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Rozdziat 1

Wprowadzenie

1.1 Motywacja

Wraz ze wzrostem mocy obliczeniowych wspotezesnych komputeréw ob-
serwuje sie dynamiczny rozwoj réznego rodzaju metod wspierajacych prace
lekarza. Powstaja systemy, ktore po pierwsze, usprawniaja przeprowadzanie
zabiegéw medycznych a po drugie, podnoszg mozliwosci diagnostyczne.

Mozliwosci powszechnie stosowanych obecnie komputeréw pozwalaja na
przetwarzanie, analize oraz wizualizacje ogromnej ilo$ci danych medycznych
pochodzacych z réznych zrodet. Najczesciej sa to dane z tomografii kom-
puterowej , rezonansu magnetycznego, ultrasonografii czy pozytonowej emi-
syjnej tomografii komputerowej (PET).

Konstrukcja ztozonych systeméw sprzetowych i programowych, wspie-
rajacych diagnostyke obrazowa, zabiegi oraz procedury medyczne, jest nie-
zmiernie wazna z punktu widzenia lekarza, a w konsekwencji - ma wptyw
na zycie i zdrowie pacjentéw. Systemy takie pozwalaja na przedstawienie
dwuwymiarowych serii danych pomiarowych w postaci tréjwymiarowych
przestrzennych rekonstrukcji struktur anatomicznych. Jako przyktad takich
systemow mozna podac¢ opisane w pracy: system do wspierania biopsji aspi-
racyjnej cienkoigtowej (BAC), system wirtualnej kolonoskopii oraz metody
Sledzenia znacznikéw umieszczonych w zmianie nowotworowej, ktore sg wy-
korzystywane w radioterapii.

Jednym z najwazniejszych sktadnikow w takich systemach jest modut
odpowiedzialny za segmentacje danych. Segmentacja moze by¢ rozumia-
na jako podzial danych na roztaczne podzbiory (w przypadku tak zwa-
nej segmentacji ,twardej”) w sensie okreslonego kryterium. W przypadku
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Rysunek 1.1: Liczba rekordéw w bazie IEEE Xplore [46] dotyczaca segmentacji
obrazow w latach 1988 - 2008

danych medycznych podzbiory powinny reprezentowa¢ okreslone struktury
anatomiczne lub ich czeéci. Przeprowadzenie segmentacji nie jest zadaniem
prostym. Zalezy w duzej mierze od rodzaju danych, stopnia ich ztozono-
Sci, wyrazistosci krawedzi pomiedzy obiektami zobrazowanymi w danych
oraz o$wietlenia sceny w przypadku obrazéw pochodzacych z kamer. Naj-
lepszym dowodem na to jest brak uniwersalnych metod segmentacji nadaja-
cych sie¢ do bezposredniego stosowania w procedurach medycznych. Metody
segmentacji ze wzgledu na otrzymywany rezultat mozna podzieli¢ na dwie
grupy. Pierwsza, zawiera algorytmy segmentacji ,twardej”, ktore jako wy-
nik zwracaja informacje o przynaleznosci poszczegdlnych pikseli/wokseli do
konkretnych podzbioréw. Wynik jest kategoryczny, dlatego tez niemozli-
we jest przypisanie piksela/woksela do dwdch réznych podzbioréw. Druga
grupa algorytméw, noszgca zazwyczaj nazwe ,miekkich”, okresla jedynie
prawdopodobienstwo przynaleznosci do poszczegdlnych podzbioréw repre-
zentujacych obiekty w obrazie. Ze wzgledu na cel i oczekiwane wyniki w
rozprawie ograniczono si¢ do pierwszej z wyzej wymienionych grup algoryt-
mow.

Na rysunku 1.1 przedstawiono liczby rekordéw w bazie IEEE Xplore,
dotyczace segmentacji obrazéw w latach 1988 - 2008. Wzrost liczby algo-
rytméw jest Scisle powiazany z technicznymi mozliwo$ciami implementacji
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proponowanych metod. Ogromna liczba algorytmoéw segmentacji powsta-
tych do tej pory (rys. 1.1), z jednej strony $wiadczy o waznosci problemu
wyodrebniania obiektow z obrazéw, z drugiej natomiast stwarza problemy
w opracowaniu klasyfikacji tychze metod. Jako przyktad préoby stworzenia
podziatu metod mozna podaé¢ jedng z najczesciej przedstawianych klasyfi-
kacji [53] obejmujaca pieé¢ grup:

1. Metody bazujace na intensywnosci pikseli (ang. pizel-based seg-
mentation). Algorytmy nalezace do tej grupy charakteryzuja sie duza
prostota, co jednoczednie przektada sie na ich niewielks ztozono$é¢ ob-
liczeniows. Idea algorytmoéw sprowadza sie do podziatu zbioru pikseli
na podzbiory w zaleznosci od wartosci intensywnosci. Najprostszym
algorytmem jest progowanie (ang. thresholding). Podzial obrazu na
tto i obiekty nastepuje na podstawie wartosci progu. Piksele posiada-
jace wartodci powyzej ustalonego progu sa klasyfikowane jako obiekt,
pozostate piksele jako tto lub odwrotnie. Przeglad metod doboru pro-
gu mozna znalezé w [97, 40]. Metody nalezace do tej grupy sa zwykle
uzywane w sytuacji, gdy w obrazie wystepuje znaczaca réznica w war-
tosciach intensywnosci pomiedzy pikselami reprezentujacymi tto oraz
obiekty:.

2. Metody bazujace na wykrywaniu krawedzi (ang. edge-based seg-
mentation). Techniki klasyfikowane do grupy algorytméw wykrywa-
jacych krawedzie wykorzystuja informacje gradientowa wyznaczana
zwykle przy uzyciu masek Sobela, Prewitta lub Robertsa [40]. Na wy-
znaczonej mapie modutu gradientu przeprowadzane jest progowanie
a nastepnie odtwarzana jest ciagtos¢ krawedzi. Do tej grupy mozna
rowniez zaliczy¢ metody oparte na transformacji Hougha wykrywaja-
ca ksztalty w obrazie (np. linie, okregi) [30]. Ze wzgledu na zatozony
model parametryczny poszukiwanych obiektow, metoda ta moze zo-
sta¢ rowniez zaklasyfikowana do metod opisanych w punkcie 4.

3. Metody wykorzystujace informacje o sasiedztwie pikseli (ang.
region-based segmentation). Metody globalne, bazujace na wartosciach
intensywnosci pikseli, moga prowadzi¢ do powstania izolowanych, ma-
tych grup lub pojedynczych punktéw klasyfikowanych btednie jako
obiekt [53]. Algorytmy wykorzystujace informacje o sasiedztwie pik-
seli dodatkowo biora pod uwage fakt, iz zazwyczaj piksele nalezace
do obiektu sgsiaduja ze soba oraz maja podobne wtasciwosci. W re-
zultacie metody nalezace do tej grupy w odréznieniu, od algorytmow
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progowania, gwarantuja, ze w wyniku segmentacji piksele nalezace do
obiektu beda potaczone. Typowym przedstawicielem tej grupy jest
algorytm rozrostu obszaru (ang. region growing). Idea oraz jedna z
wersji tej techniki zostata przedstawiona w rozdziale 3.3.

4. Metody bazujace na modelach (ang. model-based segmentation).
Wymienione dotychczas grupy metod segmentacji wykorzystuja lokal-
ng informacje na temat podobienstwa warto$ci intensywnosci pikse-
li w ramach obiektu, réznicy w wartosciach pomiedzy ttem i obiek-
tem oraz informacji ptynacych z sasiedztwa. Algorytmy klasyfikowane
grupy 4 wykorzystuja réwniez informacje na temat ksztattu poszu-
kiwanego obiektu (jak juz wspomniana transformacja Hougha) lub
sposéb zachowania konturu/powierzchni podczas procesu segmenta-
¢ji. Kontur finalnie powinien osiggna¢ granice obiektu w obrazie. Spo-
sOb zachowania jest najcze$ciej modelowany na podstawie wlasciwo-
sci lub procesow fizycznych. Jako przyktad mozna wymienié: pro-
ces dyfuzji, rozrost lub kurczenie balonu, zachowania elastyczne itd.
(np. [16, 17, 20, 53, 117]). Wykorzystanie algorytmdéw nalezacych do
tej grupy zaprezentowano w rozdziale 3.3 oraz 5.2.1.

5. Metody hybrydowe. Ostatnia grupe stanowia algorytmy taczace
cechy i metody technik wymienionych w poprzednich punktach.

Przedstawiony podzial nie jest kategoryczny. Mozliwe jest zaklasyfikowa-
nie algorytmu do kilku grup. Inne przyktady podziatu metod mozna znalez¢é
w [35].

7, powodu rosnacego zapotrzebowania srodowiska medycznego na roz-
wigzania znajdujace zastosowania w codziennej praktyce lekarskiej, autor
rozprawy postanowil skupi¢ sie w niej na czterech zagadnieniach, ktérych
cechg wspolng jest koniecznos$é przeprowadzenia tréjwymiarowej segmenta-
¢ji danych medycznych. Tréjwymiarowa segmentacja jest tutaj rozumiana
jako proces, w ktorym wejsciem sg dane opisane w trojwymiarowej prze-
strzeni (z,y,z) lub i dwuwymiarowe obrazy zmienne w czasie (z,y,t).

