblasti,
kruhovitost, pomér hlavni a vedlej$i poloosy vepsané elipsy, zaobleni a konvexnost.

Z analyzovanych parametrii je ziejmy rozdil mezi folikularnimi a radikularnimi cystami, ktery byl
zminén v uvodnim odstavci. Zatimco folikularni cysty jsou spiSe podélngjsiho tvaru, radikularni cysty maji
témet vzdy kruhovity charakter. Na zaklad¢ tohoto parametru by byla témér jistd moznost klasifikace cysty
do dvou zakladnich skupin: folikularni cysta — kruhovitost: 0,807 + 0,149, radikularni cysta — kruhovitost:
0,932 + 0,086. Pro zvyseni kvality klasifikace cysty by bylo vhodné vybrat vétsi pocet parametrd, jejichz
rozlozeni pravdépodobnosti se u obou typu cyst nepiekryvaji. Tim miize byt napt. parametr pomeru délek
hlavni a vedlejsi poloosy vepsané elipsy: folikularni cysta — pomér poloos: 1,975 + 0,613, radikularni cysta
— pomér poloos: 1,514 = 0,401. Subjektivnim posouzenim hodnot Ize vybrat také zaobleni jako vhodného
kandidata na klasifikator cyst: folikularni cysta — zaobleni: 0,533 + 0,159, radikularni cysta — zaobleni:
0,767 + 0,023. Mezi dalsi parametry, které by mohly klasifikovat cysty do dvou skupin, patii napt. obvod
cysty (931,370 + 387,689 u folikularnich cyst a 592,632 + 295,213 u radikularnich cyst), ptipadné integral
intenzit v oblasti cysty (5,465-10° & 3,548-10° u folikularnich cyst a 2,840-10° + 2,558-10° u radikularnich
cyst). Parametry, které mohly byt ovlivnény b&€hem pofizovani obrazu (zména velikosti obrazu, jasové
degradace) byly prozatim z procesu klasifikace vynechany. Normalizaci téchto parametrti vzhledem
k dal§im invariantnim parametrim bychom dosahli dalsi ptesnosti klasifikace. Z uvedené diskuze
analyzovanych hodnot vyplyva moznost doplnéni automatizovaného systému o klasifikaci cyst podle jejiho
typu [4], [5]. Ohodnocené snimky 1ékafi jsou korelovany s hodnotami uvedenymi v tabulkach a je zvolen
a trénovan model, pomoci kterého je klasifikace provadéna.

Klasifikace cyst

Pro klasifikaci cyst je tieba zvolit spravny typ modelu. Volba modelu dale ovliviuje kvalitu klasifikace.
Dale je tfeba zvolit metodu pro ovéreni spravnosti trénovani modelu. Vzhledem k velmi malé obrazové
databazi byla zvolena metoda kiizové validace. Byly testovany vysledky nasledujicich modeld:
rozhodovaci strom, Bayesovsky klasifikator, neuronova sit, k-NN, SVM a LDA. Pro trénovani modelu
a jejich ovéteni bylo vyuzito prostfedi RapidMiner [4], [5].

Trénovani modelu lze popsat v nékolika krocich. Nejprve byla naétena data reprezentujici lokalni
deskriptory segmentovanych cyst. Z téchto dat byly vybrany hodnoty parametrti, které budou dale vyuzity
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pro klasifikaci cyst, tzn. kruhovitost, polomér poloos a zaobleni cyst. Tyto hodnoty slouzi jako trénovaci
a zaroven testovaci data pro uceni jmenovanych modeli. Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci provadi
systém kiizové validace, ktery zaroven vyhodnocuje kvalitu modelu.

Tab. 4: Presnost modelu ovéfena kiizovou validaci.

Presnost klasifikace Piesnost klasifikace Navrzena perceptronova neuronova

Klasifika¢ni model folikularnich cyst radikularnich cyst sit se sklada ze vstupni vrstvy,
Rozhodovaci strom 81,8 % 88,9 % dYOU s’krytych Vrstfev a Jedqe
Bayesovsky model 88,9 % 81.8 % VySt'upnlr. Vstupni ~ vrstva e
Neuronova sit’ 81,8 % gg.go, realizovana 3 neurony, do kterych
SVM 75:0 % 87: 5% vstupuji hodnoty ~ méfenych
LDA 87.5 % 75.0 % parametri. Nasleduji dvé skryté
K-NN 62,5 % 58.3 % vrstvy (5 a 6 neurontll) a vystupni

vrstva, kterd je realizovana dvéma
neurony, na jejichz vystupu jsou logické hodnoty klasifikujici danou cystu do tfidy radikularni/folikularni.
Pocet cyklt uceni algoritmu zpétné propagace byl zvolen na 500. Navrzeny SVM model vyuziva radialni
bazovou funkci s parametry y = 1 a C = 0. Pro algoritmus k-NN byl zvolen parametr k = 3 a pro méteni
vzdalenosti byla zvolena euklidovska metrika. Pro vyhodnoceni ptesnosti modelu byla pouzita zminéna
10-fold ktizova validace s rozvrstvenym vzorkovanim [4], [5].

Z vysledkd zpracovani obrazi vyplynula moznost pouziti kombinace nékolika parametrti pro bindrni
klasifikaci cyst (kruhovitost, polomér poloos vepsané elipsy a plocha cystické oblasti). Byl navrzen
algoritmus pro klasifikaci urovné postizeni, ktery je zndzornén na obr. 11. Bylo zvoleno 6 typti modeld
(rozhodovaci strom, Bayesovsky model, neuronova sit, SVM, LDA, k-NN) pro klasifikaci celistnich cyst
do danych tfid a byla vyhodnocena jejich ptfesnost. Nejlépe vyhovujici se jevi jednoduché rozhodovaci
stromy, Bayesovsky model, pfipadné neuronova sit’, u kterych bylo dosazeno presnosti klasifikace 81,8 %
Vv ptipad¢ tfidy folikularnich cyst a 88,9 % v pfipad¢ tfidy radikularnich cyst. Tyto hodnoty vSak vzhledem
k relativné malému poctu dostupnych obrazti nevypovidaji o vhodné volbé modelu.

3.3 ANALYZA ROSTOUCICH TKANOVYCH KULTUR

V ramci tohoto vyzkumu s pracovniky Agronomické fakulty Mendelovy univerzity v Brné bylo
provedeno tomografické méteni ranych somatickych embryi smrku technikami MRI [64]. Cilem je
sledovani vlivu tézkych kovl v Zivotnim prostfedi na riist rostlin. Kontaminované zarodky smrku byly
ve form¢ tkanovych kultur umistény po jedné do Petriho misek, ve kterych byly kultivovany. Vybrané
tkanové kultury byly dale podrobeny méteni MRI technikami a to zobrazenim kontrastd Ty, T2 a protonové
hustoty. Z obrazovych parametri jsou dale analyzovany vlivy tézkych kovl na rast smrkovych kultur.
Typické MR obrazy tkanové kultury smrku lze vidét na obr. 14 - obr. 15.

Pro kazdou kulturu bylo pofizeno 11 obrazii (fezii) vazenych relaxa¢nimi ¢asy Ti, T2, protonovou
hustotou pro ¢as Te =0ms (dale oznacené jako PDa) a pro ¢as Te= 18 ms (dale oznacené jako PDw).
Obrazy byly pofizeny na experimentalnim MR tomografu o intenzité zakladniho magnetického pole 4,7 T.
Obrazy jsou stejného rozliSeni 256 x 256 pixeld reprezentujicich oblast 30 x 30 mm, tedy s prostorovym
rozliSenim 0,117 mm/pixel a tloustkou fezu 1 mm. Cilem obrazové analyzy bylo automatické urceni oblasti
samotné tkanové kultury bez spodniho substratu v Petriho misce a dale analyza intenzitniho rozloZeni
pixell uvniti oblasti tkanové kultury.

23



Obr. 14: R obraz kultury vazeny Obr. 15: MR obraz kultury vazeny
relaxa¢nim ¢asem Ti. relaxaénim C¢asem Ta.

Segmentace obrazu tkanovych kultur

Cilem segmentace MR obrazii tkanovych kultur je extrakce oblasti substratu, na kterém kultura roste,
samotné kultury a pozadi, které je reprezentované vysokou trovni impulzniho Sumu. Tab.5 ukazuje
zhodnoceni kvality vSech 4 obrazl z hlediska poméru signal/Sum. Pomér signal/Sum byl stanoven podle
vztahu:

SNR = 20log (%) , (16)

kde S je stiedni hodnota trovné intenzity v homogenni oblasti zajmu, v tomto pfipadé byl vybran substrat,
N je smérodatna odchylka Grovné intenzit v oblasti pozadi.

Tab. 5: SNR obrazil tkanovych kultur.

