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1 UVOD

Disertacni prace pojednava o modernich metodach a piistupech ke zpracovani obrazli. Zpracovani obrazu se stalo
béhem poslednich nékolika let velmi aktivni disciplinou. Aplikace metod zpracovani obrazu (statickych i
dynamickych) muzeme najit v mnoha vyrobnich procesech jako nastroj pro méteni kvalitativnich i kvantitativnich
parametrti pfedmétu vyroby. Vyznamnym odvétvim je zpracovani medicinskych obrazl [1]. V oblasti zdravotnictvi
pomaha zpracovani obrazl zjednodusit diagnostikovani chorob [2, 3], sledovani vyvoje onemocnéni, resp. lécby.
V dnesni dobé se nejcastéji setkdvame s tomografickymi metodami pro ziskani obrazu mékkych (magneticka
rezonance) nebo tvrdych (rentgen) tkani. Mezi vyznamnymi zdroji obrazovych dat nelze opomenout ani mikroskopy
pro sledovani velmi malych struktur. Bez mikroskopu by ziejmé nedochézelo k velmi vyznamnym objeviim v biologii
a mediciné. Bézné se takové snimky zpracovavaji manualné, coz vede k plytvani ¢asem kvalifikovanych osob
zapojenych do velmi drahych vyzkumi. Je to zplsobeno nedostatkem aplikaci pro automatické zpracovani
a vyhodnocovani obrazli. Implementaci modernich metod pro zpracovani obrazi s ohledem na rychlost, efektivitu,
presnost a robustnost se vénuje prave tato disertaéni prace, béhem které byly takové aplikace realizovany.

V diserta¢ni praci jsou uvedeny piiklady aplikaci, ve kterych byly navrZzené segmentaéni metody pouZity.
Navrzené segmentaéni metody jsou zalozeny na feSeni parcialnich diferencialnich rovnic [4]. Jednd se o moderni
pristupy zpracovani obrazii — aktivni kontury. Tento pfistup ke zpracovani obrazl je velmi vyhodny u segmentace
realného obrazu, ktery je zatizeny Sumem, ma neostré hrany a ptechody mezi objekty.

Poslednim smérem, kterym se disertaéni prace zabyva, je obrazova klasifikace objektli, popt. binarni klasifikace
zdravych/postizenych tkani na zakladé parametrii vytéZzenych z obrazu. Podobné aplikace byly popsany napt. v
[5, 6, 7].

1.1 PREHLED SOUCASNYCH SEGMENTACNICH METOD

Parametry pro ureni kvality segmenta¢ni metody lze shrnout takto: odolnost vi¢i prerusenym hranam, odolnost
vici Sumu, schopnost rozpoznat piekryté objekty, odolnost vici globalnim linearnim/skokovym jasovym, resp.
kontrastnim zménam, moznost fidit segmentaci modelem.

Nejjednodussim, ale nejpracnéjsim pfistupem segmentace je manualni segmentace [8, 9]. Tu lze provést tvorbou
grafického rozhrani pro experta, ktery na zakladé své vlastni znalosti ohraniCuje objekty Vv obraze. Znacenim bodt
V obraze tak vznika hranice, pfiCemz jeji tvar zalezi na metod¢ interpolace. Oznacené body lze jednoduse spojit
pfimkami, vysledkem bude po €astech linearni kiivka. V tomto pfipadé bude pfesnost ohrani¢eni velmi zavisla na
poétu znadek. Piesnost lze zvysit interpolaci polynomialni kiivkou, napt. kubickou interpolaci. Casto pouzivanou
metodou pro poloautomatické segmentovani je metoda oznacovana jako live-wire [10]. Tato metoda je zaloZzena na
algoritmu stanoveni nejkratsi cesty, ktery hleda optimalni cestu mezi dvéma body analyzou okolnich obrazovych dat.

Nejrychlejsi a nejsnadngjsi segmentacni metodou je prahovani [1, 6]. Tento princip segmentace obrazu vychazi
z predpokladu, ze snimané objekty vykazuji v celém obraze rozdilnou intenzitu nez pozadi. Mezi intenzitou pozadi a
objekty lze potom stanovit hodnotu jedné nebo vice hraniénich intenzit — prahtl, které segmentuji obraz do dvou nebo
vice podoblasti. Volba prahu T je vSak velmi zasadni pfi segmentaci redlnych obrazil. Préh mizeme stanovit podle
procentudlniho pokryti oblasti, kterou tvoifi snimany objekt na ploSe obrazu. Ve vétsin€ piipadl vychazi hodnota prahu
z analyzy histogramu. V nejjednodussim piipadé se prah stanovi na hodnotu lokalniho minima mezi dvéma Spickami
histogramu. Problém hledani $picek a lokalniho minima nastava v zaSuménych histogramech. Tento prah také neni
vzdy pro segmentaci optimalni. Popsanou nevyhodu fe$i metoda optimalniho prahu [11, 12]. Optimalni hodnotu
prahu ur¢ime z predpokladu, Ze histogram tvofi soucet dvou nebo vice rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu intenzit

v obraze. Optimalni prah potom lezi v misté, kde se tato rozdé€leni ptekryvaji, coz v praxi nemusi vzdy odpovidat



lokalnimu minimu. Problémem je, e nezname tvar predpokladanych rozlozeni pravdépodobnosti. Resenim miize byt
aproximace tvaru téchto distribuci za pfedpokladu, Ze zndme pfedem jejich pocet. Potom ovliviluje urceni optimalniho
prahu kvalita aproximace. Piikladem mize byt pouziti mnoziny Gaussovych funkci GMM. Pokrocilejsi metodou
vychazejici z prahovani je shlukova analyza [13], kterd se fadi do skupiny adaptivniho prahovani. U metody
shlukovani se kazdy bod obrazu zatadi do jedné ze dvou skupin pod nebo nad prahem tak, aby hodnota jeho intenzity
metody prahovani vétSinou nedavaji dobré vysledky. Vystup téchto segmentacnich metod nelze bez dalSiho
zpracovani pouzit. Objekty nejsou reprezentovany homogennimi oblastmi, obsahuji ,,diry®, popf. jsou nespojité apod.
Tento problém Ize Castecné kompenzovat statistickou segmentacni metodou vyuzivajici Markovska nahodna pole
(MRF) [14, 15]. Statisticka segmentaéni metoda MRF vychazi z toho, Ze v redlném obraze vétSina bodi obrazu patii
do stejného segmentu jako body sousedni. Ve vysledném segmentovaném obraze se minimalizuji ,,déravé® segmenty a
uréovani fidicich parametrti ovliviiujicich silu vazeb mezi body obrazu a pouziti téchto metod je vypocetné velmi
naro¢né. Popsané statistické metody segmentace lze pouzit nejen pro hledani vhodného, ¢i optimalniho prahu ve
snimaném obraze, ale také pro prahovani transformovanych obraza [6]. V praxi se jedna pfevazné o obrazy, které
vzniknou hranovou analyzou ptiivodniho obrazu. U obrazti detekovanych hran se nasledné hleda bud’ jeden prah, nebo
limity hystereze pro hledani ur¢itého rozsahu intenzit hran. V druhém pfipadé jsou nalezené hrany reprezentované
kiivkou o S$ifce nékolika bodl s postupné klesajici intenzitou. Tento obraz musi byt dale zpracovan metodou
matematické morfologie — ztencovani. Hranovou analyzu obrazu lze provést mnoha zptsoby. Existuji metody pro
hledani hran v obraze nezavisle na jejich tvaru. K tomu slouzi obecné hranové detektory, které jsou popsané v kazdé
literatufe zabyvajici se zpracovanim obrazu. Hranové detektory byly zminény v predchozi kapitole pro stanoveni
parametrti pro segmentaci obrazu.