1.2 Cel i teza pracy

Celem pracy jest opracowanie skutecznych metod segmentacji danych
medycznych. Jak juz wspomniano autor skupit sie na czterech zastosowa-
niach. Pierwszym z nich jest wyodrebnianie grup weztéw chtonnych, naczyn
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krwionoénych oraz drzewa oskrzelowego z danych tomograficznych w zasto-
sowaniu do zabiegu biopsji aspiracyjnej cienkoiglowej. Drugim jest stworze-
nie wydajnego algorytmu wirtualnej kolonoskopii, w sktad ktorego wchodza
moduty odpowiedzialne za: 1) ,czyszczenie” danych pochodzacych z to-
mografii komputerowej z wokseli, reprezentujacych kontrast podany przed
badaniem oraz resztki pokarmowe znajdujace sie w jelicie, 2) wyodrebnianie
jelita grubego oraz 3) generowanie wirtualnej Sciezki nawigacyjnej. Trzecie
zagadnienie obejmuju wyodrebnianie swiatta krtani w laryngologicznych,
endoskopowych zapisach wideo, czwarte zas - $ledzenie ztotych znacznikéw
(markeréw), wszczepionych w zmiany nowotworowe, w projekcjach spiralnej
tomografii komputerowej z wiazka uformowana w stozek (CBCT).

Ze wzgledu na zréznicowanie danych, zadan oraz probleméw nie jest
mozliwe stworzenie tylko jednego uniwersalnego narzedzia, nadajacego sie
do rozwigzania wyzej wymienionych zagadnien. Biorac pod uwage rozmiar
danych (np. w przypadku danych CT okoto 512x512x470 punktéw) koniecz-
ne jest réwniez uwzglednienie czasu obliczen projektowanych metod.

W niniejszej rozprawie postawiono i wykazano nastepujaca teze:

Wykorzystujagc nowoczesne metody przetwarzania ¢ ana-
lizy obrazow mozliwe jest stworzenie skutecznych me-
tod segmentacjyi danych medycznych w zastosowaniach
do wyodrebniania struktur anatomicznych 1 znaczni-
kow umieszczonych w zmianach nowotworowych w da-
nych z tomografit komputerowej oraz w laryngologicz-
nych, endoskopowych zapisach wideo.

W rozprawie zaproponowano i przedstawiono metody, ktorych skutecz-
no$¢ zostata oceniona i potwierdzona. Zdaniem autora uzyskane wyniki po-
zwalaja stwierdzi¢, iz powyzsza teza zostata udowodniona.

1.3 Struktura rozprawy

W niniejszej rozprawie przedstawiono metody opracowane przez autora,
ich analize oraz poréwnanie skutecznosci.

W rozdziale 2 zaprezentowano krotka charakterystyke wykorzystywanych
danych medycznych takich jak: dane pochodzace z tomografii komputero-
wej, dane z tomografii spiralnej z wigzkg uformowang w stozek oraz laryn-
gologiczne, endoskopowe zapisy wideo.
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W rozdziale 3 przedstawiono dwie metody segmentacji danych tomogra-
ficznych w zastosowaniu do zabiegu biopsji aspiracyjnej cienkoigtowej. Me-
toda pierwsza bazuje na algorytmie wododziatlowym, druga natomiast jest
potaczeniem algorytmu rozrostu obszarow z metodsg deformowalnych mo-
deli. Przedstawiono poréwnanie obydwu metod z reczng segmentacja prze-
prowadzong przez autora. Ze wzgledu na trudnosci ze wskazaniem pikseli
reprezentujacych wezty chtonne, w celu poréwnania skutecznosci metod,
zaproponowano dla tych struktur anatomicznych model 3D symulujacy te
struktury.

Rozdziat 4 jest poswiecony wirtualnej kolonoskopii i zawiera opis opra-
cowanej przez autora metody ,czyszczenia” danych tomograficznych, algo-
rytmu generacji $ciezki nawigacyjnej wirtualnej kamery endoskopowej oraz
segmentacji wykorzystujacej metode wododziatowa. Przedstawiono w nim
takze mozliwe zastosowania zaprezentowanych algorytmaéw.

W rozdziale 5 zaprezentowano dwie opracowane metody wyodrebniania
strun gltosowych w sekwencjach dwuwymiarowych endoskopowych zapiséw
wideo. Pierwsza wykorzystuje metode wododzialowa, dostosowang do zada-
nia (dwie wersje), druga za$ - algorytm zbioréw poziomicowych. Zapropono-
wano metode analizy ruchu strun gtosowych przy wykorzystaniu algorytmu
deformowalnego dopasowywania obrazéw. Przedstawiono analize skutecz-
nosci metod w oparciu o trzy wskazniki umozliwiace ocene algorytmow.

W rozdziale 6 przedstawiono algorytm sledzenia znacznikéw zobrazowa-
nych w projekcjach tomografii spiralnej z wigzka uformowana w stozek.
Algorytm bazuje na metodzie mean shift z adaptacyjnie zmienianymi wy-
miarami jadra w potaczeniu z funkcja kosztow /punktow, okreslajaca praw-
dopodobienstwo hipotez dotyczacych potozenia poszczegdlnych znacznikdw.
W koncowej czesci rozdzialu przedstawiono wyniki oraz analize doktadnosci
dziatania zaproponowanej metody.

Ze wzgledu na che¢ zachowania cigglosci prezentacji metod, ich analizy
oraz ich specyficznych wtasciwosci, wykorzystywanych w konkretnych zasto-
sowaniach, opis uzywanych algorytméw zostat umieszczony w rozdziatach
dotyczacych tych zastosowan.

Opisane w pracy wyniki czesciowo powstaly w ramach realizacji naste-
pujacych projektow badawczych:

e projekt Komisji Europejskiej No 3E061105 pt. “VECTOR: Versa-
tile Endoscopic Capsule for gastrointestinal TumOr Recognition and
therapy” (2006-2010),
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e projekt miedzynarodowy EPSRC - Wielka Brytania, pt. “Engineering
and Computational Science for Oncology Network (ECSON)” (2007-
2009),

e projekt miedzynarodowy - Wielka Brytania/Polska - British-Polish
Young Scientist Programme 2007, pt. “Deformable Registration of
Volumetric Images with Incomplete or Missing Data”,

e projekt krajowy, nr R13 01103 pt. ,BRONCHOVID - Zintegrowa-
ny system wspomagajacy diagnostyke badan bronchoskopowych przez
cyfrowg archiwizacje, semantyczne porzadkowanie zapisow wizyjnych,
wykrywanie i wyszukiwanie tresci istotnych diagnostycznie oraz in-

teraktywna wizualizacje z uzyciem danych tomografii komputerowej”
(2007-2010),

e projekt ,InnoGrant - program wspierania innowacyjnej dziatalnosci
doktorantéw”, nr Z/2.12/11/2.6/19/06, pt. ,Segmentacja danych me-
dycznych pochodzacych z tomografii komputerowej oraz endoskopo-
wych zapisow wideo”, projekt finansowany ze srodkéw Unii Europej-
skiej z Europejskiego Funduszu Spotecznego oraz budzetu panstwa w
ramach Zintegrowanego Programu Operacyjnego Rozwoju Regional-
nego, (2008).

oraz w wyniku wspotpracy z:

e Research Centre for Applied Digital Signal and Image Processing,
University of Central Lancashire, Preston, Wielka Brytania,

e Department of Communication Sciences and Disorders, University of
South Carolina, USA,

e [I Katedra Chorob Wewnetrznych, Collegium Medicum Uniwersytetu
Jagiellonskiego w Krakowie

Zagadnienia czastkowe zwigzane z niniejsza praca zostaty opublikowane
w pracach [8, 9, 72, 99], [102]-[110] oraz byty prezentowane na wielu wysta-
pieniach konferencyjnych. Rysunki pochodzace z publikacji autora oznaczo-
no w rozprawie w nastepujacy sposob (aut. [nr]).



Rozdziat 2

Charakterystyka
wykorzystywanych danych
medycznych

W tym rozdziale zawarto podstawowe informacje zwiazane z danymi
medycznymi, wykorzystywanymi w niniejszej pracy. Krétko scharakteryzo-
wano dane pochodzace z klasycznej tomografii komputerowej, ktore uzyto
w rozdziatach 31 4, jak i z tomografii spiralnej z wigzka uformowang w sto-
zek, ktore wykorzystano w rozdziale 6. W koncowej czesci umieszczono opis
endoskopowych, laryngologicznych zapisow wideo, dla ktorych opracowano
algorytmy segmentacji swiatta krtani w rozdziale 5.

2.1 Tomografia komputerowa

Obecnie, tomografia komputerowa (CT, ang. Computed Tomography)
staje sie jednym z najczesciej wykorzystywanych narzedzi do diagnostyki
obrazowej ludzkiego ciala. Historycy nauki jako ojcéw tomografii uznaja
Allana Cormacka oraz Godfrey’a Hounsfielda, ktérzy w 1979 roku za swoje
osiagniecia otrzymali nagrode Nobla [15].

Idea dziatania CT bazuje na zatozeniu, iz wewnetrzng strukture obiektu
mozna zrekonstruowaé¢ na podstawie okreslonej liczby pomiaréw. Podsta-
wy matematyczne bazujg na pracach Johanna Radona, ktéry w 1917 roku
udowodnit, ze obraz obiektu dwu- i tréjwymiarowego mozna odtworzy¢ w
sposéb zupelny z nieskoniczonej liczby rzutéw tego przedmiotu [15, 33].