Stfedni hodnota Stfedni hodnota Byla navrzena nova metoda
Kontrast  a smérodatnd odchylka a smérodatna odchylka SNR pro segmentaci obrazl s nizkym

intenzit substratu intenzit pozadi kontrastem zatizenych velkou
T 165,12 + 26,70 1770,71 + 7016,92 -32dB  Grovni  impulzniho  Sumu.
T2 62,22 + 6,61 1053,36 + 11588,60 -45dB  Algoritmus  je  zaloZen na
PDa 78304,20 + 9069,31 13928,30 + 7,08 80dB  principu prahovani
PDw 138194,00 + 10258,00  7366,12 + 3761,78 31dB  Sautomatickou volbou prahu

podle stfedni hodnoty urovné
Sumu pozadi v obrazech PDw a prahovani s automatickou volbou prahu podle stiedni hodnoty urovné
intenzit v oblasti substratu pod tkanovou kulturou. Segmentace tkanové kultury od substratu vyuziva
sniZzeni Urovn¢ intenzit pixeltl v jejich rozhrani a to v obrazech vazenych Ti. Obraz vazeny T: je nejdiive
filtrovan medianovym filtrem s velikosti masky 3 x 15. Velikost masky byla zvolena zamérné nesymetricky
a to proto, aby nedo$lo k poruseni tenké linky rozhrani mezi tkanovou kulturou a substratem. Tato
medidnova filtrace probéhne vzdy ve dvou iteracich. Nasledné je vyhlazeny obraz vazeny T: prahovan
automaticky volenym prahem podle stfedni hodnoty intenzit substratu pod kulturou. Vzhledem ke
skute¢nosti, ze rozhrani mezi substratem a tkanovou kulturou neni spojité a nevyskytuje se pod celou
tkaniovou kulturou, takto segmentovany obraz nereprezentuje uplnou segmentaci substratu. Substrat
akultura je v mistech nespojitosti rozhrani n€kolika body spojena. Tento problém fesi nasledné
morfologické operace v poradi: 1. otevieni obrazu linearnim horizontalnim strukturnim elementem o délce
15 pixelt, 2. otevieni obrazu linedrnim vertikalnim strukturnim elementem o délce 8 pixeli, a 3. uzavieni
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obrazu strukturnim elementem diskového tvaru s primérem 30 pixeld. Na obr. 16 je ukazan vysledek
segmentace substratu navrzenou automatickou segmentacni metodou v 6. fezu vdzeném relaxanimi casy T1
a T2. Vzhledem k tomu, Ze navrzeny algoritmus zaroven potlacuje okolni impulzni Sum pozadi, 1ze z téchto
segmentovanych obrazi jiz velmi snadno urcit oblast tkanové kultury.

Obr. 16: Vysledek segmentace substratu tkanové kultury navrzenou automatickou segmentaéni
technikou v obraze Ty a To.

Analyza obrazi

K analyze obrazt tkaniovych kultur byly vyuzity obrazy vazené vSemi ¢tyimi MR kontrasty (T1, T2, PDa
a PDwm). Hlavni oblasti zajmu je rozhrani mezi substratem a tkaniovou kulturou. Otazkou je, jestli se
Z hlediska snimanych parametr oblasti rozhrani 1isi od oblasti v okoli tkanové kultury ve sméru ristu.
Proto byly vytvofeny histogramy intenzit pro trovné blizké intenzitdm pixelll v rozhrani. Na obr. 17 je
zobrazen histogram obraz pro omezeny interval intenzit pixelti. Z téchto histogramui byly uréeny prahy pro
naslednou segmentaci odpovidajicich oblasti. Modrozelenou konturou jsou ohrani¢eny oblasti Petriho
misky s potlatenym pozadim. Cervena kontura znazoriiuje oblasti prahované pro intenzity pixelt
obsazenych v rozhrani substratu a tkanové kultury.
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Obr. 17: Histogram T; obrazu tkanové kultury a vysledek segmentace oblasti nizkych intenzit prahovanim.
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Pohledem na segmentované obrazy lze usoudit, Ze rozhrani mezi substratem a kulturou se oproti okoli
tkanové kultury ve sméru ristu lisi pouze v T; relaxaci. V ostatnich obrazech se prahovanim slouc¢i oblasti
okoli kultury ve sméru rustu s oblastmi rozhrani kultury a substratu. Parametry T, PDa a PDv tedy maji
podobné rozloZeni intenzit. Vzhledem k odlisné Ti relaxaci rozhrani substrat/kultura 1ze ocekavat zmény
kultury, ptfipadné michdni média substratu s tkdflovou kulturou, pfipadné jiné zmény v biologické tkani.
Tento jev je véci dalsiho zkoumani a urceni jeho ptivodu a disledkt z biologického hlediska.

Cilem zpracovani obrazl tkanovych kultur byla segmentace oblasti Petriho misky od pozadi zatizené¢ho
vysokou urovni impulzniho Sumu. Byla navrzena metoda automatické segmentace jak oblasti substratu
véetné rostouci tkanové kultury, tak segmentace kultury od substratu. Druhy krok segmentace dovoluje
dalsi analyzu tkanové kultury z hlediska rozlozeni intenzit pixell, které jsou vazené jak obéma relaxacnimi
Casy, tak protonovou hustotou. Analyza histogramu rozhrani mezi tkafiovou kulturou a substratem ukézala
jeho rozdil v T1 relaxaci oproti okoli tkanové kultury ve sméru jejiho rstu. Je véci dalsiho biologického
vyzkumu, jaky vliv na rist tato oblast ma, ptipadn¢ jaky je ptivod zmény v T; relaxaci. Pro dalsi zkoumani
bylo také provedeno trojrozmérné zobrazeni segmentované tkanové kultury v prostiedi Image].

4 VYZKUM RYCHLYCH METOD ZPRACOVANI OBRAZU

Vyznamna oblast vyzkumu metod pro zpracovani obrazl je v poslednich nékolika letech zaméfena na
jejich zrychleni. RozliSeni obrazii potfizovanych za ucelem zkoumani biologickych vzorkd neustale roste.
S rozliSenim obrazi roste také vypocetni naro¢nost, resp. doba nutna pro zpracovani celého obrazu.

V minulosti se b&éZn¢ obrazy zpracovavaly sekvenéné [17], [18]. Kazdému obrazovému bodu byl
vyhrazen jeden pruchod cyklem procesu zpracovani. S rostoucim po¢tem obrazovych bodu rostl také pocet
prichodi cyklem. Toto feSeni je velmi omezené dostupnym Casem pro zpracovani obrazti v souvislosti
S moznostmi pouzitého hardwaru. Mlizeme je zaroveil oznacit za prvni generaci implementace metod pro
zpracovani obecn¢ vicerozmérnych signalti.

Zpusob, jakym lze snizit dobu nutnou pro zpracovani stejné velkého obrazu, spociva v paralelizaci
algoritmu [49], [50], [51]. Skute¢nost, ze vypocet hodnoty intenzity obrazového bodu ve vysledném obraze
ve vetsing piipadll nezavisi na vysledcich vypoétu okolnich bodt, umoziuje jejich paralelni zpracovani. Na
tomto principu je zaloZzena druha generace implementace algoritmii pro zpracovani obrazil. Patii sem
sérioparalelni implementace algoritmti vykondvanych na CPU. Oproti prvni generaci zde dochdzi
k ¢asteéné paralelizaci vypo¢tl ato podle moznosti pouzitétho CPU. Pocet obrazovych bodu v béZnych
tomografickych obrazech je zde stale radové 1000x vétsi, nez pocet jader/vlaken CPU. Do tfeti generace
muzeme zafadit zpiisob vypoctu algoritmil, se kterym se ¢im dal Castéji setkame v dneSni dobé. Rychlost
vypoctu je oproti druhé generaci zvySovana rapidni paralelizaci vypoctu s vyuzitim vykonnych grafickych
karet. DneSni grafické karty jsou optimalizované kromé jiného také na rychlé védecké vypocty a volna
dostupnost platforem pro vyvoj aplikaci tfeti generaci implementace pfimo nahrava. Nespornymi vyhodami
grafickych karet jsou: velmi rychly graficky procesor GPU, velmi rychla grafickd pamét’, velmi rychlé
vyrovnavaci a registrové paméti, velky pocet fyzicky alokovatelnych jader GPU, automatické ftizeni
sérioparalelniho vykonavani procesu (pfi alokaci vyssiho poctu jader, nez je skuteCnych pocet jader GPU,
se ,,nadbyte¢na“ vlakna zatradi do fronty ¢ekajicich vlaken), a dalsi. Paralelizaci vypoc¢tl na grafické karté
1ze dosahnout fadové stonasobnych zrychleni proti sérioparalelnimu vypoc¢tu na CPU. V oblasti zpracovani
medicinskych obrazi tkani byly popsany metody paralelizace metod filtrace obrazu [51], segmentace
obrazu [52] i velmi ¢asové naro¢né registrace obrazi [53], [54].