Jinym pfistupem analyzy hranového obrazu je metoda sledovani hranice [1, 6]. Postup je obecné aplikovatelny i
na jiné obrazy nez po hranové analyze a to pifedevsim tam, kde jsou hranice objektu reprezentovany pfiblizné stejnou
jasovou intenzitou. Tato metoda je ovSem nachylna na Sum v obraze a miize mit problémy s detekei slozit€jSich tvart
hledanych objektl. Pro zajisténi spravné detekce objektu i s prerusenymi hranami je vzdy nutné prizptisobit algoritmus
hledani hranice dané aplikaci. Za zminku stoji Houghova transformace obrazu [1, 6, 16]. 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 znamou informaci — 0 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. V obraze Ize hledat
napft. kruhové, eliptické a dalsi struktury, ov§em nevyhodou této metody je pfili$§ velka vypocetni narocnost stoupajici
S po¢tem neznamych parametrické rovnice hledaného tvaru. Vedle statistickych metod prahovani a hranové analyzy je
mozné obraz segmentovat také analyzou oblasti. Oblastni segmenta¢ni metody se snazi ve vstupnim obraze najit
celistvé oblasti podle pfedem daného pravidla homogenity, ve vétsiné piipadl podle Grovné intenzity, ale mtize se
jednat také o barvu, popf. texturni parametry. Typickym zastupcem téchto pfistupl je metoda déleni a spojovani
oblasti [1, 6, 17, 18]. Metody analyzujici oblasti vykazuji lepsi vysledky nez metody zaloZené na hranové analyze
V obrazech zatizenych Sumem. Vychazi to z jejich principu, ktery neni zalozen na hledani entit charakterizovanych
vys§imi slozkami frekvencniho spektra, kam patii jak hrany, tak pravé i Sum. Metoda déleni a spojovani oblasti
vznikla z piivodni metody jednoduchého déleni oblasti a z metody spojovani oblasti. Vyhodou této metody miize byt
odolnost vi¢i Sumu a ¢astecné pieruSenym hranam snimanych objektl. Metodou déleni a spojovani oblasti 1ze také
segmentovat obrazy s plo$nou jasovou degradaci, jelikoz nemusi byt nutné stanoveno jedno kriterium homogenity pro

spojovani oblasti v celé ploSe obraze. Jde ovSem o segmentaci dvoufazovou, ¢ili velmi zalezi na stanoveni vhodné



kombinace parametri tvaru struktury a kritéria homogenity. Na podobném principu jako je metoda déleni a spojovani
oblasti je zaloZena metoda rozvodi [1, 19, 20]. Déleni obrazu zde nahrazuje hledani lokalnich minim ve funkci
jasovych intenzit. Metoda se inspiruje zaplavenim nizin, ze kterych vyvéra voda. Hladina vody stoupa a v misté, kde
se slivd voda ze dvou zfidel, se postavi hraz, kterd odpovida hranici mezi dvéma oblastmi. Algoritmus konci
v momenté, kdy je celd ,krajina“ zaplavena vodou, ¢ili vSechna lokalni maxima jasové funkce jsou pod prahem, ktery
se postupné zvysuje. Po tomto déleni oblasti je obraz rozdélen do velkého mnozstvi podoblasti, které je tfeba podle
pfedem stanoveného kriteria homogenity zvolit. Ze samotného principu vyplyva, ze metoda je citliva na Sum (hledani
lokalnich minim) a v zaSuménych obrazech dava ptesegmentované vysledky. Tento nedostatek je tieba feSit
V pfedzpracovani obrazu potlacenim Sumu, popf. upravit algoritmus hledani minim apod. Mezi pokrocilé metody
segmentace, vyuzivajici oproti standardni binarni segmentaci inteligentni fuzzy pfistupy, patifi napf. metoda zvana
fuzzy propojenost [21]. Vyhodou této metody je sledovani nejen tirovné homogenity oblasti, ale také strukturnich
informaci. Obecné tato metoda segmentuje obraz na principu vypocétu podobnosti objektli vahovanim sumy intenzit a
obrazovych derivaci v okoli bodli. Metoda je také odolna vi¢i pomalym zménam pozadi obrazu. Tim je vyfeSen
problém globalniho prahovani u tohoto typu obrazt. Je nutné ov§em poznamenat, ze vysledky této metody jsou siln¢
zavislé na stanoveni fuzzy pravidel a vlastnostech obrazovych oblasti. Metoda neumoziuje vyuziti jakychkoliv
znalosti o tvaru segmentovaného objektu. Nové se miizeme setkat také s vyvojem metod segmentaci obrazu pomoci
neuronové sité [22, 23]. Umélou neuronovou sit’ je tfeba k segmentaci obrazi natrénovat. Obecné lze tento proces
rozdélit na ,uceni bez ucitele a ,ueni sucitelem”. Prvni typ neuronové sit¢ hleda v pfedloZzeném obraze
charakteristické vlastnosti a klasifikuje je do tfid bez dalsi interpretace (mtze pfipominat klasifikditor PCA apod.).
Druhy typ — uc€eni s ucitelem — znaci trénovani neuronové sit€ s trénovaci mnozinou ruéné segmentovanych obrazd.
Vstupem neuronové sité je vektor ptiznakli obrazu. Segmentace s pouzitim neuronovych siti muze davat dobré
vysledky, avSak kvalita segmentace je velmi zadvisla na zkuSenostech se sestavovanim struktury, trénovanim a
vyzaduje ruéné segmentovana data. Cely proces navrhu je pfilis slozity. Za zminku stoji znalostni metody segmentace,
i kdyz tyto metody vétSinou V lékaistvi, kdy pofizené snimky zobrazuji poskozené tkané lisici se tvarem podle
velikosti a stupné postizeni, nemaji ptili§ velké uplatnéni. Mohou byt ale pouzité napt. v kombinaci s jinymi metodami
pro registraci obrazl, pro hledani neposkozenych organii apod. V posledni dob€ je velmi rozsifenou metodou AAM
[24]. Piedpokladem pro segmentaci metodou AAM je dostatek ruéné segmentovanych obrazli, ze kterych se
statistickou metodou PCA [5] vytvoii model. Na zakladé modelu lze dale zjistit pfitomnost objektu v obraze. Vyhodou
metody je bezpochyby jeji rychlost. Moderni pfistupy zpracovani obrazil, a to nejen segmentace, jsou zalozené na
feSeni parcialnich diferencidlnich rovnic. Tyto metody v oblasti segmentace obrazd jsou oznaCovany jako aktivni
kontury [25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35]. Jedna se o itera¢ni algoritmy s poc¢ate¢nimi podminkami, jejichz
feSenim se tvaruje kiivka umisténa v obraze. Ustalenym feSenim je kfivka ohranicujici oblasti v obraze, kterad spliuje
hledané minimum energetické funkce matematického modelu dané metody. Sestaveni energetické funkce vyznamné
ovlivituje vlastnosti metody a miize se tak prizptsobit dané aplikaci. Metodu aktivnich kontur lze pfizptisobit tak, aby
nebyla citlivda na Sum, na preruSené hrany a ohraniCila problematické objekty v obraze i bez ptedchoziho
piedzpracovani, resp. post-zpracovani segmentovanych dat. Stejné tak 1ze metodu upravit pro odolnost viici globalnim

jasovym zménam v obraze.

2 CILE DISERTACE

Cilem disertace je navrh a implementace metod pro segmentaci mékkych i tvrdych tkani v MR obrazech, u kterych
nelze pouzit tradi¢nich metod vzhledem k mnohdy nepfiznivym vlastnostem obraz. Obrazy potizené magnetickou

rezonanci jsou sice zndmé vétSim kontrastem oproti jinym tomografickym metodam, ale Casto je tfeba segmentovat



oblasti, které jsou obklopené ,pozadim® s velmi malo rozdilnou intenzitou. Vzhledem k pfitomnosti Sumu se pak

Disertacni prace piedstavuje také navrh metod pro zpracovani mikroskopickych obrazl tkani s vyskytem bun¢k
eliptického tvaru, jejich automatickou segmentaci, kvantitativni vyhodnocovani parametrti a ur¢ovani parametrii pro
klasifikaci.

Disertaéni prace fesi nasledujici problémy:

e navrh metody pro zpracovani MR obrazl s dirazem na segmentaci me¢kkych i tvrdych tkéni,

e navrh metody pro kvantitativni vyhodnoceni parametri snimanych objekt,

e navrh metody pro automatické zpracovani obrazu s eliptickymi objekty (buiikami) s dirazem na segmentaci a

rozpoznani objektd.
Aplikaci navrzenych metod se usnadni a zrychli prace pfi diagnostikovani chorob (segmentace a vizualizace MR

dat) a zefektivni vytézovani informaci z obrazovych dat. To vSe s ohledem na robustnost navrzenych metod.