10



ROZDZIAL 2. CHARAKTERYSTYKA WYKORZYSTYWANYCH DANYCH MEDYCZNYCH

Rysunek 2.1: Przykladowe rozwiazanie sprzetowe CT firmy Siemens [47]

Typowy tomograf sktada sie z nastepujacych elementéw [15]: 1) bramy
(ang. gantry) z otworem znajdujacym sie w czesci centralnej, do ktére-
go wsuwany jest pacjent podczas badania, 2) stotu oraz 3) lampy rentge-
nowskiej, stanowigcej zrodto promieniowania. Promieniowanie przechodza-
ce przez cialo pacjenta znajdujace si¢ w bramie, ulega ostabieniu i docie-
ra do detektoréw. Poziom ostabienia promieniowania zalezy od struktury
tkanki, przez ktora ono przechodzi, co w konsekwencji pozwala rozroznic
struktury anatomiczne od siebie. Informacja jest otrzymywana w postaci
serii rzutow (projekcji). Detektory sa zwykle rozmieszczane w postaci tabli-
cy. Umozliwiaja one zamiane wartos$ci natezenia promieniowania na sygnat
elektryczny. Najczesciej ruch tablicy detektorow jest synchronizowany z ru-
chem lampy rentgenowskiej wokdt badanego obiektu [15, 33]. Przyktadowe
rozwigzanie sprzetowe przedstawiono na rysunku 2.1.

W tomografii spiralnej wprowadzono dodatkowo potaczenie ruchu lampy
rentgenowskiej z jednoczesnym ptynnym ruchem stotu, na ktéorym znajduje
sie pacjent podczas badania. W takim przypadku tor ruchu uktadu projek-
cyjnego wzgledem pacjenta przyjmuje ksztatt spiralny [15].

Dane zebrane z projekcji sg nastepnie poddawane procesowi rekonstruk-
cji, ktory ma na celu wyznaczenie przekrojéw tomograficznych pacjenta.
Algorytm rekonstrukeji zalezy od rozwigzania sprzetowego tomografu oraz
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celu diagnostycznego. Przeglad i opis algorytméw rekonstrukcyjnych oraz
réznych rozwiazan sprzetowych mozna znalezé w publikacji [15].

Wartosci ostabienia promieniowania, otrzymane w wyniku rekonstruk-
cji i przypisane do konkretnych punktéw w przestrzeni obiektu, sg nor-
malizowane do skali liczb CT zwanej réwniez skalg Hounsfielda (HU, ang.
Hounsfield Units). Warto$¢ w skali HU jest wyznaczana z nastepujacej za-
leznodci [15, 33]:

w = K0y (2.1)

SH20

gdzie K jest stala wzmocnienia obrazu zalezna od tomografu, ¢; to wyzna-
czony wspotezynnik pochtaniania tkanki, a <m0 oznacza wspétczynnik po-
chtaniana wody. Wspotczesne tomografy posiadaja stata K, ktorej wartosé
jest rowna badz wieksza niz 1000. Dla takiej wartosci statej K, ostabienie
promieniowania wyrazone w HU w tkankach ludzkich miesci si¢ zwykle w
zakresie od -1000 do 4000. Przyktadowe wartosci liczbowe w jednostkach
HU przedstawiono w tabeli 2.1 [32].

Tabela 2.1: Warto$ci HU dla przykladowych tkanek ludzkich [32]

H Struktura \ Wartosé [HU] H
Koéci 1000 - 2000
Watroba 50 - 70
Sledziona 40 - 50
Nerka 25 - 45
Moézg - istota biata 20 - 35
Moézg - istota szara 35 - 45
Woda —-5-5
Ttuszcz —100 - 25
Ptuca —1000 - —400

Dla potrzeb wizualizacji poszczegdlnych przekrojéw CT wyznaczone war-
tosci sa zamieniane na odcienie szaro$ci. Poniewaz zakres zmian wartosci
jest najczesciej wiekszy niz 256, nie mozna wyswietli¢ wszystkich odcieni
szaro$ci jednoczesnie. Powstanie obrazu na podstawie wartosci HU odbywa
sie poprzez definicje okna. Zwykle okno to definiuje sie na dwa sposoby:

e wartos¢ maksymalna i minimalna zakresu, ktory chcemy zobrazowac,

e Srodek oraz szerokosé okna.
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Rysunek 2.2: Wizualizacja tego samego przekroju w zaleznosci od dobranych
parametréw okna; Od lewej: [-1000, 4000], od géry: [-1000, 1000], [-200, 400]

Wybér okna odbywa sie poprzez dobér odpowiednich wartosci parame-
tréw wymienionych powyzej w zaleznosci od tego, jakie struktury anato-
miczne lekarz chee zobrazowaé (tab. 2.1 | rys. 2.2). Rozdzielczosé typowych
obrazow CT wynosi 512 na 512 pikseli.

Obraz uzyskany z tomografii komputerowej jest zapamietywany w for-
macie DICOM (ang. Digital Imaging and Communication in Medicine)|[3].
Standard DICOM zostat utworzony w celu zapisu oraz wymiany danych me-
dycznych niezaleznie od typu i modelu sprzetu medycznego. Swoja specyfi-
kacja obejmuje zarowno obraz medyczny, sposob wymiany, format zapisu, a
takze jego opis. Warto$¢ poszczegdlnych pikseli zapisywana jest w formacie
16 bitowym, catkowitoliczbowym bez znaku. Wykorzystywanych jest tylko
12 bitéw. W celu unikniecia koniecznosci rozrozniania znaku liczby, wartosci
nieujemne uzyskuje sie poprzez dodanie do wartosci kazdego piksela statej
liczby zwykle 1024.

Nie nalezy réwniez zapominacé o konsekwencjach badania tomograficzne-
go dla organizmu ludzkiego. Dawka promieniowania D, dostarczana podczas
skanowania, np. jamy brzusznej, wynosi od 3 do 5 radéw. Oczywiscie po-
prawa rozdzielczosci lub kontrastu obrazéw wymaga znaczacego zwigkszenia
dostarczanej dawki. Przyblizong zaleznos¢ pomiedzy wymagana rozdzielczo-
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Scig a dawkg promieniowania, konieczng do jej uzyskana, mozna przedstawic

D=a <e3b> (2.2)

gdzie D jest dawka zaabsorbowanego promieniowania, s - wspotczynnikiem

w postaci [43]:

sygnatu do szumu, e - rozdzielczoscig, b - gruboscig przekroju, a - staty. Z
rownania 2.2 wynika, iz dwukrotny wzrost rozdzielczosci powoduje zwieksze-
nie dostarczanej dawki, az o$miokrotnie. Ze wzgledu na budowe tomografu
dostarczana dawka ma rozktad do$¢ réwnomierny w skanowanym odcinku
ciala pacjenta.

2.2 Tomografia spiralna z wigzka uformowana
w stozek - CBCT

Tomografia spiralna z wiazka uformowang w stozek (CBCT, ang. Cone
Beam Computed Tomography) jest tomografia spiralna, w ktorej zastoso-
wano stozkowy ksztatt wigzki promieniowania rentgenowskiego. Pierwsze
konstrukcje pochodzg z lat 2001, 2002. Wczesniejsze rozwigzania konstruk-
cyjne tomograféw spiralnych wykorzystywaly wiazke charakteryzujaca sie
prawie rownolegtym potozeniem promieni w wiazce. Wykorzystanie wigzki
stozkowej umozliwito zastosowanie projekcji tréjwymiarowych, co w konse-
kwencji doprowadzito do opracowania procedur rekonstrukcyjnych w prze-
strzeni 3D [15]. Przeglad, opis oraz odnosniki literaturowe do algorytmow
rekonstrukcyjnych mozna znalezé w [15].

Zalety takiego rozwigzania konstrukcyjnego jest wzrost szybkosci ska-
nowania (nawet ponizej 2 min) oraz zmniejszenie wplywu niedoktadnosci
kolimacyjnych na jakos$¢ obrazu po rekonstrukcji. Na wzrost szybkosci wyko-
nania badania wplywa zastosowanie szerokich tablic detektorow, co pozwala
réwniez na skanowanie organéw bedacych w ruchu [15]. Procedure przepro-
wadzania badania dla tomografii klasycznej oraz CBCT przedstawiono na
rysunku 2.3.

Obecnie, tomografy CBCT znajduja zastosowanie gtownie w stomatolo-
gii (np. [5, 31]) oraz radioterapii (np. [73, 111, 52]). Coraz czestsze wykorzy-
stywanie CBCT w radioterapii wiaze si¢ z mozliwoscia integracji systemu
obrazujacego z urzadzeniem napromieniujacym [73] (rys. 2.4). Tomograf
CBCT, ze wzgledu na zasade swojego dziatania, dostarcza podczas badania
w sposoOb ciggly dawke promieniowania mieszczaca sie w przedziale od 1 do
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Rysunek 2.3: Procedura przeprowadzania badania tomograficznego: Od géry:
dla tomograféw spiralnych, przy uzyciu wczesniejszych rozwiazan konstrukeyij-
nych [15]

Rysunek 2.4: Tomograf CBCT, rozwiazanie zainstalowane w North Western
Medical Physics, The Christie NHS Fundation Trust, Manchester, Wielka Bryta-
nia
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9 ¢cGy* (dla badania gltowy i szyi ok. 2 ¢Gy, dla badania jamy brzusznej ok.
3 cGy [143)]).

Parametry techniczne tomografu, z ktérego dane wykorzystywano da-
ne podczas badan w ramach niniejszej pracy doktorskiej, oraz zaleznosci
geometryczne w CBCT przedstawiono w rozdziale 6.