41 REKONSTRUKCE MAP RELAXACNICH CASU

Existuje mnoho zobrazovacich MR sekvenci; kazda z nich zobrazuje jiné vlastnosti tkani [8]. Mezi
nejbeéznéjsi parametry, které jsou tomograficky potizovany, patii relaxacni ¢asy T1 a To. V Cisté vode jsou
oba relaxac¢ni Casy stejné. Biologické tkané vSak lze rozeznat pravé pomoci odlisnosti obou relaxacnich
Gast, pricemz plati, 7e T2 relaxacni ¢as je krat$i nez Ti. Cim vice parametrti tkani zname, tim vétsi je
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moznost jejich rozlisitelnosti, pfipadné spravné diagnostiky patologie. Rychly vypocet T, relaxacnich map
byl inspirovan pravé viceparametrickou analyzou tkani pfi studiu riznych onemocnéni [6], [7].

90° impulz Relaxaéni ¢as T, jehoz rekonstrukci se tato prace
T, pokles zabyva, lze pofidit fadou sekvenci. Jako ptiklad 1ze uvést

velmi Casto pouzivanou sekvenci spinového echa (SE)

[65], pfipadné gradientniho echa. Méfici sekvence SE je
2. echo realizovana dvéma radiofrekvenénimi impulzy s fazemi
90° a 180°. Po prvnim impulzu je vektor magnetizace
protont preklopeny do roviny Xy a zacina se projevovat

w

180° 180° T, relaxace, tj. n€které protony preceduji s nepatrné
, impulz impulz vys§imi anékteré s niz§imi frekvencemi. Dochazi
} | k rozfazovani. Nasleduje-li ale tzv. refokuzac¢ni 180°
Te impulz, ktery pteklopi jednotlivé spiny v roviné Xy, spiny

se opét sfazuji a ve snimaci civce je detekovan signal,
jehoz Uroven je zavisla na relaxa¢nim Case T, tkan¢.
Tento d¢j se opakuje s rostoucim casem T, kde Te/2 je
doba mezi zminénymi impulzy s fazi 90° a 180°. Casovou posloupnost sekvence SE ukazuje obr. 18.
Relaxacni ¢as T, je uren ztvaru exponencialni funkce, ktera prochdzi maximalnimi hodnotami
jednotlivych ech. Tuto funkci mizeme vyjadrit takto:
Te
E — e_ﬁ , (17)

Obr. 18: Casova posloupnost sekvence SE
a exponencialni pokles pro urceni T.

kde E je obalka spinovych ech, Te je doba ptichodu echa od prvniho excitaéniho pulzu dana dvojnasobkem
¢asu mezi prichody prvnim a druhym excitacnim pulzem. Ur€eni relaxacniho ¢asu T, tedy sestava z téchto
krokti: pofizeni nékolika obrazii sekvenci SE s riznym ¢asem Te, exponencialni regrese v bodech lezicich
v maximech jednotlivych echo signalt, vypocet T, relaxace. Tento proces se opakuje pro vSechny pixely
Vv obraze. Pro pouzity obraz o velikosti 256 x 256 pixeld s hloubkou 20 fezii se jedna o 1,3-10°
exponenciadlnich regresi, pficemz pocet bodu, ze kterych se exponenciala rekonstruuje, je 5. Z uvedenych
skutecnosti plyne, ze jde o rozsahlejsi vypocetni ilohu z hlediska velikosti dat. Obecné se nabizi dvé
moznosti feSeni. Prvni moznost je fesit ulohu sekvenéné, kdy se provadi v kazdém kroku exponencidlni
regrese z péti méteni pro kazdy pixel jednotlivé. Jedna se o v soucasné dob¢ nejbéznéjsi feSeni. Druhou
moznosti je ulohu paralelizovat. Vypocet hodnoty relaxa¢niho ¢asu T, kazdého pixelu zavisi pouze na
hodnotéch z péti méteni metodou SE a tim padem je mozné regresi provadét pro vSechny pixely soubézné.
Zpracovani obrazli paralelné vede ke znatelnému zkraceni doby nutné k ziskani vysledku zpracovani [6],
[7]1. [66].

Dtivodem k navrhu rychlé metody pro vypocet T. relaxacniho Casu je absence podobného nastroje.
V ptipadé rozsahlych experimentalnich studii zaloZzenych na analyze obrazd potizenych MRI je vzdy tfeba
snimana data vhodné upravit a pfedzpracovat. Vypocet relaxacnich ¢asi z dat ziskanych zobrazovacimi
sekvencemi je prvnim krokem v fet€zci zpracovani obrazli a V popisu zkoumanych biologickych tkani
skute¢nymi fyzikalnimi parametry.

U experimentalnich MR tomografii se bézné setkavame s rozliSenim snimki od 64 x 64 pixelt az
k 512 x 512 pixelt jednoho fezu, piipadné vice. U trojrozmérného zobrazovani potom mizeme dosahnout
az 5123 pixeld. P¥i multi-echo snimani musime pocet pixelti dale vynasobit poétem ech. B&zné& se pro
rekonstrukci T, obrazii pofizuje 5 snimki, tj. celkem musime zpracovat 5-512%=0,67-10° hodnot. Je
zfejmé, ze s rostouci kvalitou snimku, ktera je pro rozliSeni tkani v obraze rozhodujici, roste také vypocetni
narocnost celého fetézce zpracovani. Je tfeba na zpracovani takto objemnych dat nahlizet zcela odli$né.

Pokud pro rekonstrukci T, mapy pouzijeme libovolny dostupny software, ve vétSiné ptipadi dosdhneme
vypocetnich Casii fddove desitky az stovky ms pii zpracovani jednoho objemu primérné velikosti. U obrazil
S vy$§im rozliSenim muize vypocet na bézném PC trvat az minuty pro jeden objem. Zpracovani sady
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experimentalnich vzorti by potom trvalo minuty az hodiny vypocetniho casu. Dobu vypoctu lze vSak
vyznamné zkratit vyuzitim paralelniho programovani a bézné dostupnym hardwarem, typicky grafické
karty, ktera poskytuje velmi mnoho implementovanych jader procesoru. Tim je mozné rozlozit vypocetni
naro¢nost do paralelné zpracovavanych vlaken procesoru a proces urychlit bez ztraty kvality zpracovani.

K testovani navrzené metody paralelniho zpracovani byl pouzit trojrozmérny obraz potkana potfizeny
tomografem Bruker Biospec 94/30 s intenzitou zakladniho magnetického pole 9,4 T. Obrazy maji rozliSeni
256 x 256 pixeli, podet fezii 20. Na kazdy pixel piipada 5 méfeni metodou SE. Casy spinovych ech Te byly
zvoleny nasledovné: 15ms, 45ms, 75ms, 105 ms, 135ms. Ke srovnani sekvenéniho a paralelniho
vykonavani vypoctu T2 map byl pouzit PC s procesorem Intel Core2 Quad 2,66 GHz, 4 GB RAM.
Softwarové vybaveni: Windows 7 64-bit, Matlab R2013a. Pro implementaci paralelniho vykonavani
vypoctu bylo vyuzito platformy CUDA s grafikou kartou nVidia GeForce GTX 770 (1024 vladken na blok,
maximalni velikost bloku 1024 x 1024 x 64, 4 GB paméti pracujici na frekvenci 7 GHz, 1 GHz GPU) [6],
[7]. Cilem zpracovani je ziskat mapu T» relaxa¢nich ¢asti tkani zobrazenych béhem tomografického méfeni.
Daéle jsou popsany dva zpisoby implementace: a) sekvenénim vypoctem, b) paralelizovanym vypoctem.
Pro oba typy vypoéti byl pro srovnani pouzity stejny obraz, ktery se sestava z celkem 1 310 720 pixelt.