3 NAVRZENA RESENI

Z kritického zhodnoceni soucasného stavu segmentaénich metod vyplyvaji nedostatky tradi¢nich pfistupt
k segmentaci obrazi. Mezi hlavni nedostatky patii predevsim:
e nutné individualni pfedzpracovani obrazii pro potla¢eni nepiiznivych vlastnosti obrazt (pfitomnost Sumu
v obraze, nevyrazné hrany, nizky kontrast),
e nutnost individualniho pfizpisobeni segmentaéni metody podle poctu hledanych podoblasti v obraze
(segmentace do dvou — pozadi/objekt nebo vice podoblasti),
e nutnost manualniho uceni nékterych segmentacnich metod pro jejich spravnou funkei,
e omezeni pouze na hranovou analyzu nebo na oblastni analyzu a nemoznost metody pfistupovat k obrazovym
informacim z obou hledisek,
e citlivost na prerusené hrany,
e omezeni segmentace pouze podle statistiky rozlozeni intenzity bodu (oblasti) v obraze bez moznosti zahrnout
informace o tvaru hledaného objektu (segmentace modelem),
e amnoho dalSich nedostatk, které je tieba hledat v konkrétnich aplikacich pfi srovnani vysledku tradi¢nich
segmentacnich metod.
Je zfejmé, Ze oblast vyzkumu segmentaénich metod neni v zadném piipadé u konce a je to velmi aktualni téma. Jak
uz bylo uvedeno, vzdy je pro danou aplikaci tfeba najit vhodnou segmenta¢ni metodu. Existuje spousta aplikaci, u
kterych se vyplati tidit pravidlem ,,v jednoduchosti je sila®, kdy zdanliveé slozity segmentacni problém vytesi trivialni
prahovani s automatickym hledanim prahu a jiné sofistikované segmenta¢ni metody mohou mnohdy cely proces

zpracovani obrazu jen zkomplikovat.

3.1 SEGMENTACE MR OBRAZU

Jak jiz bylo zminéno, zpracovani MR obrazli se vymyka tradicnim pfistupim vzhledem k Casto nepfiznivym
vlastnostem snimanych obrazti. Velmi ¢asto maji MR obrazy nizky kontrast pravé v misté hledani ur¢itého vzoru,
obrazy byvaji zatizené Sumem a hledané oblasti mohou byt velmi malé vzhledem k velikosti obrazového bodu. Byly
popsané metody [10, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38], které¢ se dokaZou se zpracovanim obrazi
s takovymi vlastnostmi vypofadat. Obecné se jedna o metody zalozené na feSeni parcialnich diferencialnich rovnic
vyplyvajicich z variaéniho poctu. Segmenta¢ni metody zaloZzené na tomto principu jsou nazyvany jako aktivni

kontury. Bylo popsano mnoho variant aktivnich kontur, pfi¢emz zakladem je vzdy energeticky funkcional definujici



chovani ktivky, resp. plochy ve 2D, resp. 3D obraze. Kiivka je ¢asto popisovana geometricky [26]. V tomto piipadé
kiivka neni zadana pfedem zndmym poctem bodd, a jejich vazbami, ale priinikem roviny se vzdalenostni funkci tak,

jak je to znazornéno na obr. 1.

D(t, X, Y)

X

a:Xx=y=0

Obr. 1 Geometrické vyjadieni kiivky pomoci priniku roviny se vzdalenostni funkci

Kiivka, ktera se v obraze z po¢ate¢niho feSeni vyviji k ustalenému stavu je tedy definovana vztahem [30]:
c(t)={(xy)l¢(t.x.y)=0}, )

kde ¢(t, X, y) je tzv. troviiova funkce, ktera se vyviji v ¢ase t v roving xy.

Obecna rovnice popisujici chovani uroviiové funkce je dana vztahem [30]:

o¢
—+F|Vg¢|=0, 2
~ TFIVd @
kde F je rychlostni funkce ovliviiujici chovani kiivky v obraze. V ptipadé segmentace obrazu bude rychlostni funkce
ptizpusobovat tvar kiivky tak, aby ohrani¢ovala hledanou oblast.
K Uplnosti priddme hrani¢ni a poc¢atecni podminky:
dg

E =0 na hranicich oblasti Q ?3)

_ {er (x,y,¢,) pokudx jevnéc, @

01 , =d Y, = . . ’
#(0.x,y)=d (x.¢;) —d(X,y,Co) pokud x je uvnitic,

kde d(x,Y,¢,)je euklidovska vzdalenost od pocatecni kiivky ¢, .

V oblasti segmentace obrazu volime funkci F tak, aby byla zévisla na obrazovych datech (intensity pixel. v obraze,
hrany v obraze) a na vlastni LS funkci. Vzhledem K pfistupu segmentaéni metody k obrazovym datim (funkci
intenzit) mizeme metodu aktivnich kontur rozdé€lit na dva zakladni typy: hranova segmentace [25, 29] a oblastni
segmentace [25, 31].

Hranova segmenta¢ni metoda iteracnim feSenim parcialni diferencialni rovnice deformuje LSM funkci tak, aby
se kiivka co nejvice blizila k hrandm nalezenym v obraze. Z toho plyne aplikovatelnost metody spiSe na segmentaci

obrazu s vyrazné&j$imi hranami. LSM rovnice je v tomto piipadé rozsifena na tvar:



d LV
% g(|V||)d|vLﬁJ+ag(|Vl|)|V¢|+Vg 4, ©)

kde | je vstupni obraz, « je stabilizujici konstanta zaji$tujici konvergenci feSeni a g je funkce ukonéujici vyvoj

uroviiové funkce v misté dosaZeni kiivky k hrané objektu. Funkce g je dana rovnici:

1
e T ©

Vyraz ve jmenovateli funkce je konvoluci vstupniho obrazu s gaussovskym filtrem, pocita se tedy s vyhlazenym
obrazem.

Oblastni segmentaéni metoda je vyhodnéjsi v piipadé segmentace obrazu, ve kterém se nevyskytuji ostré
prechody, resp. v piipad¢, kdy mame pozadavek na extrakci objektu v obraze, pokud zname statistické vlastnosti
intenzit v mist¢ hledané¢ho objektu. Uvadény piistup tedy z principu nehledd zadné hrany v obraze, ale snazi se
nahliZet na oblasti v obraze podle mistni statistiky intenzit a podle danych vlastnosti obraz rozdélit do dvou nebo vice
oblasti. V piipadé segmentace obrazu, kdy je vystupem binarni obraz, miizeme aplikovat metodu aktivnich kontur,

ktera je dana nasledujici rovnici [29]:

kde | je vstupni obraz, v je kladna konstanta pro vahovani ¢lenu pro minimalizaci délky ktivky. ¢; a ¢, jsou konstanty
vyjadfujici vlastnosti extrahovanych oblasti.

Vysledkem oblastni segmentacni metody nemusi byt bindrni obraz. Vystupem miZze byt i obraz s vice oblastmi,
z nichz ma kazda jinou uroven. Jde tedy uz o jistou klasifikaci objekti béhem segmentace do vice nez dvou skupin.
V piipadé, ze v obraze hledame vice oblasti s riznymi stfednimi hodnotami intenzit, mtizeme pouzit tzv. vicefazovou
segmentacni oblastni LSM metodu. Jednd se o zobecnéni popsané dvoufizové metody. Metoda je popsana

energetickym funkcionalem [31]:

Fc®)= > J(I ~c,) zdxdy+ > vj|VH (4). ®)

1<u<n=2" O 1<ism

kde n udava pocet hledanych oblasti, ¢ je vektor konstant primérnych intenzit hledanych oblasti, ® je vektor LS
funkei (funkei musi byt log, n ). Pro étyffazovou segmentaci dostaneme vztah [31]:

2
Fy(c.®)=[(1-c,) H () H(@,)dxdy
Q
2 2
+[(1=co) H (@) (1-H (®,))dxdy + [ (I —cyy) (1 H (@,)) H (&, ) dxdy ©)
Q Q
2
+[(1=cyy) (1-H(®))(1-H(®,))dxdly +v[|VH (&) +v[|VH (®,),
Q Q Q
kde ¢ = (13, C10, Co1, Coo) je vektor stiednich hodnot intenzit a ® = (&;, @,). Minimalizaci energetického funkcionalu

F4 vzhledem k ¢ a @ dostaneme odpovidajici Euler-Lagrangeovy rovnice.

Pfinosem disertacni prace v oblasti segmentace obrazi je:
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e  volba vhodného matematického modelu segmentaéni metody pro danou aplikaci a vhodna volba parametrti
vybrané¢ho modelu:

o hranova LSM: iteracni krok dt, koeficient sméru a rychlosti rozpinani a, koeficient vyhlazeni
Diracovy funkce ¢, smérodatna odchylka jadra Gaussova filtru o, velikost masky Gaussova filtru,
pocateéni tvar LS funkce @, pocet iteraci,

o oblastni LSM: podet fazi segmentovaného obrazu, itera¢ni krok dt, koeficient zaktiveni v, koeficient

vyhlazeni Heavisideovy a Diracovy funkce ¢, pocateéni tvar LS funkce @, pocet iteraci.