2.3 Laryngologiczne zapisy endoskopowe wibra-
cji strun gtosowych

Technika obrazowania HSV (ang. High-Speed Videoendoscopy) jest coraz
czesciej stosowang metoda diagnostyki patologii strun gltosowych w laryn-
gologii. Idea metody sprowadza sie, podobnie jak w klasycznych metodach
endoskopowych, do rejestracji zapisu wideo struktur anatomicznych lub ich
wnetrza, interesujacych lekarza ze wzgledow diagnostycznych. W przypadku
laryngologii, gtownym zainteresowaniem ciesza si¢ struny gtosowe. Budowe
endoskopu mozna najkrécej scharakteryzowac jako gietki przewod na koncu,
ktorego znajduje sie zrodto $wiatta oraz kamera rejestrujaca obraz.

W przeciwienstwie do klasycznych badan endoskopowych, w przypadku
diagnozowania stanu strun gtosowych wymagana jest bardzo duza predkosé
rejestracji w celu umozliwienia obserwacji dynamiki ruchu tych struktur.
Czestotliwo$é otwierania i zamykania strun w zalezno$ci od ptci oraz cech
indywidualnych miesci sie w granicach 70-400Hz [25, 24]. Bardzo szybka
rejestracja (np. 2000 ramek na sekunde) umozliwia analize czestotliwosci
drgan niezaleznie od patologii.

W trakcie badania HSV, lekarz trzyma w rece endoskop, ktory jest przez
niego sterowany. Umozliwia to usuniecie endoskopu w momencie gdyby by-
to to konieczne ze wzgledéw bezpieczenstwa. Na rysunku 2.5 przedstawiono
przyktadowy system HSV. Ze wzgledu na to, iz endoskop nie jest w po-
zycji stabilnej podczas badania i rejestrowana struktura anatomiczna oraz
okoliczne tkanki sa w ruchu, otrzymywane obrazy HSV charakteryzuja sie
przemieszczeniami strun gtosowych pomiedzy obrazami. W celu wyelimino-
wania tego zjawiska stosuje sie metody kompensacji ruchu kamery jednakze
nie jest to tredciag niniejszej pracy. Przyktadowe rozwigzania oraz przeglad
stosowanych metod kompensacji mozna znalezé w [24, 23]. Typowe kamery
HSV stosowane w wideoendoskopii rejestrujg obraz z czestotliwoscig od 900
do 2000 klatek na sekunde, z rozdzielczoscia przestrzenna 120x140 (np. Kay
Elemetrics’ High-Speed Video System, Model 9700 ver. 1 wprowadzonym w

*1Gy jest ekwiwalentem 100 radéw
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B |
Rysunek 2.5: Przyktadowe rozwiazanie sprzetowe HSV [48]

Rysunek 2.6: Przyktadowy obraz pochodzacy z systemu HSV
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1998 roku) lub 128x256 pikseli (ver. 2 wprowadzona w 2002 roku). Tradycyj-
nie obrazy charakteryzuja si¢ reprezentacja 8 bitowa, monochromatyczna,
z niskim kontrastem [22]. W 2006 roku na rynku ukazal sie pierwszy ko-
mercyjny system z mozliwoscia rejestracji obrazu kolorowego - 4000 ramek
na sekunde oraz rozdzielczodcia 256 na 256 pikseli. Od tego czasu notuje
sie dynamiczny rozwoj systemoéw HSV, cechujacy sie poprawa wszystkich
parametrow wplywajacych na jakos¢ oraz liczby obrazéw otrzymywanych
podczas badania, jednakze przeszkoda w szerokim stosowaniu HSV jest je-
go cena [22]. Przykladowa ramke HSV z zarejestrowanym obrazem strun
gltosowych pokazano na rysunku 2.6.
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Rozdziat 3

Segmentacja struktur
okotooskrzelowych w
komputerowym systemie
wspierajacym zabieg igtowej
biopsji przezoskrzelowej

W rozdziale tym zaprezentowano algorytmy segmentacji danych tomo-
graficznych w zastosowaniu do wspierania zabiegu przezoskrzelowej biop-
sji aspiracyjnej cienkoigtowej. Ze wzgledu na charakter badania, gtéwnymi
strukturami anatomicznymi bedacymi w polu zainteresowan lekarza pulmo-
nologa sa wezty chtonne, naczynia krwiono$ne okolicy drzewa oskrzelowego
oraz struktury drég oddechowych.

W rozdziale zaprezentowano krétka charakterystyke i cel badania oraz
dwa zaproponowane przez autora algorytmy segmentacji: pierwszy bazujacy
na metodzie wododzialowej oraz drugi taczacy metode rozrostu obszaréow z
technika deformowalnych modeli. W ostatniej czeéci zaprezentowano wyniki
segmentacji oraz poréwnanie proponowanych metod.

3.1 Wprowadzenie

Zabieg biopsji aspiracyjnej cienkoigtowej (BAC) podczas bronchofibero-
skopii polega na pobraniu komoérek za pomoca cienkiej igly wprowadzonej
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Rysunek 3.1: Od lewej: Przyktad wizualizacji drzewa oskrzelowego, czerwona
kula: potencjalne miejsce naktucia do pobrania wycinka; Widok z wirtualnej ka-
mery; Pobranie wycinka - widok z kamery bronchofiberoskopu [112]

do tkanki (zwykle weztéw chtonnych). Lekarz wyposazony w bronchofibe-
roskop na podstawie obrazu z kamery umieszczonej w bronchofiberoskopie
lokalizuje miejsce, z ktérego nastapi pobranie materiatu do badan. Nie-
stety lekarz podczas zabiegu dysponuje tylko obrazem z kamery. Kamera
rejestruje i pokazuje widok z wnetrza drzewa oskrzelowego. Sciany drzewa
uniemozliwiaja zobaczenie weztéw chtonnych, z ktérych ma zosta¢ pobrany
material.

Pacjent ma wykonywang tomografie komputerowg klatki piersiowej przed
zabiegiem. Na otrzymanych przekrojach lekarz lokalizuje grupy weztéw chton-
nych podejrzanych o mozliwos¢ wystepowania w nich zmian chorobowych.
Wykorzystanie danych tomograficznych do wiernej trojwymiarowej wizuali-
zacji struktur anatomicznych takich jak drzewo oskrzelowe, wezty chtonne,
naczynia krwionosne, pozwala z jednej strony na wybér odpowiednich miejsc
do przeprowadzenia biopsji a z drugiej minimalizuje ryzyko pobrania niewta-
Sciwego materialu oraz uszkodzenia naczyn krwiono$nych podczas badania.
Dodatkowo wspomagajacy system komputerowy powinien zapewnia¢ syn-
chronizacje obrazéw otrzymanych z wirtualnej bronchoskopii z aktualnym
obrazem z kamery bronchofiberoskopu widzianym przez lekarza. Wirtualna
bronchoskopia polega na wygenerowaniu $ciezki nawigacyjnej, po ktorej sy-
muluje sie ruch wirtualnej kamery wewnatrz wysegmentowanego wczesniej
drzewa oskrzelowego [9, 125, 112].

Najwazniejszym modutem umozliwiajacym w konsekwencji odpowied-
nie przedstawienie struktur anatomicznych okolicy drzewa oskrzelowego jest
segmentacja. Pozwala zwizualizowa¢ struktury, eliminujac jednoczesnie ele-
menty niepozadane, czesto zaciemniajace obraz koncowy. Najwazniejszy-
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Rysunek 3.2: Przyktadowy przekroj CT. 1 - aorta wstepujaca; 2 - aorta zste-
pujaca; 3 - tetnica plucna; 4 - zylta gtéwna gérna; 5 - oskrzele gtéwne lewe; 6 -
oskrzele gtéwne prawe; 7 - wezly chlonne rozwidlenia tchawicy (aut. [102])

mi strukturami anatomicznymi, ktore powinny by¢ zobrazowane sa wezty
chtonne, z ktérych ma zosta¢ pobrany materiat do badan.