Metody interpolace

Pro srovnani ¢asové naro¢nosti byly testovany tii algoritmy, které byly implementovany v prostiedi
Matlab sekvencnim i paralelnim programovanim. Prvni dva algoritmy vyuzivaji metody zalozené na
ptevodu exponencialni regrese na linearni regresi logaritmovanim rovnice [67]. Prvni metoda vychazi
Z jednoduché aplikace metody nejmensich ¢tvercti na linearni regresi. Druha metoda vychazi z té predchozi,
ale jednoduchou tpravou lze potlacit nedostatek, ktery spociva ve vétsim vazeni mensich hodnot ech [67].
Ptedpokladame zmétené hodnoty, které odpovidaji priblizné funkéni zavislosti ve tvaru:

y=a-e”. (18)
Pokud tuto rovnici logaritmujeme, dostavdme rovnici ptimky ve tvaru:

Iny=Inl+Ine™. (19)
Jednoduchymi Gpravami vyjadiime explicitné hodnotu exponentu b:

b=(Iny-Ina)/x. (20)

Aplikaci metody nejmensich ¢tverci dostavame pro vypocet koeficientu b vztah pro prvni metodu
exponencialni regrese (LSM1):

o=n S-S S B~ (8) .

kde vektor x reprezentuje jednotlivé ¢asy ech Tg, vektor y reprezentuje zméfené hodnoty ech, n znaci pocet
méfeni. Porovnanim rovnic (17) a (18) a dosazenim koeficientu b z rovnice (21) dostavame relaxaéni ¢as T»
ve tvaru:

T,=—=. (22)

Kazdé vlakno procesu tedy pocita voxel T> mapy podle vztahu (LSM1):

n

T2=—n-zn:xf—[2xij n-zn:xi-lnyi—znlxi-anlnyi : (23)

i=1
Druhé metoda dava vS§em zméfenym echiim stejnou vahu, a tim dochazi ke zptesnéni vysledku. Regresni
model této metody spociva v jednoduché upraveé, pfi¢emz minimalizujeme tuto funkeci:

iyi(ln y, —a—bx)". (24)
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Aplikaci metody nejmensich Ctverci dostdvame analogickym postupem jako u odvozeni metody LSM1
vztah pro vypocet relaxaéniho ¢asu T, metodou LSM2 ve tvaru:

n n n

T, =—ian)yi2(X?yi)—(an)xiyijz/lznljyl(xiyi Iny,) =2 (x¥%)2 (v Iny,)- (25)

i=: i i i=1 i=1 i=1
Tieti metoda je zalozena na minimalizaci funkce dané opét metodou nejmensich ctverc. V tomto

ptipadé ale minimalizaci zajisti metoda Levenberg-Marquardt optimalizace [68], ktera je dana numerickym
feSenim rovnice ve tvaru:

(JTJ + diag(373))6 =37y - f (B)]. (26)

kde B je vektor hledanych parametri zadané funkce f a velikost parametru A urcuje vlastnosti algoritmu. Pro
malé hodnoty 4 se Levenberg-Marquardt model blizi k feSeni Gauss-Newton optimalizace, pro velké
hodnoty 4 se blizi k metod¢ nejvétsiho spadu.

Tab. 6: Casova naro¢nost sekvenéniho a paralelniho vypoétu.

doba vypottu 1 fezu doba vypoltu 20 fezi Srovnani vypoctu T2 mapy
Vypocet sekvenéné (paralelnd)  sekventné (paralelng)  jednotlivymi  algoritmy  je
LSM1 (rovnice (23)) 600 ms (8,50 ms) 12 s (170 ms) provedeno zhlediska casové
LSM2 (rovnice (25)) 950 ms (8,60 ms) 19 s (170 ms) naronosti a z hlediska
LM 280 s (21,50 ms) 93 min (430 ms) presnosti dosazenych hodnot.
Marevisi 4,3 s (neumoziuje) ~86 s (neumoznuje) Srovnani asové naroCnosti je
MRI Processor 12,0 s (neumoziuje) 240 s (neumoziuje) vzhledem k vétsim  rozdilim

mezi sekvencnim a paralelnim
vykonavanim programu provedeno na trojrozmérném obraze, tj. s rozliSenim 256 x 256 pixeld pii 20
fezech. Srovnani z hlediska ptesnosti dosazenych hodnot je provedeno vypoctem a analyzou diferen¢niho
obrazu a srovnanim vypogitanych relaxa¢nich ¢asti konkrétnich tkani. Casova naroénost je pro srovnani
uvedena v tab. 6.

Na obr. 19 je zobrazena vybrana T, mapa
v 9. fezu (uprostied) objemu z paralelniho
vypoCtu  pomoci  nelinedrni  regrese
Levenberg-Marquardt algoritmem. Obraz
{140 pofizeny touto metodou je srovnatelny
S obrazy potizenymi profesiondlnimi
programy pro zpracovani MR obrazl.
V dal§im srovnani tedy bude bran jako
{80 referencni. Na obr. 20 je diferencni obraz pro
srovnani vysledkii zpracovani. Analyzou
mapy porizené metodami LSM1 a LSM2 Ize
ukdzat na vySsi citlivost na Sum, ktery
0 zatézuje obrazy SE jiz pii jejich snimani. To
se projevuje hlavné v levé ¢asti obrazu. Je to
zptisobeno slabou odezvou zkoumanych
tkani, jelikoz obraz byl pofizen povrchovou
civkou umisténou vpravo.
Spravnost vysledku lze dale demonstrovat na

Tvvr

1120

4100

B0

40

0

Obr. 19: Vysledna T, mapa ziskana Levenberg-Marquardt
algoritmem.

MR signalu SE. Srovnanim diferenénich obrazi na obr. 20 a) a b) lze konstatovat, Ze metoda LSMI je
meéné piesnd a vice citlivd na Sum oproti metodé LSM2. Srovnanim souctu intenzit diferencnich obrazi
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> LM-LSM1/=4,3-10° a[> LM-LSM2=2,4-10° miizeme jednoznaéné usoudit, e chyba metody

LSM2 je mensi v porovndni s metodou LSMI.

relaxacnich casii jednotlivych tkani.

ne

Obr. 21:
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konkrétnich tkani.
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vyhodnoceni relaxacnich casli

Tab.7: Vyhodnoceni T, relaxacnich cast konkrétnich

tkani.

ROl LM LSM1 LSM2

l. 478+19ms 492+32ms 48,2+2,0ms
. 494+13ms 494+17ms 490+15ms
. 1222+57ms 122, 7+26ms 120,2+4,9ms
IV. 18,0+50ms 531+6,0ms 37,1+3,2ms
V. 404+41ms 582+72ms 51,1+£55ms
VI 779+97ms 852+11,7ms 78,9+95ms
VII. 504+71ms 67,6+10,1ms 60,4+8,3ms
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Vysledky lze srovnat také podle vypocitanych hodnot
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Na obr. 21 jsou zachyceny oblasti z4jmu
(ROI), ve kterych byly vyhodnoceny
relaxaéni Casy T» Vobrazech ziskanych
metodami LM, LSM1, LSM2.

V tab. 7 jsou uvedeny hodnoty relaxacnich
casi T, konkrétnich tkani, resp. ROI
oznacenych v obr. 21. Oblasti jsou c¢islované
zprava doleva. Prava Cast obrazu odpovida
skute¢né oblasti, kde byla umisténa snimaci
civka tomografu. Jak lze vidét v tab.7,
chybovost obou metod LSM1 i LSM2 roste
pravé se zvysujici se vzdalenosti civky od
vyhodnocovaného mista. Oblasti L., II. a Ill.
vykazuji srovnatelné vysledky ziskané vSemi
ttemi metodami. Od oblasti IV. do oblasti
VIL lze pozorovat vyrazné odchylky hodnot
relaxacnich Casti vypocitanych metodami
LSM1 i LSM2 oproti referenc¢ni LM.

Z uvedenych vysledkti lze vidét piinos
paralelizace algoritmii pro rekonstrukci T»
map a implementace takovych algoritmi do
procesoru grafické karty. Doslo k vyraznému
zrychleni vypo¢tu map T relaxacniho casu
bez ztraty kvality zpracovani. Byly popsany
celkem 3 metody rekonstrukce (2 linearni
regrese a 1 iteracni optimalizace). Nejlepsich
vysledkd bylo dosazeno metodou nelinearni
regrese, ktera  spociva v optimalizaci
parametri  exponencialni funkce pomoci
Levenberg-Marquardt algoritmu. Uvedenou