3.2 ZPRACOVANI MIKROSKOPICKYCH OBRAZU

Pro zpracovani mikroskopickych obrazl v aplikacich, uvedenych v této disertacni praci, bylo pouzito zcela jinych
pfistupll nez pifi segmentaci MR obrazl. Nejprve je tieba uvést, ze cilem bylo navrhnout metodiku pro zpracovani
velkého mnozstvi obrazii nékolika typt a vlastnosti, které reprezentovaly jednotlivé svalové vrstvy snimanych tkani.
Postupné byla navrzena metodika pro tyto skupiny obraz:

e  obrazy vnitini cirkularni vrstvy (VCV) a obrazy vnéjsi longitudinalni vrstvy (VLV),

e obrazy nervovych uzlin stievni stény (NUSS).

Algoritmy pro zpracovani téchto dvou skupin obrazil bylo tieba navrhnout odd€len€, protoze se vlastnosti obrazi

spadajicich do jedné nebo druhé skupiny velmi lisi.

3.2.1 Zpracovani obrazi vnitini cirkularni a vnéjsi longitudinalni vrstvy

Cilem navrhu metodiky pro zpracovani obrazl vnitini cirkularni vrstvy (VCV) a vnéjsi longitudinalni vrstvy
(VLV) bylo zjistit, zda jsou rozdily mezi hustotou bunécnych jader v obrazech zdravych a postizenych tkani a dale
zjistit, zda jsou rozdily v morfologii bunéénych jader v obrazech. Tyto dva problémy byly feSeny oddélené.

Pro pocitani bunéénych jader byl navrzen vhodny algoritmus pro zpracovani mikroskopickych obrazti zminénych
informace oddélenim barevnych kanalti a podvzorkovanim obrazu, medianového vyhlazeni, zvoleni segmenta¢niho
prahu, segmentace, skeletonizace, analyzy koster, vlastniho pocitani, vykresleni znac¢ek nalezenych bunék, nasledné
manualni supervize a ur¢eni zakladnich statistickych hodnot ze zpracovanych obrazi. Blokové schéma algoritmu je

ukézano na obr. 2.

o o uréeni oy
zmenseni rozdéleni e . s manualni
! medianové - koster pocitani
obrazu na | barevnych .| prahovani o L post-
g vyhlazeni a jejich a statistika -
50% kanald . zpracovani
analyza

Obr. 2 ZjednodusSeny postup zpracovani obrazii VCV (zleva doprava) k ur€eni poctu bunéénych jader.

Nejdiive jsou obrazy zmenSeny na polovicni velikost (z 1600x1200 bodi na 800x600 bodt). Toto méfitko bylo
zvoleno empiricky tak, aby doSlo ke sniZeni vypocetni narocnosti pii zachovani dostate¢ného poctu bodl
reprezentujicich zobrazované objekty konecné velikosti. Déle jsou tyto barevné obrazy rozdéleny do jednotlivych

barevnych kanaltl, tj. vzniknou tii oddélené obrazy s Cervenou, zelenou a modrou slozkou s ohledem na vztah:

Y =0,3-R+0,59-G+0,11-B, (10)
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kde R, G a B jsou matice intenzit jednotlivych barevnych slozek (¢ervena, zelena a modra), Y je matice Sedoténového
obrazu, ktery vznikne sloucenim tfech barevnych kanald.

Na zakladé subjektivniho porovnavani velké mnoziny takto rozlozenych obrazi byla pro dalsi zpracovani zvolena
Cervena slozka obrazti. Zpracovani zmenseného Sedoténového obrazu vyrazné snizuje vypocetni narocnost. Dalsi fazi
zpracovani téchto upravenych obrazl je vyhlazeni a filtrace Sumu. Byl zvolen medidnovy filtr, ktery dokaze spojit
prerusené objekty a zarovein nerozmazava hrany v obraze. Velikost medianové masky byla stanovena na 10x10 boda
jako kompromis pro dostatecné doplitovani chybéjici informace v obrazu avsak bez nezadouciho spojovani objektt,
které si nepfislusi. Vyhlazeny obraz je dale segmentovan prahovanim s automatickym ur¢enim prahu trojuhelnikovou
metodou [39]. Jedna se o geometrickou metodu uréeni prahu z histogramu.

Vystupem segmentace je bindrni obraz, tedy s oddélenymi bunéénymi jadry od pozadi. Segmentovany obraz je
tieba dale zpracovat vzhledem k tomu, Ze neékteré builky se v obraze ptrekryvaji a v segmentovaném obraze jsou jejich
masky spojené. Pro feSeni tohoto problému je navrZzena metoda ureni a analyzy koster objekti. Myslenka vychazi
z ptedpokladu, Ze bunééna jadra v obrazech VCV vykazuji elipticky tvar. Elipsy v obrazech je mozné hledat n¢kolika
zpusoby, napf. segmentaci pomoci modelu [40] nebo Houghovou transformaci obrazu [1, 6]. Obé metody, zvlaste
druhd z nich, jsou ovSem casové narocné a citlivé na zvoleni parametrli segmentace. V navrzeném pfistupu se analyza
tvaru objektu zjednoduSuje na analyzu kostry objektu [6]. Pfedpokladem je, Ze kostra eliptického objektu je v idealnim
pripadé usecka, ktera lezi na jeho hlavni ose. Analyzou tvaru kostry lze potom ur¢it pfipad, kdy jsou bunky caste¢né
piekryté a to podle: a) zmény zakladniho tvaru kostry, b) uréeni délky kostry a ¢) sledovani zmény intenzity okoli
kostry v ptivodnim obraze.

Vypodet kostry objektu v binarnim obraze je mozné realizovat nékolika zplisoby publikovanymi v [41]. Vysledky
metod se prili§ nelisi, rozdily mohou byt napf. ve vypocetni naroCnosti. V tomto pfipadé byla pouzita metoda
postupného ztencovani objektu odebiranim bodl na hrané objektu s pozadim az na objekt o tloust’ce jednoho bodu
[42]. Dal$im moznym piistupem uréeni kostry objektu miZze byt algoritmus vepsanych kruznic, u kterého kostra
vznikne spojenim stfedii vech kruZnic, které se vnitfnich hranic objekti dotykaji minimalné ve dvou bodech [43].

Mezivysledky jednotlivych fazi zpracovani vybraného obrazu jsou zobrazeny na obr. 3.

C) d) e)

Obr. 3 Mezivysledky zpracovani mikroskopickych obrazii v jednotlivych fazich, a) vytez z pivodniho obrazu,
b) oddéleny cerveny kanal vytezu, c) vysledek medianové filtrace, d) segmentovany obraz, ¢) nalezené kostry
bunécnych jader, f) pivodni obraz s oznaenymi nalezenymi bunéénymi jadry.

a) b) f)

V kostfe jsou hledané tzv. kiizové body, tj. body, které maji ve svém okoli vice jak dva dalsi body kostry. Z tohoto
bodu jasné vychazi vice kiivek, €ili kostra se déli na vice dalsich koster. Okoli kiiZovych bodl je oznaceno barvou
pozadi a tim se jednotlivé kostry oddéli. Dale je mozné rozeznat problematicky pfipad, kdy dvé buniky na sebe