Proces segmentacji poszczegdlnych struktur anatomicznych jest zada-
niem niezwykle trudnym. Wartosci pikseli odpowiadajace poszczegdlnym
elementom maja wartos¢ bardzo zblizona: aorta, zyta gtéwna gorna, tetnica
phucna, wezty chtonne posiadaja przypisany wspotczynnik pochtaniania z
zakresu od -80 do 100 HU, (rys. 3.2). Nier6wnomiernos$¢ rozktadu jasnosci
jest kolejng trudnoscig wystepujaca podczas analizy poszczegdlnych obra-
zo6w CT. W wyniku tej nieréwnomiernosci jasno$¢ pikseli, nalezgcych do
tej samej tkanki, jest rozna w réznych miejscach w obrazie. Dodatkowo w
poszczegdlnych elementach moga wystepowaé zmiany chorobowe (np. zwap-
nienia, guzy), ktore beda przyjmowaty wartosci spoza zakresu przypisanego
danej strukturze. Z punktu widzenia segmentacji automatycznej, jak i loka-
lizacji struktur w danych CT, najwieksza trudnos¢ stwarzajg wezty chtonne.
Wezly chlonne maja wielko$é od kilku mm do 2 em (powiekszaja sie w sta-
nach chorobowych), sa zazwyczaj ksztaltu nerkowatego oraz uktadaja sie
w grupy topograficzne. Jako koncowy efekt segmentacji spodziewana jest
trojwymiarowa rekonstrukcja komputerowa poszczegélnych struktur anato-
micznych.
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Najprostszym podejsciem do problemu segmentacji jest reczne wyodreb-
nianie struktur anatomicznych, polegajace na obrysie konturow np. weztow
chtonnych na poszczegdlnych przekrojach przez lekarza [45]. Oczywiscie pro-
ces ten jest czasochtonny i znaczaco angazuje lekarza w proces segmentacji.
Srodowisko medyczne oczekuje automatyzacji wyzej wymienionej operacji,
skracajacej czas poswiecany przez lekarza do minimum. Jednym z propo-
nowanych rozwiazan jest metoda aktywnych konturéw (ang. snakes, active
contours) wyodrebniajaca wezly chtonne przekrdj po przekroju [44]. W me-
todzie tej konieczne jest zdefiniowanie konturu poczatkowego, a odlegtosé
pomiedzy konturem poczatkowym a szukanym obiektem musi by¢ niewiel-
ka. Dodatkowo metoda ta jest do$¢ czasochtonna. W pracy [44] wyniki dzia-
tania algorytmu zostaty przedstawione gtownie na danych symulacyjnych.
Inne podejscie zaproponowano w [140] . Bazuje ono na metodzie fast mar-
ching, ktora jest jedna z wersji metody zbioréw poziomicowych (ang. level
set), zaproponowana w [96, 95]. Autorzy dodatkowo zastosowali informa-
cje na temat intensywnosci pikseli w polaczeniu z informacja gradientowa
w rownaniu ewolucji oraz kryterium zatrzymania algorytmu, bazujace na
wstepnie zaznaczonym okregu obejmujacym poszukiwane wezty chtonne. W
sytuacji gdy kontur osiaga okrag algorytm konczy dziatanie. Zaproponowa-
ny algorytm jest dedykowany do segmentacji dwuwymiarowych przekrojow
co powoduje, ze z jednej strony, jezeli chcemy uzyskaé¢ strukture 3D, algo-
rytm musi wykonywaé operacje na poszczegolnych przekrojach osobno, a z
drugiej - nie uwzglednia informacji na temat struktury w trzecim wymiarze.
Réwniez w pracy [116] przedstawiono algorytm segmentujacy wezty chtonne
przekréj po przekroju. Algorytm wykorzystuje technike mean shift opisa-
ng w rozdziale 6.3.4. Inicjacja algorytmu mean shift jest przeprowadzana
w obszarach o wymiarze 32x32 pikseli wytypowanych przy uzyciu metody
rozrostu obszaru. W [126], autorzy zaproponowali potaczenie metod dopaso-
wywania obrazéw oraz algorytmu segmentacji w celu wyodrebnienia weztow
chtonnych z obrazéw pochodzacych z rezonansu magnetycznego. Nalezy tu-
taj podkresli¢, iz w proponowanej metodzie wymagany jest dodatkowy zbior
danych obrazowych, oraz fakt lepszego odwzorowania tkanek miekkich w
danych MRI w poréwnaniu do CT.
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B Zrédio wody B woda M Tama

Rysunek 3.3: Idea dzialania metody wododziatowej, przypadek 1D; Pierwszy
wiersz: Zalewanie z miniméw w obrazie; Drugi wiersz: Zalewanie z markerow; W
kolumnach: kolejne etapy zalewania; Wysokos¢ odpowiada intensywnoéci pikseli
w obrazie

3.2 Algorytm wyodrebniania z danych CT struk-
tur okotoskrzelowych bazujacy na metodzie
wododziatowej

Zaproponowany algorytm segmentacji danych CT bazuje na popular-
nej metodzie wododziatowej (ang. Watershed). Metoda ta dzieli dane na
podzbiory reprezentujace obiekty lub tto. W pracy wykorzystano metode
wododziatowg bazujaca na markerach tta i obiektu (ang. Marker-Controlled
Watershed Segmentation).

Wartos¢ piksela (przypadek 2D) w obrazie moze by¢ interpretowana jako
hipotetyczna wysoko$¢ ponad pewien poziom odniesienia [78]. Przyjmujac
taka interpretacje, mozemy sobie wyobrazi¢ obraz jako mape topograficz-
na. Minima obszarowe wystepujace w obrazie moga stac sie hipotetycznymi
zrodtami wody. Woda wyplywajaca ze zrodla, wraz z podnoszeniem sie
poziomu wody zaczyna zalewaé baseny zZrodta od poziomu najnizszego, wy-
petnia je az w pewnych momentach moze nastapi¢ potaczenie wody z dwoch
roznych miniméw. Aby temu zapobiec buduje sie tame w miejscu gdzie do
tego wymieszania moze dojs¢. Oczywiscie tamy nalezy podwyzszaé¢ wraz
ze wzrostem poziomu wody. System tam w obrazie tworzy linie wododzia-
tu (rys. 3.3). Jedna z zalet metody wododzialowej jest brak koniecznosci
definiowania jakichkolwiek parametrow. Linie wododziatu oddzielaja wyod-
rebnione obiekty. Obiektom sa przypisywane etykiety (numery).
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Rysunek 3.4: Problem nadsegmentacji; Od lewej: Dane poddane segmenta-
cji; Wynik segmentacji metoda wododzialowa, zalewanie z miniméw w obrazie
(aut. [102])

Na rysunku 3.3 przedstawiono ide segmentacji przy uzyciu metody wo-
dodziatowej. W pierwszym wierszu przedstawiono kolejne etapy procesu za-
lewania z miniméw wystepujacych w obrazie. W drugim wierszu, proces za-
lewania jest przeprowadzany ze sztucznych miniméw (markeréw) w obrazie,
wskazanych przez operatora lub wyznaczonych w inny sposob. Zalewanie z
minimoéw wystepujacych w obrazie prowadzi do problemu nad-segmentacji
(rys. 3.4). Obiekty sa dzielone na wiele matych czesci. Jest to bardzo wi-
doczne zwtaszcza w przypadku danych CT gdzie liczba lokalnych miniméw
wystepujacych w strukturach anatomicznych jest bardzo duza. Wynika to
z niejednorodno$ci rozktadu intensywnosci w obrazach CT oraz wystepuja-
cych zaktocen.

Jednym z rozwigzan stosowanych w celu redukcji problemu nad-segmen-
tacji jest uzycie filtracji morfologicznej, bazujacej na operacjach otwarcia i
zamkniecia morfologicznego [129, 130] w zastosowaniu do obrazéw CT klat-
ki piersiowej - szczegbly mozna znalezé w [102]. Dodatkowo, ze wzgledu na
lokalne minima wystepujace w wokselach reprezentujacych struktury ana-
tomiczne, proces zalewania prowadzi sie na obrazie gradientowym (3.1) a
nie na oryginalnych danych.

Gl = /G2 + G2+ G (3.1)

Dyskretny charakter obrazéow CT uniemozliwia stosowanie klasycznych me-
tod rézniczkowania dlatego tez poszczegdlne sktadowe:
Gy = conv(Ggy, I(2,y, 2)), Gy = conv(Gsy, I(z,y, 2)),
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Rysunek 3.5: Schemat blokowy przedstawiajacy metode segmentacji struktur
okotooskrzelowych bazujacy na algorytmie wododzialowym; Opis w tekscie; Na
podstawie (aut. [104])
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G, = conv(Gg., I(z,y, 2)), proponuje sie wyznaczaé jako splot masek kie-
runkowych Sobela z obrazem I(z,y, z), gdzie Gg,, Ggy, Gs. sa tréjwymia-
rowymi maskami o wymiarach 3x3x3:

2 4 -2 4 -8 —4 2 4 -2
Gsy:| 0 0 o, 0 0 071,/ 0 0o 01, (32
2 4 2 4 8 4 2 4 2
[ 2 0 2 —4 0 2 2 0 2]
Gsy: | -4 0 4|, -8 0 4]|,| -4 0 4], (3.3)
-2 0 2 4 0 2 -2 0 2|
[ 2 —4 -2 00 0 2 4 2]
Ge.: | =4 =8 —4|,|]000],|4 8 4]. (3.4)
| -2 -4 -2 000 2 4 2|

Proces segmentacji przy wykorzystaniu metody wododziatowej przed-
stawiono na rys. 3.5, [104]. Pierwszym etapem jest przetwarzanie wstepne.
W ramach przetwarzania wstepnego zaleca si¢ przeprowadzenie filtracji me-
dianowej oraz Wienera [64]. Nastepnie proponuje sie wyznaczy¢ markery tla
i obiektu, od ktorych bedzie przeprowadzany proces zalewania przy wyko-
rzystaniu metody wododziatowe;j.
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Markery obiektu sg wyznaczane jako maksima obszarowe z danych uzy-
skanych po filtracji morfologicznej. Filtracja ta jest sekwencja operacji mor-
fologicznych zwanych otwarciem przez rekonstrukcje (ang. opening-by-recon-
struction) (punkt 1-2) oraz zamknieciem przez rekonstrukcje (ang. closing-
by-recostraction) (punkt 3-4):

1. erozja danych elementem strukturalnym (szescian o wymiarach 3x3x3),
2. rekonstrukcja [130] obrazu z punktu 1, danymi wej$ciowymi,

3. dylatacja obrazu otrzymanego w punkcie 2 elementem strukturalnym,
(szescian o wymiarach 3x3x3),

4. rekonstrukcja [130] dopelnienia obrazu z punktu 3, dopetieniem ob-
razu wynikowego z punktu 2.

Ostatecznie z otrzymanych maksiméw obszarowych usuwa si¢ elementy ma-
jace maly rozmiar.