metodou bylo dosazeno naprosto stejnych vysledkti v porovnani s vysledky dostupnych software uréenych
pro zpracovani dat z experimentalnich MR tomografii (MRI Processor, Marevisi). V téchto programech je
také pouzita uvedend metoda regrese s vyuzitim Levenberg-Marquardt optimalizace, takZe shodnost
vysledkil byla ptedpokladem spravné implementace. Pokud bychom srovnali ¢asovou naro¢nost zpracovani
pouzitého obrazu (256 x 256 x 20 pixeltt) zminénou metodou, dojdeme k vyraznému poklesu: Marevisi:
cca 1,5 min, MRI Processor: 4 min, GPU implementace: 0,5 s. Plati, ze s vyuzitim grafického procesoru
zpracujeme obraz 200 - 500 krat rychleji nez dostupnym software. Pokud bychom srovnali vypocetni
naroc¢nost metod linearni regrese, dostali bychom se az na 450 - 1200 ndsobné urychleni. Srovnani je vSak
zavadgjici, protoze metody linearni regrese u rekonstrukce T. map mohou selhavat. Tato skutecnost byla
overena srovnanim vysledkli zpracovani popsanymi metodami LM, LSM1 a LSM2. U metody LSM1, ktera
Z principu nedava stejnou vahu vSem bodim regrese, bylo dosazeno vétsi chyby nez u LSM2, ktera tento
problém zohlediiuje. V obou piipadech lze ale srovnanim vysledkli rekonstrukce, piipadné analyzou
diferen¢nich obrazi, dojit k zavéru, ze metody linearni regrese, kdy je problém exponencialni regrese
pfeveden na optimalizaci linedrniho modelu, nejsou pro rekonstrukci relaxacnich ¢asti vhodné. Jako dikaz
lze zminit vysledky analyzy diferenénich obrazi, jejichZ soudet intenzit jednotlivych pixelt je 4,3-10°
u metody LSM1 a 2,4-10° u metody LSM2. Vy38i hodnota znac¢i vétsi rozdil mezi vysledkem dané metody
oproti referencni metodé LM. Chybu rekonstrukce 1ze demonstrovat na relaxacnich ¢asech jednotlivych
tkani predevsim v mistech vzdalenéjsich od povrchové méfici civky. V oblastech oznacenych IV., V. a VII.
Ize vidét chybu rekonstrukce T, fadové v desitkach az stovkach procent. Z toho plyne, ze jednoduché
metody linearni regrese LSM1 a LSM2 nejsou vhodné pro rekonstrukci map ze slabych signalti zatizenych
Sumem [6], [7].

4.2 REGISTRACE OBRAZU OCNI SITNICE

V ramci postdoktorské staze autora na Medizinische Universitit Wien byla feSena problematika
zrychleni procesu registrace obrazovych dat ziskanych metodou optické koherentni tomografie. Samotna
registrace OKT obrazi je zajimavym problémem [3]. Cilem zpracovani bylo potlaceni obrazovych artefakti
zaptic¢inénych pohybem lidského oka béhem snimani tenkych vrstev jeho tkani [3].

Zpusob registrace — potlaceni pohybovych artefakti — spocivd ve snimani tkan€¢ ve dvou navzajem
ortogonalnich rovinach. Oba tfidimenzionalni obrazy ve skutecnosti reprezentuji stejnou tkan, ale v jiném
¢ase snimani. Toho je vyuZzito pravé v registraci obrazovych dat. JelikoZ jsou oba obrazy pofizené v jiném
Case, predpoklada se, ze kazdy z téchto obrazil je zatizeny jinymi pohyby snimané tkan€. Volbou vhodné
kriteridlni funkce a postupnou Upravou obou obrazli dostaneme registrovany obraz s potlaCenymi vlivy
pohybu tkan¢ béhem jejiho snimani. Princip ortogonalniho snimani tkané je demonstrovan na obr. 22. Plna
cara ukazuje smér akvizice B-skenu, pferusovana cara ukazuje smer pohybu snimaciho paprsku zpét bez
aktivniho snimani tkané. Z uvedeného schématu je jasné¢ vidét, ze v systému XFAST jsou velmi rychle za
sebou snimany sousedni hodnoty umisténé soubézné s osou x. Naopak v systému YFAST jsou velmi rychle
za sebou snimany sousedni hodnoty umisténé soubézné s osou y. V systému XFAST jsou naopak s nizsi
frekvenci snimany sousedni hodnoty umisténé soubézné s 0sou y a analogicky u systému YFAST je to
S hodnotami soub&znymi s 050U X. Rychlé snimani v jednom sméru znamena prakticky mensi zatizeni
snimaného signalu chybou pohybovych artefaktii ve stejném sméru. Ortogonalnim sniménim tedy
dostaneme dvojici obrazi, pti¢emz kazdy z nich je zatizen mensi chybou ve sméru jeho rychlejsiho snimani
dle schématu na obr. 22 [3].
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Obr. 22: Schéma ortogonalniho snimani OKT obrazovych dat.

Metody zpracovani obrazi

Aby bylo mozné korigovat takto porusené obrazy, je tfeba popsat pohyby snimané tkané matematickym
modelem. Obecné lze vyjadfit relativni pohyby tkané vii¢i tomografu pomoci funkce Casu, jejiz funkéni
hodnotou je trojrozmérny vektor popisujici relativni pozici mezi soufadnym systémem tomografu a tkané
[3]:

Disp(t): R —» R®. (27)
S pouzitim této funkce relativniho posunu miizeme vyjadiit obecné funkci A-skenu platnou v ¢ase t [3]:

AScan(p, t) = AScan(p — Disp(t) + Disp(t,),t,) , (28)

kde p je vektor pozic jednotlivych A-skent, to odpovida Casu pocatku snimani, kdy predpokladame
Disp(t) =0 . Rovnici (28) tedy mizeme prepsat do tvaru [3]:

AScan(p,t) = AScan(p — Disp(t),0) . (29)

Funkénim popisem relativniho pohybu snimané tkané vii¢i snimaci a vyjadfenim vysledné pozice
jednotlivych skenil s pouzitim této funkce se dostavame do posledniho kroku, ktery je nutny pro potlaceni
pohybovych artefaktl, a tim je definovani kriterialni funkce, na zakladé které budeme problém zpracovani
obrazu fes$it jako optimaliza¢ni ulohu. Cilem optimalizace je sestaveni takové funkce Disp(t), kterou
budeme schopni modelovat pohyby lidského oka béhem snimani a analogicky tyto artefakty potlacit.

Kriterialni funkce je slozena ze dvou c¢lent. Prvni ¢len funkce je navrzen tak, aby byl vystupni
trojrozmérny obraz po korekci pohybovych artefakti podobny obéma vstupnim obraziim. Druhy ¢len
funkce zajistuje hladkost zmén vektorti pohybu v blizkych ¢asovych intervalech. Dva ¢éaste¢né€ protichtidné

cile jsou vazeny proti sobé a tvoii vyslednou kriterialni funkci vyjadienou takto [3]:
2

10 0
. N N 3Disp(t) )
F(Disp(t)) = > 0(v,,%,)|R,.. 2+aj (%()] 01 o0 |sat (30)
vi=1v, =y +1 t
0 0 |«

z

kde vi a v jsou indexy trojrozmérnych vstupnich obrazti v rozsahu 1 az pocet vstupnich obrazi Ny. Prvni
¢len na pravé strané rovnice pusobi minimalizaci objemovych rezidui R 6(v,,v,) nabyva hodnoty 0

ViV, !

nebo 1 podle toho, zda konkrétni dvojice objemu ptispiva do kriterialni funkce. Koeficient a je zaveden pro
ur¢eni vahy druhého ¢lenu kriterialni funkce. Pro dalsi fizeni registraéniho procesu byl zaveden parametr

32



0z, kterym lze urcit relativni méfitko axialni slozky regulariza¢niho ¢lenu. Pro nazornost uvedeného
problému je na obr. 23 [3] ukazan ptiklad registrovanych dat a vysledku zpracovani. Sedotonové obrazy
nahofe reprezentuji fundus oka pred a po zpracovani. Cervené, resp. modie jsou vyznadeny roviny, ve
kterych je uren X-ovy, resp. y-ovy fez trojrozmérnych dat. Tyto fezy jsou znazornény dole a pro nazornost
jsou Sedotoénové urovné prevedeny do barevné Skaly. Jak lze pozorovat na fezech vlevo, hranice
jednotlivych tkani oc¢ni sitnice jsou viditelné zvInéné pohybovymi artefakty pfi snimani. Ve
vyslednych fezech po zpracovani vpravo je tento efekt potlaceny. Obrazy znazornuji skutecné rozlozeni
tkani.
Pavodni obraz Vyﬂ:g“gogtiraz WSIZd:ng fbraz Zpracovdvané  obrazy  jsou
LT . reprezentovany trojdimensionalnimi
maticemi  intenzit o rozmérech
384 x 470 x 384. Pro dva stejné
ortogonalni objemy dat je celkové
tedy poifizeno piiblizné 138-10°
hodnot. Zpracovani takto velkého
objemu dat je velmi vypocetne
narocné, S tim souvisi také znaCna
doba nutnd pro ziskani vysledkl
zpracovani. Na soucasném
vykonngj§im stolnim pocitaci trva
registrace zminénych obrazovych
dat z dvou ortogonalnich vstupnich
matic pfiblizné 30 hodin. Nevyhody
dlouhého vypoctu neni tieba

ey e

Rez v osey

ladéni software, protoze chyba
v implementaci je vétSinou zjisténa
az po sestaveni vystupnich matic.
Redlné¢ pouziti takto vypocetne
acasové naroéné techniky je
Obr. 23: Strukturalni modifikace pted a po potladeni pohybovych prakticky vyloucené.

artefaktu.