navazuji a prekryvaji se pouze svymi konci. Kostra segmentovaného objektu v tomto ptipadé vykazuje do jisté miry
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elipticky tvar, jehoz kostra mize byt také tsecka. Pokud jsou obé bunééna jadra dostate¢né dlouhd, 1ze kostru napf.
rozdélit uprostfed s vyuzitim pfedem stanoveného prahu pro maximalni délku kostry. Navrzeny algoritmus zkouma
v okoli kostry jasovou informaci v pivodnim obraze. V misté¢ piekryti totiz dochazi vlivem vyss§i koncentrace
kontrastni latky ke zvySeni kontrastu oproti pozadi — misto prekryti je tmavs$i nez barevny odstin jednoduchého
bunééného jadra. Analyzou jasové informace po ,.cesté kostry 1ze stanovit misto piekryti dvou nebo vice bun¢k a
V tomto misté opét kostru rozdélit. Zda maji funkéni zmény tkani souvislost s jejich morfologickymi zménami, neni
jen otazkou poctu bunék, resp. bunéénych jader. V obrazech VCV je dile mozné vyhodnotit také morfologii
jednotlivych bunéénych jader — jejich tvar, texturni vlastnosti apod. K tomuto ucelu byla navrZzena metoda
poloautomatického vyhodnoceni morfologie bunécnych jader v celé predlozené databazi obrazi VCV. Metoda
spoc¢iva v predzpracovani obrazli a nasledné segmentaci, pfi¢emz tyto kroky se shoduji s pfedzpracovanim a
segmentaci pro ucely pocitani bun¢k. Nalezené segmenty jsou manualné zkontrolovany a oddéleny v problematickych
oblastech, kde se buniky piekryvaji. Dale jsou u vSech segmentti vyhodnoceny jejich hranice. Body jednotlivych hranic
jsou pouzity pro aproximaci nalezené hranice elipsou. Postup urceni eliptického tvaru bunééného jadra zndzornuje
obr. 4. Na obrazku vlevo je vysledek segmentace vyiezu z ptivodniho obrazu, uprostied je vykreslena nalezena hranice
objektu do pivodniho obrazu. Je zfejmé, Ze hranice piesné ohrani¢uje bunééné jadro a to i v misté porusené hrany, kde
dochazi k ¢asteénému ,,pieruseni jadra. VSechny body nalezené hranice jsou pouzity k aproximaci elipsou, ktera je jiz

vykreslena na obrazku vpravo ve vyiezu z ptivodniho obrazu.

b) c)

a)
Obr. 4 Postup pfi aproximaci tvaru buné¢ného jadra elipsou, a) segmentovany obraz s vyzna¢enymi hranami
segmentu, b) hrana segmentu v pivodnim obraze, c) vysledek aproximace hrany segmentu elipsou.

Metod pro aproximaci hrani¢nich bodt elipsou bylo popsano mnoho [44, 45]. V nasi aplikaci byla vybrana metoda
implementovana v prostfedi ImagelJ, ktera proklada zvolené body elipsou urcenou z centralnich momentti mnoziny Q

nalezenych hrani¢nich bodt [46]. Centralni moment fadu pq mnoziny bodi Q je definovan:

Foa = Do (X=%) (Y=Y )" (11)

Vv v

hodnoty vSech soufadnic v mnoziné Q, ¢ili:
1 1
(Xclyc):(gzxiagzyin (12)

kde S je pocet bodli mnoziny Q a plati:
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1<i<S. (13)

Uhel nato&eni elipsy lze potom uréit z vypoéitanych centralnich momenti podle vztahu:

6 = 0,5arctg [&] : (14)
Hoo = Hop

Pii zkoumani rozdili mezi zdravymi a postizenymi tkdnémi byla vSechna bunécnd jadra pomoci této metody
proloZena elipsou a byly vyhodnoceny nasledujici parametry: plocha jadra, délka jadra (délka hlavni osy aproximujici
elipsy), tloustka jadra (délka vedlej$i osy aproximujici elipsy) a thel natoeni jadra (shodny s thlem natoceni
aproximujici elipsy). Dale byly vyhodnoceny zakladni statistické vlastnosti rozlozeni uvedenych parametrii ve
zdravych a postizenych tkanich — odhad stfedni hodnoty, median, smérodatna odchylka, maximalni a minimalni
hodnota — a to vzdy v ramci jednoho obrazu. V obrazech VCV a VLV vS8ak nakonec nebyly nalezeny zadné rozdily
mezi zdravymi a postizenymi tkanémi ani v poétu buné¢nych jader, ani v jejich morfologii. VSechny distribu¢ni
funkce znazortivjici rozlozeni vybranych parametri se piekryvaly. Zavér z tohoto vyzkumu je — nelze klasifikovat

divertikularni chorobu dle poc¢tu a morfologie bunéénych jader ve vnitini cirkularni a vné€jsi longitudinalni vrstve.

3.2.2 Zpracovani obrazii nervovych uzlin stfevni stény

Cilem zpracovani obrazli nervovych uzlin stfevni stény (NUSS) je zjisténi hustoty neurond a gliovych bunék
v nervovych uzlinach. Nejprve je tieba urcit hranice jednotlivych uzlin v obrazech a vypoéitat plochy uzlin. Dal§im
krokem je segmentace neuronid a segmentace gliovych bunék s naslednym urcenim hustoty jejich vyskytu na plose
nervové uzliny. Byly pouzity dva druhy chemickych latek, pfi¢emz kazda z nich zabarvi bud’ neurony nervové uzliny
hnédou barvou, nebo gliové buiikky hnédou barvou. Podle toho se nasledné pofizuji obrazy pro zjisténi hustoty
neurontl, resp. gliovych bunék. Navrzena metodika pro zpracovani obrazti NUSS pro ohranic¢eni uzliny je podobna

metodice zpracovani obrazii VCV a VLV. Navrzeny algoritmus je zobrazen na obr. 5.

zmenseni rozdéleni o . s ohraniceni
. medianove . binarni ; vyhodno-
obrazu na | barevnych . prahovani nervove .
0 to vyhlazeni operace : ceni
50% kanald uzliny

Obr. 5 Zjednodu$eny postup zpracovani obrazii NUSS (zleva doprava) pro nalezeni a ohrani¢eni nervové uzliny.

Ohranicené oblasti nervovych uzlin miizeme nasledn¢ zpracovat. Nejprve se zaméfime na segmentaci neurond.
Neurony jsou v obrazech NUSS reprezentované tmavé hnédymi oblastmi. Pozadi nervové uzliny ma svétlejsi odstin
hnédé, ktery stiida svétlé modré pozadi celého obrazu. Pro segmentaci neurond byla navrzena metodika, jejiz faze

ukazuje obr. 6.

zmenseni rozdéleni L . —— S Cres o manualni
! medianové | ohraniceni ., binarni pocitani
obrazu na | barevnych , . prahovani S post-
Are vyhlazeni uzliny operace | a statistika -
50% kanald zpracovani

A « Y

<

Obr. 6 Zjednoduseny postup zpracovani obrazit NUSS (zleva doprava) pro vyhodnoceni po¢tu neuronti v uzlinach.

14



Nejprve je obraz zmensen na polovi¢ni velikost pro urychleni jeho dal$iho zpracovani. Déle je barevny obraz
rozdélen na tfi jeho barevné kanaly. Empiricky byl pro dalsi zpracovani zvolen opét modry kanal, jelikoz v tomto
kanale vykazuji oblasti neuronl nejvyssi kontrast vzhledem k pozadi nervové uzliny. Modry kanal je dale vyhlazen
medianovym filtrem o velikosti masky 3. Nasledné se zpracovavaji pouze oblasti uzlin, coz zvySuje efektivitu
zpracovani, jelikoz vlastnosti obrazu se mohou v okoli jednotlivych uzlin lisit (Spatné osvétleni mikroskopu, jasova
degradace apod.). V ohrani¢ené uzling se vypocita lokalni histogram rozloZeni jasovych trovni a na zéklad¢ jeho
znalosti se ur¢i automaticky segmentaéni prah trojuhelnikovou metodou. Obraz je segmentovan vypoéitanym prahem
Vv oblasti ohraniené uzliny; dostivame segmentovanou oblast dané nervové uzliny. Podle obr. 6 nasleduje zpracovani
binarniho obrazu. Jde pouze o vyplnéni dér v binarnim obraze pro nasledny vypocet poloh t€Zist’ jednotlivych objekta
pro vykresleni znacek nalezenych neuront.. Nasleduje vypocet hustoty vyskytu neuronti na ploSe nervové uzliny.
Pokud se v obraze naléza vice uzlin, algoritmus se opakuje. Tim automatické zpracovani obrazu NUSS kon¢i a
nasleduje faze manualniho post-zpracovani. Mezivysledky jednotlivych fazi navrzeného algoritmu pro segmentaci

neuront v obrazech NUSS jsou zobrazeny na obr. 7.

Obr. 7 Vysledek zpracovani obrazti NUSS s cilem oznacit neurony v oblasti nervové uzliny, a) vyiez z pivodniho
obrazu s viditelnou nervovou uzlinou, b) vysledek zpracovani obrazu s ozna¢enymi neurony v ohrani¢ené nervové
uzling.

Jednotlivé segmenty jsou dale s¢itany a v kazdé ohrani¢ené uzliné je urcen jejich celkovy pocet. Tim je mozné
uréit stfedni hustotu gliovych bunék/neuroni. Hustota gliovych bunék, hustota neuronti a pomér mezi témito

hodnotami jsou dale pouzity jako parametry pro klasifikaci tkani do skupiny zdravych a postizenych tkani.