Markery tta sa natomiast wyznaczane w procesie adaptacyjnego progo-
wania metoda zaproponowana przez Otsu [82]. Ze wzgledu na duzy rozmiar
i charakter markeréw otrzymanych w procesie automatycznego progowania,
metoda wododziatowa zwraca za duze obiekty zawierajace kilka struktur
anatomicznych w sobie. Wynika to rowniez z niewielkiej roznicy lub braku
roznicy w wartosciach intensywnosci dla tkanek migkkich w obrazach CT.
Operator wybiera obszary, w ktorych znajduja sie poszukiwane struktury.
Dla obszaréw tych nastepuje wyrdownanie histogramoéw wartosci intensyw-
nosci wokseli, ktore uwypukla struktury w nich wystepujace. Ostatecznie
proces segmentacji z wykorzystaniem metody wododziatowej jest powta-
rzany dla wybranych obiektow z wyréwnanym histogramem.

W celu oceny jakosci segmentacji sprawdzono dziatanie algorytmu na
sztucznie wygenerowanej bryle przedstawionej na rysunku 3.6.

Na rysunku 3.7 przedstawiono wyniki segmentacji dla sztucznie wygene-
rowanych obiektéw. W pierwszym wierszu przedstawiono liczbe poprawnie
wysegmentowanych wokseli dla obiektow opisanych rozktadem normalnym
o takich samych parametrach statystycznych (wartosé srednia, odchylenie
standardowe) przy 20% rozmyciu krawedzi oraz wystepujacym tle (rozktad
normalny, wartos¢ srednia=100, odchylenie standardowe=20). W drugim
wierszu przedstawiono wyniki w sytuacji, kiedy parametry rozktadu tta i
pierwszego obiektu byly stale: obiekt pierwszy (warto$é¢ $rednia=250, od-
chylenie standardowe=20) oraz tto (warto$¢ érednia=100, odchylenie stan-
dardowe=20) przy 20% rozmyciu krawedzi. Parametry rozktadu intensyw-
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Rysunek 3.6: Pierwsza kolumna: Tréjwymiarowa bryta wygenerowana w ce-
lu oceny jakosci segmentacji; Druga kolumna, od géry: przekrdj 2D przez dane
poddawane segmentacji; przekrdj 2D przez wyniki uzyskane przy uzyciu zapro-
ponowanej metody; przekréj 2D pokazujacy blednie zaklasyfikowane woksele w
procesie segmentacji (aut.[104])
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Rysunek 3.7: Wykresy obrazujace skutecznosé¢ segmentacji dla obiektéw po-
siadajacych taki sam rozklad intensywnosci wokseli (pierwszy wiersz) oraz rézne
parametry rozkladu (drugi wiersz) dla metody zaproponowanej w rozdziale 3.2,
(czeSciowo - aut. [104])
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noéci drugiego obiektu byty zmieniane. Przedstawione wyniki obrazuja duza
skutecznos¢ algorytmu przy rozmyciu krawedzi oraz wystepujacych zakto-
ceniach.

3.3 Dwuetapowa metoda wyodrebniania struk-
tur okotooskrzelowych z danych CT przy
uzyciu metody rozrostu obszaréw oraz de-
formowalnych modeli

Ze wzgledu na wymagang duzg interakcje uzytkownika w metodzie opi-
sanej w rozdziale 3.2 zaproponowano przeprowadzenie procesu segmentacji
dwuetapowo. Pierwszy etap polega na przeprowadzeniu wstepnej segmenta-
¢ji przy uzyciu szybkiego i do$¢ prostego algorytmu, ktora bedzie traktowa-
na jako wstepna wiedza na temat potozenia, wielkosci, ksztattu oraz liczby
struktur, ktére majg zosta¢ wyodrebnione z danych CT.

Jako algorytm wstepnie segmentujacy proponuje sie wykorzystanie jed-
nej z wersji metody rozrostu obszarow znanej w literaturze angielskojezycz-
nej [34] pod nazwa confidence connected. Idea algorytmu rozrostu obsza-
row sprowadza sie do klasyfikacji pikseli przy wykorzystaniu zdefiniowanego
wczesniej kryterium. W metodzie tej nalezy wskaza¢ lub wyznaczy¢ punkty
startowe algorytmu zwane ziarnami (ang. seed). Nastepnie nastepuje rozrost
obszarow. Jezeli dany woksel znajdujacy sie w sasiedztwie juz przytaczonego
woksela spelnia kryterium przynaleznosci, np. wartosé¢ intensywnosci miesci
sie¢ w zadanym przedziale nastepuje przytaczenie tegoz woksela. Nastepnie
proces jest powtarzany dla nowo dotaczonych punktéw do momentu, gdy
zaden woksel w sasiedztwie nie moze zosta¢ przytaczony.

W metodzie confidence connected algorytm wyznacza wartosé srednia p
oraz odchylenie standardowe o warto$ci wokseli znajdujacych sie w bieza-
cym regionie. Region jest rozumiany jako zbiér sasiadujacych ze sobg wokseli
speliajacych warunek przynaleznosci. Jezeli sgsiadujace z regionem wok-
sele mieszczg si¢ w przedziale:

I(z,y,z) S [M_f'o-7ﬂ+f'o-]7 (35)
gdzie f jest stalym wspotezynnikiem, to zostajg one dotaczone do regionu.

Jezeli nie ma juz wokseli spetniajacych przyjete kryterium, nastepuje po-
nowne wyznaczenie y i o dla nowego regionu. Proces ten jest powtarzany
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okreslona liczbe razy [34]. Cala procedura zostata przedstawiona na sche-
macie blokowym na rysunku 3.8

Maski, otrzymane w wyniku dziatania algorytmu rozrostu obszaréow, sa
wykorzystywane jako informacja wstepna w drugim etapie segmentacji, ba-
zujacym na metodzie deformowalnych modeli (DM, ang. deformable mo-
dels). Proponuje sie wykorzystanie podej$cia zaproponowanego w [12].

7Z 3D masek binarnych otrzymanych z algorytmu rozrostu obszarow
dla poszczegolnych struktur anatomicznych segmentowanych w danych CT,
tworzy sie trojwymiarowe deformowalne siatki przy wykorzystaniu algo-
rytmu ,maszerujacych szescianéw” (ang. marching cubes) przedstawionego
w [67]. Proponuje sie uzycie filtracji morfologicznej w celu unikniecia btedéw
w topologii oraz eliminacji pojedynczych zaktocen oraz niewielkich otworéw
mogacych powsta¢ w wyniku dziatania algorytméw w pierwszym etapie. Za-
lety takiego podejscia zostaly opisane w [12].

Siatki otrzymane z potaczenia algorytmu rozrostu obszaru oraz ,masze-
rujacych szescianow” pozwalajg stworzy¢ geometrie deformowalnych modeli
wykorzystywanych w dalszej cze$ci metody. Tréjwymiarowe deformowalne
modele (np. [123, 20, 34, 12]) definiuje sie jako powierzchnie deformowane
pod wplywem dwdch sit: zewnetrznej i wewnetrznej. Sita zewnetrzna mo-
ze bazowa¢ na informacji zawartej w obrazie lub by¢ zdefiniowana jako na
przyktad proces fizyczny (,rozszerzanie balonu”, ang. ballon force) [16]. Sita
bazujaca na obrazie jest zwykle powiazana z informacja gradientowa [34].
Sity wewnetrzne pomagaja utrzymac ciagtos¢ powierzchni oraz pozwalaja
wykorzysta¢ wiedze a priori o obiekcie [34]. Ze wzgledéw implementacyj-
nych metody DM dzieli sie na dwie grupy: jawnie zdefiniowane (ang. explicit
DM) np. [55] lub posiadajace reprezentacje niejawna (ang. implicit DM)
np. [68, 96, 80]. Algorytmy wykorzystujace reprezentacje niejawna bazu-
ja na przedstawieniu danych jako zbior6w poziomicowych (ang. level set),
przyktad wykorzystania algorytmu zbioréw poziomicowych mozna znalezé
w rozdziale 5.2. Do segmentacji struktur okolooskrzelowych [110] wykorzy-
stano jawnie zdefiniowane deformowalne modele sformutowane jako dynamic
force [12, 123, 16, 17].

Dynamika modelu moze by¢ przedstawiona jako réwnanie Lagrange’a
pierwszego rodzaju [12, 34]:

d+Kd = Fey, (3.6)

gdzie d sg lokalnymi deformacjami, a K to macierz reprezentujaca sztywnosé
modelu. Szczegdty dotyczace deformacji d oraz macierzy K mozna znalezé
w [124, 12, 34]. W celu usuniecia zaklbcen zastosowano filtracje Gaussa w
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Rysunek 3.8: Schemat blokowy metody segmentacji struktur okotoskrzelowych
w danych CT przy wykorzystaniu algorytmu rozrostu obszaréw oraz deformowal-

nych modeli, (aut. [110])
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Rysunek 3.9: Przykladowe wyniki segmentacji; Pierwsza kolumna: przekroje
przez dane CT z naniesionymi wynikami segmentacji w postaci biatych kontu-
réw; Druga kolumna: Drzewa oskrzelowe oraz wezly chlonne (kolor czarny); Trze-
cia kolumna: od gory, drzewo oskrzelowe (kolor czarny) oraz okoliczne naczynia
krwionosne, drzewo oskrzelowe oraz pluca, (aut. [110])

zewnetrznym polu sit Fey zdefiniowanym jako [12]:
Fext = —V(oz|Vcom)[G(x, Y, Z)? I<I7 Y, Z)] ’)27 (37)

gdzie « jest dodatnim parametrem wazacym, G -trojwymiarowa funkcja
Gaussa, V - operatorem gradientu, conv - operatorem splotu. Aktualizacja
deformacji dla kazdego wezta siatki w rownaniu 3.6 jest przeprowadzana w
kolejnych iteracjach zgodnie z réwnaniem [12]:

dpew = d - Al + doiq. (3.8)

Implementacja zostata wykonana przy uzyciu biblioteki ITK [134]. Opi-
sany algorytm zostal przetestowany na zbiorze danych tomograficznych po-
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chodzacych od 5 pacjentéw [110]. Dane poddane segmentacji miaty rozmiar
512 na 512 na $rednio 300 przekrojow. Przyktadowe wyniki wizualizacji
wysegmentowanych struktur przedstawione na rysunku 3.9, potwierdzaja
przydatnosé zaproponowanej metody. Analize iloSciows jakosci segmentacji
przedstawiono w rozdziale 3.4. Obliczenia zostaly wykonane na komputerze
klasy PC z procesorem Core i7 oraz 6GB pamieci RAM.