Rez v ose x

Tab. 8: Srovnani ¢asové narocnosti vypoctu 3D-OKT Cilem prace tedy bylo stavajici feSeni
obrazu pomoci CPU a GPU. optimalizovat za UCelem sniZzeni Casové
narocnosti  vypoctu. Vzhledem k moznostem
paralelizace zpracovani byla nejlepsi volbou
distribuce vypoctu na velmi rychlou grafickou
~30h 34 min kartu. V tab.8 jsou uvedeny vysledky casové
optimalizace vypoétu pouzitym algoritmem
registrace obrazovych dat. Uvedena medianova filtrace je nutnd pro ptredzpracovani vstupnich obrazi.
Obrazy potizené OKT jsou zatiZzeny tzv. koherencni zrnitosti neboli speklem. Pro tento typ Sumu ma prave
medianova filtrace velmi dobré vysledky. Pro uvedena trojrozmérna data je vSak opét problém s velkou
¢asovou narocnosti. Jak lze vidét v tab.8, paralelizaci medianové filtrace doslo ke zrychleni 14x.
U samotné registrace obrazovych dat doslo k vice jak 50 nasobnému zrychleni. Uvedené hodnoty se mohou
lisit podle pouzitého software a hardware. Jak sekvenéni, tak paralelni vypocet byl realizovan v prostiedi
Matlab R2011 na operacnim systému Ubuntu v. 13. Pidvodni sekvencni vypocet byl realizovan na
pocitatové sestavé s dvéma osmijadrovymi procesory Intel Xeon 2,33 GHz. Pro rychly vypocet na GPU
byla pouzita graficka karta GeForce GTX580 s 512 CUDA jadry, 3 GB GDDR pamétmi s taktovaci
frekvenci 2 GHz a GPU o rychlosti 1 630 MHz.

Operace CPU GPU
medianova filtrace vstupnich dat 56's 4s

registrace dvou ortogonalnich
3D OKT dat
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ZAVER

Habilita¢ni prace ukazuje moznosti rozvoje modernich metod pro zpracovani obrazi v konkrétnich
1ékatskych i dal§ich védnich oborech. Byly teoreticky popsany metody pifedzpracovani obrazi, jejich
segmentace vcetné potfebnych transformaci pro viceparametrickou obrazovou analyzu. Rozsahlejsi cast
prace se zabyva navrhem metod pro konkrétni aplikace, které maji spolecny cil a tim je pfinos vyssi miry
informace z potizenych obrazi, piipadné zrychleni jejich zpracovani.

Prvni experimentalni Cast prace se zabyva metodami pro zvySeni kvality diagnostiky v Iékaistvi
a biologii. V kapitole 3.1 jsou rozebrany moznosti klasifikace mozkovych tumorti s vyuZitim maxima
obrazovych parametri pofizenych MR tomografii. Byl sestaven algoritmus pro viceparametrickou
segmentaci z vicerozmérného vstupniho vektoru obrazovych dat, ktery dokaze piesné ohranicit oblast
mozkového edému a tumoru. Spolu s metodami trojrozmérné registrace pak byla vytvotena metodika pro
maskovani perfuznich, difuznich, ptipadné dalSich parametrii segmentované tkané, které umozni hledani
jejich korelace stypem mozkovému tumoru. Prace je realizovana ve spolupraci s lékafi Radiologické
kliniky Fakultni nemocnice v Brn¢ Bohunicich a dana problematika je feSena za podpory Grantové
agentury CR. Navrzené metody zvysuji miru a kvalitu informace pro lékate, diky tomu, Ze vyuZivaji
kompletni trojrozmérna obrazova data, zatimco soucasné metody se spoléhaji pouze na manualné
ohranic¢ené oblasti ve dvourozmérnych fezech. Kromé zvysené kvality 1ékatské diagnostiky lze zminit také
velkou opakovatelnost obrazovych analyz a potlaceni vlivu negativniho lidského faktoru. Stejny ptinos lze
pricist i dal$i praci popsané v kapitole 3.2, ktera se zabyva automatizovanou klasifikaci typu ¢elistnich cyst.
Tato prace vznikla z konzultaci s 1ékati Kliniky ustni, Celistni a oblicejové chirurgie Fakultni nemocnice
Vv Brn¢ Bohunicich. Divodem byla opét nedostatecnd mira opakovatelnosti v diagnostice folikuldrnich
a radikularnich celistnich cyst, jejich stadia a progrese. Byl proveden navrh metodiky poloautomatické
segmentace s naslednou Kklasifikaci z tvarovych deskriptorti cysty. Tteti prace, kterd je zminéna v kapitole
3.3, se zabyva analyzou obrazil ranych smrkovych tkanovych kultur kontaminovanych t€zkymi kovy. Jedna
se o multidisciplinarni vyzkum na rozhrani biologie, environmentalnich véd a techniky. Cilem vyzkumu je
rozvoj metod zpracovani MR obrazli pro analyzu vlivu tézkych kovli na biologické tkané v Zivotnim
prostiedi, kvalitu jejich vyvoje a strukturalni zmény. Byla navrZzena metodika pro obrazovou segmentaci
biologického vzorku umisténého v Petriho misce, potlaceni okolniho vysokoturoviiového impulzniho Sumu,
analyzu rozhrani tkanové kultury a vyzivovaciho substratu. Z biologického hlediska navrzené metody
snimani a zpracovani oteviraji dalsi otazky, napt. chovani biologického vzorku t€sné nad substratem, kde se
vyskytuje tenka oblast s rozdilnym relaxa¢nim ¢asem T1 nez v okoli kultury ve sméru rustu.

Druha oblast experimentalni casti prace je vénovana rozvoji metod rychlého zpracovani obrazt
a nasazeni paralelizace vypocetnich algoritmil v praxi. Jsou zminény dva praktické ptiklady, které¢ autor
fesil. Prvni prace uvedena v kapitole 4.2 prezentuje moznosti vyuziti vykonné grafické karty pro zrychleni
1ékatské diagnostiky oftalmologie. Prace byla realizovana ve spolupraci s Medizinische Universitidt Wien.
Ptedmétem zpracovani jsou obrazy o¢ni sitnice pofizené optickou koherentni tomografii. Cilem zpracovani
je registrace dvou ortogonalné pofizenych trojrozmérnych obrazid, které vykazuji chyby zpusobené
pohybovymi artefakty pacienta pfi snimani jeho oka. Paralelizaci obrazové registrace bylo dosazené zhruba
50 nasobného zrychleni, takze vysledny obraz byl bez snizeni jeho kvality sestaven za témét pil hodiny. Je
nesporné, ze pro lékaiskou diagnostiku se jedna o velmi vyznamny krok, ktery piiblizi moznost registrace
objemnych diagnostickych dat do 1ékaiské praxe. Podobnym problémem rapidniho zrychleni procesu
zpracovani se zabyva také prace popsana v kapitole 4.1. Cilem vyzkumu bylo snizeni ¢asové naro¢nosti
rekonstrukce map T, relaxaénich ¢asti z méfeni zobrazovaci MR sekvenci spinového echa. Byla sestavena
fada algoritmii pro exponencialni regresi obrazovych pixell, pfi¢emz jejich paralelizaci bylo dosazeno
snizeni ¢asovych narokt az témer 500 krat. Tento nastroj vyrazné pomiize pfi zpracovani experimentalnich
méfeni na MR tomografu. Rekonstrukce obrazu jednoho méfeni o rozliSeni 256 x 256 x 20 voxeld muze
zabrat aZ 4 minuty na béZzném PC, pfi¢emz s vyuzitim grafické karty se mize doba zpracovani pohybovat
radove ve stovkach milisekund.
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Experimentalni ¢ast prace tedy ukazuje na moznosti a vyhody modernich metod zpracovani obrazi a dat
a demonstruje jejich rozvoj pro konkrétni aplikace. Do zminénych projektd byli zapojeni studenti Fakulty
elektrotechniky a komunikaénich technologii formou feSeni bakalatskych a diplomovych praci. V souc¢asné
dobé se diky blizsi spolupraci s Iékaii Fakultni nemocnice v Brné¢ Bohunicich ptedpoklada feseni podobné
tématiky Vradmci nékolika doktorskych praci, jejichz cilem bude rozSifeni metod pro zpracovani
obrazovych dat za ucelem zvySeni kvality 1ékaiské diagnostiky a pfinosu novych informaci v 1€karskych ¢i
biologickych oborech. Kromé zapojeni studentti formou feSeni jejich zavéreCnych praci jsou o popsané
metody, jejich aplikace v konkrétnich ptikladech a vysledky vyzkumu obohaceny také piednasky
v nékolika pfedmétech. Za zminku stoji pfedmét doktorského studia s nazvem Numerické tulohy
S parcialnimi diferencialnimi rovnicemi, kde jsou v prednaskach zahrnuty metody pro zpracovani obrazi
variatnimi metodami a metodami feSeni parcialnich diferencidlnich rovnic. Studenti bakalaiského oboru se
seznami napt. s principy nuklearni magnetické rezonance v pfedmétech BMVA, JMVA a KMVA
bakalatského studijniho programu s nazvem Méfeni v elektrotechnice. Vybrana témata jsou také zahrnuta
V pfedmétu s ndzvem Seminat C++, kde se v ramci semestralnich projektd studenti sezndmi s moznostmi
vyuziti objektové orientovaného programovani v oblasti zpracovani obraz.