4 VYSLEDKY NAVRZENYCH RESENIi
4.1 SEGMENTACE MR OBRAZU

Vysledky segmentace MR obrazi v oblastech zajmu Ize ukazat na n€kolika pfikladech. Pro srovnani jsou pouzity
dva obrazy — fez jaternim tumorem a fez Euphorbii. Jak bylo v této kapitole ukazano, byla pouZzita metoda, ktera
ohranicCila oblast hledaného jaterniho tumoru hranovou segmenta¢ni metodou aktivnich kontur. Obraz fezu Euphorbii
byl segmentovan oblastni ¢tyifdzovou segmentacni metodou aktivnich kontur, pfi¢emz touto metodou byly nalezeny
celkem tfi podoblasti s riiznou stfedni hodnotou jasu. Na obr. 8 jsou uvedeny vysledky segmentace zminénych obraza.

Dale je ukazano srovnani segmentace téchto obrazt s jinymi tradi¢nimi segmenta¢nimi pfistupy.
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Navrzené parametry pro segmentaci oblasti jaterniho tumoru v MR obraze:

a)
Obr. 8 Obrazy segmentované navrzenymi metodami; a) segmentace fezu jaterniho tumoru hranovou segmenta¢ni
metodou aktivnich kontur; b) segmentace fezu Euphorbie oblastni étyifazovou segmentaéni metodou.

iteraéni krok dt = 10,

koeficient sméru a rychlosti rozpinani a = -1,5,
koeficient vyhlazeni Diracovy funkce ¢ = 0,1,
smérodatna odchylka jadra Gaussova filtru ¢ = 0,1,
velikost masky Gaussova filtru 3,

pocatecni tvar LS funkce:
{ 4  pro oblast vné manualng zadané kiivky,

—4  pro oblast uvniti manualné zadané kiivky,

pocet iteraci 1000.

Navrzené parametry pro segmentaci MR obrazu Euphorbie:

pocet fazi segmentovaného obrazu 4,

iteraéni krok dt = 10,

koeficient zakiiveni v = 2,

koeficient vyhlazeni Heavisideovy a Diracovy funkce ¢ = 10,

pocatecni tvar LS funkei:

@ =100-,J(200— )’ +,J(200-y)’

@, =50~ (190 x)’ +(190-y)’ ,

pocet iteraci 350.

b)

Vybér matematického modelu a navrh vhodnych parametrti se odviji od dané aplikace.

4.2 ZPRACOVANI MIKROSKOPICKYCH OBRAZU

Vysledky zpracovani mikroskopickych obrazi 1ze ukazat na n¢kolika prikladech. Nejdiive je nutné konstatovat, ze

pied ndvrhem celé metodiky byly obrazy zpracovavané kompletné manualn€. Vysledky ur¢ovani ploch oblasti, poctu

objektl, a tim i urcovani odvozenych parametrd jako hustotu vyskytu a dalSich statistickych parametrti, bylo zatizeno
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znaénou chybou. Pocet bunéénych jader v obrazech VCV a VLV byl uréovan manudlni cestou, spousta bunéénych
jader nebyla viibec zapocitana, n€které byly zapocitany vicekrat. Plochy oblasti byly ur€ovany aproximaci oblasti
obdélnikovym tvarem s naslednym soucinem délky stran a pfepocitanim dle platného métitka. Vysledek zpracovani
vybraného pivodniho obrazu VCV (obr. 9) navrzenou metodou je ukazan na obr. 10. Zpracovani obrazu trvalo téméf
5 sekund. Vysledek je dale je mozné manualné zpracovat, vyhodnotit pocet bunécnych jader a vhodnym zptisobem
zobrazit vysledny zpracovany obraz. To uz je ale véc programové implementace a aplikace, ktera je popsana
v kapitole 5.2. Jak jiz bylo feéeno, celé automatické zpracovani obrazi, nejen v tomto piipadé, je vhodné piedevsim
pro urychleni celého procesu. V mnoha piipadech také pro zvyseni pfesnosti a potladeni negativnich dopadt lidského
faktoru. V tab. 1 jsou uvedeny pftiblizné ¢asy potfebné pro zpracovani uvedenych mikroskopickych obrazu. Je ziejmé,

ze automatickym zpracovanim obrazi se V tomto piipadé€ usetii opravdu velmi mnoho ¢asu, o chybovosti nemluve.

Tab. 1 Srovnani pfibliznych ¢asii zpracovani obrazti manualnim po¢itanim bunék a automatickym zpracovani obrazd,
*) doba zpracovani plati pro obraz 800 x 600 bodi se 65 butikami, CPU Intel Core i3 350M 2,26GHz, 4GB RAM,
Windows XP Prof.

Automatické zpracovani

Manudlni zpracovani . P
S naslednou supervizi *)

Doba zpracovani jednoho obrazu 3 minuty 4's. + 20 s. supervize
Dobra zpracovani 26 obrazii vychozi 78 minut 10.4 minut
sady '

Doba zpracovani obrazi 13 tkani po 5 6,5 hodiny 52 minut

snimcich rozsifené sady

Obr. 9 Vybrany pivodni obraz VCV pro srovnani kvality zpracovani.
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Obr. 10 Vysledek zpracovani obrazu VCV navrzenou metodou — binarni obraz obsahujici kostry nalezenych
bunéénych jader.

Zobecnénym cilem nastroji pro zpracovani mikroskopickych obrazti bylo automatické rozpoznani postizenych
tkani divertikularni chorobou od tkani kontrolnich. Na zakladé manudlniho zpracovéani pivodni sady obrazii byly
zjistény rozdily v poctu bunék v obrazech VCV. Jde o typicky problém klasifikace obrazu [6, 7]. Prvnim krokem pii
klasifikaci obrazil je vytvofeni vektoru vlastnosti, na zakladé kterych je mozné obrazy klasifikovat do dvou ¢i vice
skupin. V nasem piipad¢ jde o skupinu zdravych a postizenych tkani. Vybranymi parametry u obrazti VCV jsou pocet
bunéénych jader, plocha bunétnych jader, délka bunééného jadra (délka hlavni poloosy eliptického tvaru), Sitka
bunééného jadra (délka vedlejsi poloosy eliptického tvaru) a thel natoeni bunéénych jader. Dale byly u téchto
parametri vyhodnoceny zakladni statistické veli¢iny: odhad stfedni hodnoty, median, maximalni a minimalni hodnota
a smérodatna odchylka. Byla zpracovana rozsifena sada obrazii VCV s cilem stanovit rozlozeni uvedenych parametra.
Po zpracovani rozsifené sady obrazd VCV bylo zjisténo, Ze vSechna rozlozeni uvedenych parametri se vyznamné
piekryvaji a prakticky nelze najit takovy vektor parametrd, ktery by jednoznaéné nebo s uréitou povolenou chybou
klasifikoval obrazy do skupiny postizenych nebo zdravych tkani.

Piiklad ptivodniho obrazu NUSS s viditelnymi neurony lze vidét na obr. 11. Cilem zpracovani obrazii NUSS je
ohraniCeni nervovych uzlin, dale segmentace neuronti a uréeni poctu neuront v kazdé s nervovych uzlin, hustoty jejich
vyskytu v dané uzlin€ a pramérné hustoty neurond vyskytujicich se v daném obraze. Vysledek segmentace obrazu
NUSS je ukazan na obr. 12. Obé& nervové uzliny jsou velmi dobie segmentované. Vysledek segmentace mize byt
pouzity pro urceni hrany uzliny, vypocet plochy z poctu bodl apod. Je vidét, ze diky binadrnimu zpracovani obrazu

jednotlivé segmenty nejsou poruSeny, neobsahuji diry a maji hladkou spojitou hranu.
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Obr. 11 Ptiklad mikroskopického obrazu nervové uzliny stievni stény s neurony zvyraznénymi kontrastni latkou.

Obr. 12 Vysledek zpracovani obrazu NUSS s nalezenymi nervovymi uzlinami.
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Obr. 13 Vysledek zpracovani obrazu NUSS s nalezenymi neurony V jedné ze dvou nervovych uzlin.