Calkowity, sredni czas segmentacji weztéw chtonnych, drzewa oskrzelo-
wego oraz okolicznych naczyn krwionosnych nie przekracza 10 minut. Czas
obliczen algorytmu rozrostu obszaru byt mniejszy niz 0.01 sekundy dla kaz-
dej z segmentowanych struktur. Czas obliczen w drugim etapie segmentacji
przedstawiono w tabeli 3.1. Mozliwa jest dodatkowa redukcja czasu poprzez
ograniczenie rozmiaru danych wejsciowych na przyktad tylko do segmento-
wanych struktur i okolic.

Tabela 3.1: Srednie czasy potrzebne na segmentacje struktur anatomicznych
przy wykorzystaniu metody deformowalnych modeli

H Struktura anatomiczna Sredni czas obliczen [s] H
Drzewo oskrzelowe 75.95
Naczynia krwionosne 419.12
Wezty chtonne 36.12
Phtuca wraz z drzewem oskrzelowym 1079.03

Interakcja uzytkownika sprowadza si¢ do wskazania przez operatora punk-
tu nalezacego do struktury, ktora ma zosta¢ wysegmentowana. Segmentacja
weztow chtonnych, naczyn krwiono$nych oraz drzewa oskrzelowego dla jed-
nego pacjenta wymaga zwykle wskazania od 3 do 6 punktow.

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentow zaleca sie ustalenie war-
tosci parametru f w metodzie rozrostu obszaru na 2 - 2.2 dla naczyn krwio-
nosnych oraz drzewa oskrzelowego, natomiast dla weztéw chtonnych, na 1.3
- 1.4 ze wzgledu na niewielka réznice w wartosci intensywnosci pomiedzy
weztami a otaczajacym je tkankami.
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3.4 llosciowa analiza jako$ci segmentacji prze-
prowadzanej przy uzyciu proponowanych me-
tod

Ocena wizualna wynikow segmentacji jest zwykle niewystarczajaca. Bar-
dzo czestym rozwigzaniem pozwalajagcym na ocene liczbowa wynikow, uzy-
skiwanych z réznych metod, jest porownanie tych metod z reczng segmenta-
cja przeprowadzong przez eksperta. Zwykle, w przypadku danych medycz-
nych reczny obrys poszukiwanych struktur jest przeprowadzany przez leka-
rza lub osobe majaca do$wiadczenie z danym typem danych. Przyjecie jako
odniesienia wynikow uzyskanych w ten sposéb niesie jednak za sobg pewne
ryzyko. Po pierwsze osoba obrysowujaca te same dane w réznych odstepach
czasu lub przy wykorzystaniu réznych narzedzi za kazdym razem obrysuje
dang strukture w troche inny sposéb, po drugie taka procedura praktycznie
uniemozliwia poréwnanie wynikow z badaczami niemajacymi dostepu do
tych samych danych oraz obryséow eksperta. Co wigcej, otrzymane obrysy
zwlaszcza w przypadku struktur anatomicznych w danych CT, reprezento-
wanych warto$ciami intensywno$ci niewiele odbiegajacymi od okolicznych
tkanek lub o nieregularnym ksztalcie moga znaczaco obiega¢ od rzeczywiste-
go ksztattu. Dodatkowo ekspert przeprowadzajacy segmentacje obrysowuje
struktury przekréj po przekroju. Utrudnia to wyznaczenie granic obiektéw
tréjwymiarowych szczegdlnie gdy sa to struktury bardzo mate (np. wezty
chtonne).

Odmiennym podejsciem jest testowanie algorytmoéw na danych testo-
wych, jednakze jest oczywiste, iz wygenerowanie danych zblizonych do rze-
czywistych jest procesem bardzo trudnym, a czasami wrecz niemozliwym.

W celu poréwnania algorytmow, przedstawionych w rozdziatach 3.2, 3.3,
zaproponowano potaczenie obydwu tych metod. Skuteczno$¢ wyodrebnia-
nia naczyn krwiono$nych oraz drzewa oskrzelowego sprawdzono poréwnu-
jac wyniki otrzymane z algorytmow z reczng segmentacja przeprowadzong
przez eksperta. Ze wzgledu na rozlegta strukture naczyn krwionosnych oraz
niemozliwos¢ zidentyfikowania w danych CT wszystkich obszaréw repre-
zentujacych naczynia, reczng segmentacje przeprowadzono dla fragmentu
naczyn krwionosnych ograniczonego do najwigkszych z nich pochodzacych
od jednego pacjenta. Segmentacje reczng przeprowadzono przy uzyciu opro-
gramowania [TK SNAP [144, 135].
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—— Segmentacja reczna
—— Deformowalne modele
— Algorytm Wododzialowy

Rysunek 3.10: Wysegmentowane naczynia krwiono$ne. Od lewej: Metoda wodo-
dziatowa; Metoda deformowalnych modeli; Przekroj 2D danych z zaznaczonymi
wynikami uzyskanymi przez poszczegélne algorytmy; W tabeli 3.2 przedstawiono
analize iloSciowa doktadnosci segmentacji dla prezentowanych wynikéw

Jako miare skutecznosci segmentacji przyjeto zaleznosé¢ uwzgledniajaca
wzgledng liczbe blednie zakwalifikowanych wokseli:

N M L
Z Z Z ’IGT(JL’, Ys Z) - IS<x, Y, Z)|
FFap = |1 =5 0%, (39)
Z Z Z IG]‘((I?, Y, Z)
r=1y=1Yy==2

gdzie Igr jest maska otrzymang z recznego wyodrebniania struktury, nato-
miast Ig - maska otrzymang z algorytmu. Jako btedna kwalifikacje uznano
sytuacje, gdy woksel nalezy do struktury anatomicznej (znajduje sie w ob-
rysie dokonanym przez eksperta), a nie zostal wyodrebniony przez algorytm
oraz sytuacje odwrotng, algorytm zakwalifikowal dany woksel, jednakze nie
znalazt si¢ on w obrysie dokonanym przez eksperta.

W tabeli 3.2 przedstawiono poréwnanie skutecznosci segmentacji przy
wykorzystaniu miary (3.9) dla duzych struktur okolicy drzewa oskrzelowego.
Algorytm wododziatowy lepiej sobie radzi z wyodrebnianiem drzewa oskrze-
lowego. Warto tutaj zaznaczy¢, iz drzewo oskrzelowe ze wzgledu na wartosci
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wokseli znaczaco réznigce sie od wartosci wokseli odpowiadajacych tkankom
miekkim, jest struktura anatomiczna nie sprawiajaca wigkszych trudnosci
w procesie segmentacji. Jest to konsekwencja duzej warto$ci modutu gra-
dientu na granicy drzewa oskrzelowego i okolicznych struktur. Biorac pod
uwage fakt, iz oba algorytmy bazuja czesciowo na informacji gradientowej,
nie dziwi wysoka skutecznos¢ obu algorytmoéow. W przypadku naczyn krwio-
nosnych réznica w intensywnosci jest nieznaczna co oczywiscie wptywa na
proces segmentacji i odpowiednio nizsze wskazniki oceniajace doktadnosé
procesu (patrz: tab. 3.2).

Tabela 3.2: Skutecznos¢ segmentacji dla drzewa oskrzelowego, naczyn krwiono-
$nych oraz modelu weztéw chlonnych wyznaczona na podstawie zaleznosci 3.9

Struktura anatomiczna Algorytm Deformowalne
Wododziatowy Modele
Drzewo oskrzelowe 87.85% 86.33%
Naczynia krwionogne 79.04% 82.07%
Model weztéw chtonnych 87.65% 91.33%

Jak juz zostato wspomniane, wezty chtonne sa strukturami anatomiczny-
mi, ktére stwarzaja bardzo duze trudnosci podczas wyodrebniania z danych
tomograficznych. Problemy z doktadnym okresleniem przekrojéw, w ktorych
grupa wezléw chtonnych ma swoj poczatek oraz koniec powoduja, iz nie
jest praktycznie mozliwe doktadne obrysowanie catej bryty reprezentujacej
te struktury. Co wiecej, ustalenie granicy pomiedzy weztami, a okolicznymi
tkankami na przekroju 2D nie jest réwniez zadaniem tatwym. Niedoktad-
ny obrys struktury przez eksperta uniemozliwia rzetelng ocene skutecznosci
segmentacji w przypadku weztow.