Vysledky uvedené v habilitaéni praci maji dopad v nékolika vé&dnich oborech. Piinos prace je
interdisciplinarni. V technickych oborech se jednd o rozvoj metod pro zpracovani dat vicerozmérnych
méfeni a jejich analyzy. Vysledky zpracovani potom zvySuji kvalitu a miru informace v dalSich oborech
jako jsou lékaistvi, biologie a dalsi. Pfinosem prace lze oznacit zvySeni kvality, opakovatelnosti a miry
informace v diagnostice obecné.

35



LITERATURA

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]
[9]
[10]
[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

36

JACKSON, A., BUCKLEY, D., PARKER, G. Dynamic Contrast-Enhanced Magnetic Resonance
Imaging in Oncology. New York: Springer, 2003, ISBN 3-540-42322-2.

GILLARD, J., WALDMAN, A., BARKER, P. Clinical MR Neuroimaging. Leiden: Cambridge
University Press, 2004, ISBN 978-0-511-26447-4.

KRAUS, M. F., et al. Motion Correction in Optical Coherence Tomography Volumes on a per A-
Scan Basis Using Orthogonal Scan Patterns. Biomedical Optics Express, 2012, ro¢. 3, €. 6, s. 1182-
1199.

MIKULKA, J., et al. Classification of Jaw Bone Cysts and Necrosis via the Processing of
Orthopantomograms. Radioengineering, 2013, ro¢. 22, ¢. 1, s. 114-122. ISSN: 1210- 2512.

MIKULKA, J., et al. Pocatecni studie moznosti klasifikace kostnich celistnich cyst pomoci
zpracovani ortopantomogramu. Elektrorevue (http://www.elektrorevue.cz), 2012, ro¢. 2012, ¢. 22, s.
1-5. ISSN: 1213- 1539.

MIKULKA, J., DVORAK, P. Fast Calculation of T2 Relaxation Time in Magnetic Resonance
Imaging. In Proceedings of PIERS 2014 in Guangzhou. Progress In Electromagnetics. Guangzhou,
Cina: 2014. s. 2331-2335. ISBN 978-1-934142-28-8.

MIKULKA, J. Parallelized Calculation of the T2 Relaxation Time in MRI. In 37th International
Conference on Telecommunications and Signal Processing (TSP). 2014. s. 463-466. ISBN: 978-80-
214-4983- 1.

CHARY, K., GOVIL, G.NMR in Biological Systems: From Molecules to Human. Dordrecht,
Netherlands: Springer, 2008, xxxvii, 521 s. ISBN 9781402066795.

FUJIMOTO, J. G, et al. Optical Coherence Tomography: An Emerging Technology for Biomedical
Imaging and Optical Biopsy. Neoplasia [online]. 2000, ro¢. 2, ¢. 1-2, s. 9-25 [cit. 2015-03-28].

KALENDER, W. A. Computed tomography: fundamentals, system technology, image quality,
applications. 3rd rev. ed. Erlangen: Publicis, 2011, 354 s. ISBN 978-3-89578-317-3.

NOBLE, J. A.,, BOUKERROUI, D. Ultrasound Image Segmentation: A Survey. IEEE Transactions
on Medical Imaging [online]. 2006, ro¢. 25, ¢. 8, s. 987-1010 [cit. 2015-03-28].

JUNG, J. H., et al. Development of PET/MRI With Insertable PET for Simultaneous Imaging of
Human Brain. In 2013 IEEE Nuclear Science Symposium and Medical Imaging Conference (2013
NSS/MIC) [online]. 2013 [cit. 2015-03-28].

KRiZ, T. BARTUSEK, K., DEDKOVA, J. Image Reconstruction by EIT with Usage
NMR. Progress In Electromagnetics, 2011, ro¢. 2011, ¢. 2011, s. 329-333.

MIKULKA, J., GESCHEIDTOVA, E., BARTUSEK, K. Soft-tissues image processing: comparison
of traditional segmentation methods with 2D active contour methods. Measurement Science Review,
2012, ro¢. 12, ¢. 4, s. 153-161. ISSN 1335- 8871.

COLLINS, D. J., PADHANI, A. R. Dynamic Magnetic Resonance Imaging of Tumor
Perfusion. IEEE Engineering in Medicine and Biology Magazine [online]. 2004, ro¢. 23, ¢. 5, s. 65-
83 [cit. 2015-03-28].

MIKULKA, J. Multiparametric Biological Tissue Analysis: A Survey of Image Processing Tgols.
In Proceedings of PIERS 2014 in Guangzhou. Progress In Electromagnetics. Guangzhou, Cina:
2014. s. 1861-1864. ISBN: 978-1-934142-28- 8.

JAN, J. Medical image processing, Reconstruction and Restoration: concepts and methods. USA:
CRC Press, 2006. ISBN 0-8247-5849-8.

HLAVAC, V., SONKA, M. Pocitacové vidéni. Praha Grada as., 1992.
ISBN 80-85424-67-3.

SONKA, M., HLAVAC, V., BOYLE, R. Image Processing, Analysis, and Machine Vision. 3rd ed.



[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

Toronto: Thompson Learning, 2008, xxv, 829 s. ISBN 9780495082521.

GONZALEZ, R. C., WOODS, R. E. Digital Image Processing. 3rd ed. Upper Saddle River, N. J.:
Pearson Prentice Hall, 2008, xxii, 954 s. ISBN 9780135052679.

CHAN, T. F., SHEN, J. Image Processing and Analysis: Variational, PDE, Wavelet, and Stochastic
Methods. Philadelphia: Society for Industrial and Applied Mathematics, 2005, xxi, 400 s. ISBN 0-
89871-589-X.

PERONA, P., MALIK, J. Scale-Space and Edge Detection Using Anisotropic Diffusion. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence [online]. 1990, ro¢. 12, ¢. 7, s. 629-639
[cit. 2015-03-28].

GOSHTASBY, A. A. Image Registration Principles, Tools and Methods. Vyd. London: Springer,
2012. ISBN 978-1-4471-2458-0.

RONKOVA, P., KOLAROVA, J. Kriterialni funkce pro registraci obrazi sitnice. Elektrorevue,
S. 254-259. ro¢. 15, ¢. 4, 2013.

NGUYEN, N., MILANFAR, P., GOLUB, G. Efficient Generalized Cross-Validation with
Applications to Parametric Image Restoration and Resolution Enhancement. IEEE Transactions on
Image Processing [online]. 2001, ro¢. 10, ¢. 9, s. 1299-1308 [cit. 2015-03-28].

PHAM, D., XU, C., PRINCE, J. Current Methods in Medical Image Segmentation. Annual Review of
Biomedical Engineering. 2000, ro¢. 2, s. 315-337.

FALCAOA, A. X, et al. User-Steered Image Segmentation Paradigms: Live Wire and Live Lane.
Graphical Models and Image Processing, ro¢. 60, ¢. 4, s. 233-260.

WU, Y., HEA, Y, CAIA, H. Optimal threshold selection algorithm in edge detection based on
wavelet transform. Image and Vision Computing. ro¢. 23, ¢. 13, s. 1159-1169.

PENG-YENG, Y. Maximum entropy-based optimal threshold selection using deterministic
reinforcement learning with controlled randomization. Journal Signal Processing. roc. 82, ¢. 7.

COLEMAN, G. B., ANDREWS, H. C. Image Segmentation by Clustering. Proc. IEEE, ro¢. 67, ¢. 5,
S. 773-785.

LI, S. Z. Markov Random Field Modeling in Computer Vision. National Laboratory of Pattern
Recognition, Institute of Automation, Chinese Academy of Science, 2001.

MARROQUIN, J. L., SANTANA, A, BOTELLO, S. Hidden Markov Measure Field Models for
Image Segmentation. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Inteligence, ro¢. 25, ¢. 11.

FU, K. S., MUI, J. K. A survey on image segmentation. J. Pattern Recognition. ro¢. 13, ¢. 1, 1981,
s. 3-16.

FUKADA Y. Spatial Clustering Procedures for Region Analysis. Pattern Recognition, ro¢. 12,
s. 395-403.

CHEN P. C., PAVLIDIS T. Image Segmentation as an Estimation Problem. Computer Graphics and
Image Processing, ro¢. 12, ¢. 2, s. 153-172.