Segmentovanou uzlinu je pro nalezeni neuront tfeba dale zpracovat. Podle navrzené metodiky se dale zpracovava
pouze oblast uzliny, ne cely obraz. Zaprvé to urychli cely proces a zadruhé napt. vypoéitany histogram jasovych
urovni odpovida skute¢né histogramu dané uzliny a neni ovlivnén artefakty ve zbytku obrazu. Kazda nervova uzlina je
tedy dale zpracovana individualng, jakoby se jednalo o n€kolik samostatnych obrazi s komplexnim tvarem. Vysledek
zpracovani oblasti levé horni uzliny je zobrazen na obr. 13. V tomto zpracovaném obraze jsou od sebe jiz oddéleny
jednotlivé neurony dané nervové uzliny. Neurony je mozné jednoduse pocitat, vyhodnotit hustotu jejich zastoupeni na
plose uzliny apod. To je véci aplikace, ktera bude popsana v Kapitole 5.2. Stejné jako u obrazi VCV bylo u obrazi
NUSS cilem zjistit existenci parametrt, podle kterych by bylo mozné klasifikovat tkané do skupin zdravych
a postizenych. Byla vybrana nasledujici skupina parametrti: hustota neurond v nervové uzling, hustota gliovych bunék
V nervové uzliné a pomér v poctu gliovych bun¢k a neuronti. Vyhodnoceni navrzenou poloautomatickou technikou
opét popielo vysledky manualniho zpracovani, kterym se doslo k zavéru, Ze mezi zdravymi a postizenymi tkanémi lze
najit vyznamné rozdily v hustoté bunék/neuronti. Tyto rozdily se pfisoudily spise chybé manualniho vyhodnocovani.
Jak ukazuje tab.2, jsou rozdily ve vyhodnocovanych parametrech mezi zdravymi a postizenymi tkanémi

zanedbatelné, z ¢ehoz plyne, Ze nelze na témito parametry obrazy spravné klasifikovat.

Tab. 2 Srovnani vyhodnocovanych parametrii v obrazech NUSS pro zdravé a postizené tkané.

Myenteric plexus

Myenteric plexus

Myenteric plexus

5 . pocet gliovych pomér gliovych
pocet neuronu
bunek bunék/neuronti
Zdravé tkané 500,31 + 121,02 1543,04 + 331,90 3,16
Postizené tkané 451,08 + 167,05 1879,47 + 295,13 4,29

5 EXPERIMENTALNI APLIKACE

Jsou uvedeny pouze dvé vybrané aplikace navrzenych metod. Prvni je z oblasti segmentace MR obrazi, konkrétné

MR obrazl disku celistniho kloubu a druhd je z oblasti zpracovani mikroskopickych obrazl. Dalsi aplikace jsou

uvedeny v diserta¢ni praci.
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5.1 SEGMENTACE DISKU CELISTNIHO KLOUBU

Zmény polohy disku patfi k nejcastéjSim onemocnénim celistniho kloubu. Disk ¢elistniho kloubu je chrupavcita
ploténka spojujici horni kloubni prostor s &elistni hlavici. Ulohou disku je vyrovnavat zak¥iveni kloubnich ploch a déle
pusobi pii pfevodu zvykacich sil. Pfi onemocnéni Celistniho kloubu v oblasti disku (roztrzeni, dislokace) je velmi
dalezita spravné diagnoza, kterd je rozhodujici pro stanoveni 1é€ebného procesu. Ne vzdy je tfeba fesit onemocnéni
Celistniho disku operativn€. Ke spravné diagnéze lze s vyhodou vyuzit moderni zobrazovaci metody. Vzhledem
k tomu, ze disk &elistniho kloubu je m&kka tkan, nabizi se pouziti magnetické rezonance. Moznost zobrazit mékké
tkané¢ cCelistniho kloubu a vytvofit jejich 3D model pfinasi znacny pokrok a vyraznou pomoc lékaiim i pacientim.
Prvnim problémem, ktery komplikuje zobrazeni disku €elistniho kloubu magnetickou rezonanci, je jeho velikost. Tkan
pfipomina tvarem skute¢né disk s primérem kolem 1 cm a vyskou n€kolika malo milimetrd. Z toho vyplyva, ze pfi
pouziti standardni tomografie lidské hlavy je disk na MR snimku reprezentovany jen n¢kolika malo obrazovymi body.
Druhym problémem je maly kontrast mezi oblasti kloubniho disku a tvrdych tkani v jeho okoli. V§e nasvédcuje tomu,
ze pouziti tradiCnich segmentanich metod pro ohraniceni kloubniho disku by bylo komplikovanou zalezitosti
s nejistym vysledkem. Obr. 14 ukazuje detailni oblasti v Sesti fezech s viditelnym kloubnim diskem. Na obr. 15 jsou

vysledky segmentace. Navrzené parametry segmentace jsou shrnuty v tab. 3.

)

Obr. 15 Vysledek segmentace Celistniho kloubu v Sesti vybranych fezech, a) - €) vybrané 3 fezy ¢elistnim kloubem.
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Tab. 3 NavrZzené parametry segmentace obrazi disku &elistniho kloubu

L) dIVL—¢J+ag (VI)Ive|+Vg e,

Matematicky model segmentaéni metody dt v

g e —

1+ |VGG *1[

Itera¢ni krok dt 10
Koeficient sméru a rychlosti rozpindni a -1,5
Koeficient vyhlazeni Diracovy funkce & 0,1
Smérodatna odchylka jadra Gaussova filtru 001
G L
Velikost masky Gaussova filtru 5

Pocdate¢ni tvar LS funkce

]

4 pro oblast vné manualn¢ zadané ktivky,

—4  pro oblast uvniti manualné zadané kiivky

Primérny pocet iteraci

500

Z jednotlivych segmentti lze rekonstruovat odhad ptivodniho trojrozmérného tvaru kloubniho disku. Kvalita
rekonstruovaného objektu je vSak vzhledem k malému poctu fezi s viditelnym diskem velmi nizka. Pfi trojrozmérném
vyhlazeni kloubniho disku je nutné nalézt vhodny kompromis tak, aby nebylo znatelné vzorkovani obrazu (tloustka

fezu) a zaroven se zachovaly detaily objektu v co nejvétsi mife. Trojrozmérny model disku Eelistniho kloubu je

zobrazen na obr. 16 (sitovy model).

Obr. 16 Trojrozmérny sitovy model disku &elistniho kloubu vytvoteny z 6 segmentovanych fezii.

52 AUTOMATICKE POCITANI BUNEK

Cilem vyzkumu v oblasti automatického pocitani bun€k v mikroskopickych obrazech bylo navrhnout a
implementovat algoritmus pro snadné a rychlé vyhledani bunéénych jader, popf. neuronit v obsahlé databazi obrazi
ziskanych pro vyzkum divertikularni choroby. Navrzeny algoritmus byl implementovan v otevieném prostiedi Imagel,
které umoznuje velmi efektivni vytvafeni zasuvnych modull v jazyce Java. Nabizi velmi rychlé zpracovani obrazi
velkym mnozstvim integrovanych funkei. Vyvinuta aplikace znamena velky piinos ve vyzkumu divertikularni

choroby a je vyuzivana lékaii v Hospital de Matard pro zpracovani objemnych databazi pofizenych mikroskopickych
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obrazl. Pro prostfedi Image] byly vytvofeny dva plug-in moduly. Okno vybraného plug-in modulu pro zpracovani
mikroskopickych obrazii nervovych uzlin stievni stény lze vidét na obr. 17. Modul umoziiuje ohranic¢eni uzliny, uréeni
poctu neuronti a bunéénych jader nervové tkané a to zvlast pro kazdou nalezenou uzlinu véetné uréeni hustoty na
zaklad¢ vypoctu plochy nalezené uzliny. Okno aplikace slouzi pro ovladani zpracovani obrazli, ale také pro
vyhodnoceni vysledkl. Tladitkem Open image se otevie dialog pro vybér mikroskopického obrazu, ktery ma byt
pfedmétem zpracovani. Tladitkem Ganglia extraction se spusti algoritmus pro automatické vyhledani a ohrani¢eni
nervovych uzlin. Po skonCeni se v roletce Ganglia objevi poget nalezenych nervovych uzlin, které je mozné vybrat.
Zvolenim pofadového &isla nalezené uzliny, se v textovém poli Area objevi jeji plocha v um?® Vzhledem k velmi
odlisnym vlastnostem jednotlivych obrazi nervovych uzlin neni vzdy zaru¢eno ohrani¢eni celé uzliny. Plug-in modul
nabizi po automatickém ohrani¢eni uzliny manudlni tpravu nalezené hranice. Pomoci systému oznacovani oblasti
nabizeného aplikaci ImageJ je mozné tladitky add a remove oznadené oblasti bud’ ptidivat a oznatit je za nové
nalezené nerovové uzliny, popf. upravovat jiz nalezené — zmensovat, zvétSovat, popf. ménit topologii. V textovém poli
Total pod tlagitkem Ganglia extraction je zobrazena se¢tena celkové plocha viech nalezenych nervovych uzlin v pm?.
Vybérem ¢&isla nervové uzliny v roletce Ganglia se také méni obsah textového pole Number pod tlagitky Neurons
counting, resp. Glial cells counting, které zobrazuje pocet nalezenych neurond, resp. gliovych bunék. Textova pole
Density pak zobrazuji ptepocitanou hustotu poctu neurontl, resp. gliovych bunék na vypocitanou plochu a to zvlast
pro jednotlivé nervové uzliny a dale primérnou hodnotu hustoty na celkovou plochu vSech nervovych uzlin v obraze

(textova pole Av.dsty) vetné smérodatné odchylky (textova pole St.dev.).

Myenteric Plexus Gangha

Ganglia extraction Heurans caunting Glial cells coumnting

30 |- AE

T T

283.54496

Choose the imaoge by 'Open image' and then click to Ganglia extraction!

Obr. 17 Okno plug-in modulu pro zpracovani mikroskopickych obrazii nervovych uzlin stéevni stény.

Kvalitu ohranigeni a zpiisob vizualizace této ¢asti zpracovani obrazii nervovych uzlin je mozné vidét na obr. 18.
Nervova uzlina je ohranicena Cervenou kiivkou. Neurony nalezené automaticky jsou oznaceny zelenymi znackami.
Aplikace umozniuje opravu automatického zpracovani — odstranéni nespravné umisténych znacek, popf. oznaceni
neuront, které nebyly automaticky nalezeny. Manualni post-zpracovani je umoznéno mysi pouhym klepnutim do
mista neuronu. Aplikace rozpozna, jestli uzivatel klepnul do mista, kde se nachazi nervova uzlina. Pokud ne, tak
znacku neptida. Pokud ano, pfida znacku a automaticky zvysi pocet neuronti v dané uzlin€ a prepocitd vyhodnocovaci

tabulku se statistickymi daty.
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6 ZAVER

Prispévkem diserta¢ni prace v oblasti metod zpracovani obrazi jsou tii vyty¢ené a splnéné cile:

e navrh metody pro zpracovani MR obrazi s dirazem na segmentaci me¢kkych i tvrdych tkéni,

e navrh metody pro kvantitativni vyhodnoceni parametrti snimanych objektt,

e navrh metody pro automatické zpracovani obrazu s eliptickymi objekty (buiikami) s dirazem na segmentaci a

rozpoznani objekti.

Prvnim cilem disertace byl navrh metody pro segmentaci oblasti mékkych i tvrdych tkani v MR obrazech. Byla
navrZzena segmentaCni metoda zalozend na principu aktivnich kontur. Navrh spocival ve volbé vhodného
matematického modelu a nalezeni vhodnych parametrti pro konkrétni aplikaci.

Druhym cilem disertace byl navrh metody pro vyhodnoceni kvantitativnich parametrt pfi zpracovani MR obrazg.
Byla navrzena metoda pro urceni vhodného segmentacniho prahu. Metoda spociva v heuristickém vyhledani takové
urovné segmentacniho prahu, pro kterou se urcend hodnota znamého parametru referenc¢niho objektu co nejvice blizi
jeji skuteéné hodnoté. Navrzenou metodou lze pii znalosti nasledujicich parametr referenéniho objektu urcit vhodny
segmentacni prah: vzdalenost dvou bodl v obraze, obvod oblasti libovolného tvaru, prumér/polomér kulaté oblasti,
vzdalenost dvou ptimek, obsah oblasti ve 2D obraze a objem oblasti ve 3D obraze.

Tietim cilem disertace byl nadvrh metod pro zpracovani mikroskopickych obrazd. Byly navrzeny metody pro
zpracovani obrazl vnitini cirkularni a vnéjsi longitudinalni vrstvy a pro zpracovani obrazd nervovych uzlin stfevni
stény.

Cile diserta¢ni prace byly splnény. Prvni fazi doktorské védecko-vyzkumné c¢innosti byl navrh metod pro
zpracovani obrazil s dirazem na segmentaci mékkych i tvrdych tkani s pfihlédnutim k ¢asto nepfiznivym vlastnostem
obrazil (nizky kontrast, malé rozliSeni). V druhé fazi byly navrzené metodiky vyuzity v konkrétnich aplikacich a
mnohdy jsou uspé$né vyuzivany v Iékaiské praxi. Soucasné diagnostické metody byly obohaceny aplikacemi
navrzenych metod umoznujici zobrazit vybrané tkané, popf. vytvofit jejich 3D model, statistické zpracovani
objemnych databazi obrazli s moznosti klasifikace a dalSiho zpracovani. Konkrétn¢ aplikaci segmentacnich metod ve
zpracovani MR obrazii v oblasti Celistniho kloubu, tumorti jater a mikroskopickych obrazd ve vyzkumu
divertikularnich chorob doslo ke zna¢nému pokroku a vyrazné pomoci lékaiim, v disledku toho i pacientim.

Budouci védecko-vyzkumna prace bude zaméfena na optimalizaci metod pro zpracovani obrazli magnetické
rezonance ve spojitosti s navrhem méficich sekvenci MRI s cilem snizeni obrazovych artefaktl a zatiZzeni obrazl
Sumem. Dal$im océekavanym smérem je navrh metod pro vyhodnoceni parametri mékkych tkani s naslednou
klasifikaci ve vahovanych MR obrazech.

Uvedené metody a aplikace byly navrzeny pii feSeni vyzkumnych projektd v ramci Grantové agentury Ceské
republiky, Vyzkumného zaméru MSMT, spolupraci s Fakultni nemocnici Brno, zahraniéni spolupraci s Institut
Supérieur d’Electronique de Paris a Universitat Politécnica de Catalunya a Hospital de Mataré.

Vysledky disertaéni prace byly publikované na mezinarodnich konferencich [48, 49, 51, 52, 53, 54, 56] a
v odbornych a védeckych Casopisech [47, 48, 55, 57].
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ABSTRAKT

Diserta¢ni prace pojednava o modernich metodach a pfistupech ke zpracovani obrazi, konkrétné k jejich
segmentaci, klasifikaci a vyhodnocovani parametrd. Jedna se pfedevsim o zpracovani medicinskych snimkt mekkych
tkani pofizenych metodou magnetické rezonance (MR) a dale mikroskopickych obrazt tkani. Ze segmentovanych
obrazii 1ze jednoduse popsat hranice hledanych objektl. Tyto nalezené hranice mohou slouzit k dalSimu zpracovani
jako vypocet obvodl, obsaht, povrchil, objemt nebo dokonce k trojrozmérné rekonstrukci zobrazovaného objektu.
Popsana navrzena feseni lze pouzit pro klasifikaci zdravych ¢i postizenych tkani snimanych metodami MR ¢i jinymi.
V disertaéni praci jsou uvedeny ptiklady aplikaci, ve kterych byly navrzené segmentaéni metody pouZity. V oblasti
segmentace obrazli se prace zamétuje na metody zalozené na feSeni parcialnich diferencidlnich rovnic. Jedné se o
moderni pfistupy zpracovani obrazl, zvané téz aktivni kontury. Tento pfistup ke zpracovani obrazi je velmi vyhodny
u segmentace realného obrazu, ktery je zatizeny Sumem, ma neostré hrany a pfechody mezi objekty. Vysledkem

disertacni prace jsou navrzené metody pro automatickou segmentaci obrazt a klasifikaci objektt.

ABSTRACT

The PhD thesis deals with modern methods of image processing, especially image segmentation, classification and
evaluation of parameters. It is focused primarily on processing medical images of soft tissues obtained by magnetic
resonance tomography (MR) and microscopic images of tissues. It is easy to describe edges of the sought objects
using of segmented images. The edges found can be useful for further processing of monitored object such as
calculating the perimeter, surface and volume evaluation or even three-dimensional shape reconstruction. The
proposed solutions can be used for the classification of healthy/unhealthy tissues in MR or other imaging. Application
examples of the proposed segmentation methods are shown in this thesis. Research in the area of image segmentation
is focused on methods based on solving partial differential equations. This is a modern method for image processing,
often called the active contour method. It is of great advantage in the segmentation of real images degraded by noise
with fuzzy edges and transitions between objects. The results of the thesis are methods proposed for automatic image
segmentation and classification.
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