GRAU V. et al. Improved Watershed Transform for Medical Image Segmentation Using Prior
Information. IEEE Transactions on Medical Imaging, ro¢. 23, ¢. 4, 2004.

HARIS K., et al. Hybrid Image Segmentation Using Watersheds and Fast Region Merging. IEEE
Transactions on Image Processing, ro¢. 7, ¢. 12, 1998.

PEDNEKAR, A., KAKADIARIS, I. A, KURKURE, U. Adaptive Fuzzy Connectedness-based
Medical Image Segmentation. In: Proceedings of the Indian Conference on Computer Vision,
Graphics and Image Processing (ICVGIP 02), Space Applications Centre (ISRO), Ahmedabad,
India, 2002.

WISMULLER, A., et al. A Neural Network Approach to Adaptive Pattern Analysis - the Deformable
Feature Map. In: European Symposium on Artificial Neural Networks, ESANN'2000, Bruges,

37



[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

38

Belgium, 2000, s. 189-194.

BANKMAN, I. N. Handbook of Medical Imaging: Processing and Analysis. Academic Press, San
Diego, CA, USA, 2000.

AUBERT, G., KORNPROBST, P. Mathematical problems in image processing : Partial differential
equations and the calculus of variations. 2nd edition. New York: Springer Science + Business
Media, LLC, 2006, ISBN 0-387-32200-0.

OSHER, S., FEDKIW, R. Level Set Method and Dynamic Implicit Surfaces. New York: Springer-
Verlag New York, Inc., 2003, ISBN 0-387-95481-1.

LI, Ch., et al. Level Set Evolution Without Re-Initialization: A New Variational Formulation. In
Proceedings of the 2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition CVPR’05. San Diego (USA): IEEE Computer Society Washington, DC, USA, 2005,
s. 430-436, ISBN 0-7695-2372-2.

VESE, L., A., CHAN, T., F. A Multiphase Level Set Framework for Image Segmentation Using the
Mumford and Shah Model. International Journal of Computer Vision. 2002, ro¢. 50, ¢. 3, s. 271-293,
ISSN 0920-5691.

BURGET, R., UHER, V., MASEK, J. Trainable Segmentation Based on Local-level and Segment-
level Feature Extraction. InIEEE International Symposium on Biomedical Imaging. 1. Barcelona:
2012.s. 17-24. ISBN 978-1-4673-1118- 2.

KE, Y., ZHANG, G. An Improved Image Segmentation Algorithm Using Support Vector Machines.
In 2011 International Conference on Computer Science and Service System (CSSS) [online]. 2011
[cit. 2015-03-28].

NISHII, R. Contextual Image Segmentation Based on AdaBoost and Markov Random Fields.
In IGARSS 2003. 2003 IEEE International Geoscience and Remote Sensing Symposium. Proceedings
(IEEE Cat. N0.03CH37477) [online]. 2003 [cit. 2015-03-28].

VINEET, V., NARAYANAN, P. J. CUDA Cuts: Fast Graph Cuts on the GPU. In 2008 IEEE
Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops [online].
2008 [cit. 2015-03-28].

EKLUND, A., ANDERSON, M., KNUTSSON, H. fMRI Analysis on the GPU. Computer methods
and Programs in Biomedicine, ro¢. 105, ¢. 2, s. 145-161. 2012.

ZHU, F., et al. Parallel Perfusion Imaging Processing Using GPGPU. Computer methods and
Programs in Biomedicine, ro¢. 108, ¢. 3, s. 1012-1021, 2012.

BROXVALL, M., EMILSSON, K., THUNBERG, P. Fast GPU Based Adaptive Filtering of 4D
Echocardiography. IEEE Trans. Med. Imaging, ro¢. 31, €. 6, s. 1165-1172, 2012.

PRASSNI, J.S., ROPINSKI, T., HINRICHS, K. Uncertainty-Aware Guided Volume Segmentation.
IEEE Trans. Vis. Comput. Graph., ro¢. 16, ¢. 6, s. 1358-1365, 2010.

SHAMS, R., et al. A Survey of Medical Image Registration on Multicore and the GPU. IEEE Signal
Process. Mag., ro¢. 27, ¢. 2, s. 50-60, 2010.

FLUCK, O., et al. A Survey of Medical Image Registration on Graphics Hardware. Computer
methods and Programs in Biomedicine, ro¢. 104, ¢. 3, s. e45-e57, 2011.

DVORAK, P., MIKULKA, J., BARTUSEK, K. Tissue Segmentation of Brain MRI. In 2014 37th
International Conference on Telecommunications and Signal Processing (id 21150). Berlin:
2014. s. 482-485. ISBN: 978-80-214-4983- 1.

MARCON, P., et al. The Statistical Evaluation of Data Obtained via the Manual Segmentation of
MRI images of a Pathological Tissue. In PIERS 2014 Guangzhou Proceedings. Progress In
Electromagnetics. Guangzhou, China: 2014. s. 1898-1901. ISBN: 978-1-934142-28- 8. ISSN: 1559-
9450.

MIKULKA, J., et al. Segmentation of Brain Tumor Parts in Magnetic Resonance Images. In 36th



[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]
[66]

[67]
[68]

International Conference on Telecommunications and Signal Processing. 2013. s. 565-568. ISBN:
978-1-4799-0403-7.

MIKULKA, J., GESCHEIDTOVA, E. An Improved Segmentation of Brain Tumor, Edema and
Necrosis. In Proceedings of PIERS 2013 in Taipei. Progress In Electromagnetics. 2013.s. 25-
28. ISBN: 978-1-934142-24-0.

DVORAK, P., BARTUSEK, K., GESCHEIDTOVA, E. Automatic Extraction of Pathological Area
in 2D MR Brain Scan. InPIERS 2014 Guangzhou Proceedings. Progress In
Electromagnetics. Guangzhou: 2014. s. 1885-1889. ISBN 978-1-934142-28-8

BHATTACHARYYA, A. On a Measure of Divergence Between Two Statistical Populations
Defined by Their Probability Distribution. Bulletin of the Calcutta Mathematical Society, ro¢. 35,
s. 99-110, 1943.

MIKULKA, J. Matlab Extension for 3DSlicer: A Robust MR Image Processing Tool. In Proceedings
of PIERS 2014 in Guangzhou. Progress In Electromagnetics. Guangzhou, Cina: 2014.s. 1857-
1860. ISBN 978-1-934142-28-8.

PAZDERA, J. Zaklady tstni a Celistni chirurgie, UP Olomouc, 2011. ISBN 978-80-244-2660-0.

MIKULKA, J., GESCHEIDTOVA, E., BARTUSEK, K. Processing of MR slices of human liver for
volumetry. In PIERS 2010 in Xi' an Proceedings. 2010. s. 202-204. ISBN: 978-1-934142-12-7.

SUPALKOVA, V., et al. Multi-Instrumental Investigation of the Effect of Cadmium(ll) and Lead(l1)
lons on Early Somatic Spruce Embryos. Sensors (Basel, Switzerland). 2007, ro¢. 7, ¢. 5, s. 743-759.

HAHN, E. Spin Echoes. Physical Review, ro¢. 80, ¢. 4, s. 580-594, 1950.

JIMENEZ, J., RUIZ, M., J. Fast Box-Counting Algorithm on GPU. Computer methods and programs
in biomedicine, ro¢. 108, ¢. 3, s. 1229-1242, 2012.

REKTORYS, K. Prehled uzité matematiky II. 874 s., ISBN 80-85849-62-3.

PRESS, W. H., et al. Numerical Recipes: The Art of Scientific Computing. Cambridge: Cambridge
University Press, 2007, xxi, 1235 s. ISBN 978-0-521-88407-5.

39



ABSTRACT

This habilitation thesis presents the design of novel methods (or the modification of already existing
techniques) for the processing and analysis of biomedical images. The theoretical section discusses the
possibilities of current preprocessing, segmentation, and classification of the images. With respect to the
increasing requirements for fast and high-quality diagnostics based on tomographic imaging, the author
introduces the actual potential of the parallelization of image analysis algorithms and their distribution into
high-performance graphic cards. The practical part following the theoretical discussion then comprises the
research activities and reports completed by the author and can be subdivided into two main areas. In this
respect, the first field is the development of methods for image processing and analysis, hamely techniques
to improve the quality and speed of medical diagnostics; such methods include brain tumor recognition in
magnetic resonance tomography images, the recognition of radicular and follicular jawbone cysts in
orthopantomograms, and the parallelization of a registration algorithm of retina images made via optical
coherence tomography. Algorithm parallelization is also utilized to accelerate the computation process in
reconstructing T»-weighted images made with the spin echo sequence via MR tomography. Finally, the
second practical field consists in environmental research, namely the analysis of magnetic resonance
images of spruce tree wood contaminated by heavy metals.
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