W zwiazku z problemami wymienionymi powyzej stworzono trojwymia-
rowy model komputerowy stuzacy do oceny jakosci segmentacji w przy-
padku weztéw chlonnych. Zaproponowano w tym celu model posiadajacy
wypuktodci, przedstawiony na rysunku 3.11. Rozktad wartodci intensywno-
Sci wokseli nalezacych do modelu i tta powinien jak najbardziej odpowiadac
rzeczywistym rozktadom wystepujacym w danych CT. W tym celu obryso-
wano woksele, co do ktérych byta pewnosé, iz naleza do weztéw chtonnych
oraz okoliczne tkanki miekkie. Otrzymane obrysy pozwolity wygenerowac
rozktad prawdopodobienstwa wystapienia okreslonych wartosci w przypad-
ku tych struktur. Na rysunku 3.11 przedstawiono otrzymany rozktad, ktory
postuzyt do generacji tekstury modelu oraz tta. Dodatkowo zasymulowa-
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Rysunek 3.11: Ocena jakosci segmentacji dla weztéw chtonnych. Od lewej: mo-
del 3D; Wykres przedstawiajacy prawdopodobienstwo wystapienia wartosci in-
tensywnosci w przypadku weztéw chlonnych oraz okolicznych tkanek; Przekrdj
2D przez model z zasymulowanym rozkladem wartoéci; Przekrdj btedu segmen-
tacji metodg wododziatows; Przekrdj bltedu segmentacji metoda deformowalnych
modeli; Opis w tekécie

no 10% rozmycie krawedzi w odniesieniu do promienia kuli opisujacej ten
model.

Takie podejscie pozwala poréwnac¢ wyniki segmentacji z doktadnym ob-
rysem poszukiwanego obiektu. Podobnie jak w przypadku naczyn krwio-
nosnych oraz drzewa oskrzelowego, jako wskaznika doktadnosci segmentacji
uzyto zaleznos¢ 3.9. Wysoka skutecznos¢ w przypadku metody deformowal-
nych modeli (91.33%) oraz algorytmu wododziatowego (87.65%) potwierdza
skutecznos¢ proponowanych metod.

7 powyzszych wynikéw mozna wyciggna¢ wniosek, iz algorytm DM le-
piej sobie radzi z wyodrebnianiem struktur majacych niewielkie réznice w
warto$ciach intensywnosci w poréwnaniu z okolicznymi tkankami. Swiad-
czy to o wiekszej przydatnosci tego algorytmu w komputerowym systemie
wspierajacym zabieg biopsji aspiracyjnej cienkoigtowe]j przezoskrzelowe;j.

3.5 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono dwie metody wyodrebniania struktur anato-
micznych okolicy drzewa oskrzelowego w zastosowaniu do biopsji aspiracyj-
nej cienkoigtowej. Pierwsza z nich, wykorzystuje algorytm wododzialowy,
gdzie proces zalewania odbywa sie z markeréw wyznaczanych z sekwencji
operacji morfologicznych. Druga, jest polaczeniem metody rozrostu obsza-
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row z algorytmem deformowalnych modeli. Wykorzystanie metody rozrostu
obszaréw umozliwito skonstruowanie siatki poczatkowej stosowanej w meto-
dzie deformowalnych modeli. Siatka poczatkowa zawiera wstepna informacje
o geometrii, rozmiarach oraz potozeniu poszukiwanych struktur. Dodatko-
wo, w celu unikniecia btedéw w topologii, zastosowano filtracje morfologicz-
na.

W ostatniej czesci zaprezentowano poréwnanie obu algorytmoéow. Otrzy-
mane wyniki zostaly zwizualizowane oraz przedstawione w formie liczbowej
wyznaczonej z zaleznosci 3.9. Wyniki segmentacji z poszczegolnych metod
zostaly odniesione do obryséw wykonanych recznie przez operatora oraz do
zaproponowanego modelu trojwymiarowego weztow chtonnych.
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Rozdziat 4

Segmentacja jelita grubego w
zastosowaniu do estymacji
potozenia kapsuty endoskopowej
metodg wirtualnej kolonoskopii

W niniejszym rozdziale przedstawiono problem wyodrebniania jelita gru-
bego z danych C'T w zastosowaniu do wirtualnej kolonoskopii oraz lokalizacji
bezprzewodowej kapsutki endoskopowej w jelicie grubym. Zaprezentowano
opracowany przez autora algorytm czyszczenia danych tomograficznych z
wokseli reprezentujacych kontrast podany przed badaniem oraz resztki po-
karmowe. W rozdziale 4.4 zaprezentowano metode generacji $ciezki nawiga-
cyjnej, umozliwiajacej symulacje ruchu wirtualnej kamery endoskopowej w
wysegmentowanej strukturze.

4.1 Wprowadzenie

W klasycznym badaniu endoskopowym, endoskop wprowadzany jest do
wnetrza ciata pacjenta. Sonda zawiera Swiattowdd wykorzystywany do o$wie-
tlania badanego pola, kanal transmisyjny oraz kanat narzedziowy uzywany
do wprowadzania narzedzi stuzacych do pobierania materiatu biologicznego
oraz wykonywania zabiegow [74].

Przyktadem takiego badania jest kolonoskopia majaca na celu wzierniko-
wanie jelita grubego. Kolonoskopia jest inwazyjng procedura diagnostyczna
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z malym ryzykiem perforacji $ciany jelita grubego. Jest podstawowym ba-
daniem umozliwiajacym zdiagnozowanie chorob jelita grubego, takich jak
np.: wrzodziejace zapalenie jelita grubego, choroba Lesniowskiego-Crohna,
nowotwory ztosliwe jelita grubego, zespdt polipowatosci rodzinnej. Przed
badaniem jelita pacjenta powinny by¢ opréznione z resztek pokarmowych.
Podczas zabiegu wielu pacjentéw odczuwa duzy dyskomfort fizyczny i psy-
chiczny.

Alternatywnym podejsciem jest wykonanie tak zwanej ,,wirtualnej kolo-
noskopii” (VC - ang. virtual colonoscopy). VC jest coraz szerzej stosowana
metoda przesiewowa oraz diagnostyczna w radiologii [113]. Coraz chetniej
jest wykorzystywana do wykrywania polipéw oraz nowotworow jelita grube-
go [115, 122]. Dodatkowo VC ma wysoki poziom akceptacji pacjentéw oraz
duza skutecznosé¢ diagnostyczna. Co warte podkreslenia wezesne wykrycie
raka jelita grubego zwieksza odsetek 5-letnich przezy¢ do 90%. W sytuacji,
gdy wystepuja odlegle przerzuty odsetek ten wynosi 10% [38]. W wigkszosci
przypadkéw rozpoznanie nowotworu nastepuje w pozniejszych stadiach, co
w konsekwencji prowadzi do obnizenia Sredniego odsetka 5-letnich przezy¢
do okoto 45%, co zatrwazajace w Polsce do 25%. Od lat 80 ubieglego wie-
ku, lekarze dysponuja dowodami, iz skutecznos¢ leczenia raka jelita grubego
mozna poprawié¢ dzieki badaniom przesiewowym [119].

Wirtualna kolonoskopia sktada sie z nastepujacych krokéw [106]:

e przygotowanie pacjenta,
e wykonanie tomografii komputerowej jamy brzusznej,
e rekonstrukcja 3D modelu jelita grubego,

1. ,,Czyszczenie” skanéw CT.
2. Segmentacja 3D danych C'T w celu wyodrebnienia jelita grubego.

3. Generacja Sciezki nawigacyjnej (linii centralnej).
e symulacja ruchu wirtualnej kamery.

Przed wykonaniem tomografii jelito pacjenta powinno by¢ opréznione z
mas kalowych. Procedura czyszczenia jelita chorego jest wykonywana przez
trzy dni przed przeprowadzeniem badania CT. Czasami wykonuje sie bada-
nie bez przygotowania pacjenta zwlaszcza w stanach zapalnych przebiega-
jacych z biegunka. Trzy do czterech godzin przed wykonaniem tomografii
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Rysunek 4.1: Przekroj 2D; Od lewej: danych 3D CT; danych 3D po operacji
progowania (aut. [105])

pacjentowi podaje sie rozcieniczong zawiesine cieniujaca (kontrast). Dodat-
kowo, w celu rozszerzenia jelita, podaje si¢ gaz (powietrze lub dwutlenek
wegla) [86].

Po wykonaniu tomografii komputerowej uzyskane dane mogg postuzy¢
do stworzenia trojwymiarowego modelu jelita grubego.

4.2 Metody czyszczenia danych pochodzacych
zCT

42.1 Tto

Jak juz zostato wspomniane, lekarz nie zawsze moze przygotowaé pa-
cjenta do CT. Bardzo czesto podaje sie kontrast w celu polepszenia wi-
zualizacji patologicznych zmian w danych CT. Dla pacjentéw procedura
przygotowawcza jest bardziej niekomfortowa i nieprzyjemna niz samo bada-
nie tomograficzne. Nawet jezeli pacjent jest przygotowany, dalej konieczne
jest usuniecie wokseli reprezentujacych kontrast. Z punktu widzenia kom-
puterowych metod przetwarzania i analizy obrazéw jest to bardzo znaczacy
problem.

Na rysunku 4.1 przedstawiono przekr6j danych, na ktérym mozna zaob-
serwowac piksele reprezentujace kontrast wypetiajacy jelito grube. Klasycz-
na operacja progowania (ang. thresholding) nie usuwa wokseli lezacych na
granicy pomiedzy powietrzem a kotrastem/resztkami pokarmowymi (rys.
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4.1). Jest to konsekwencja ograniczonej rozdzielczosci detektora oraz wta-
Sciwosci jadra rekonstrukeji danych tomograficznych.

Lakare [58] et al. zaproponowali algorytm promieni segmentacyjnych
(ang. Segmentation Rays). W zalozeniach metody znajduje sie analiza pro-
filu intensywnos$ci oraz detekcja granicy pomiedzy powietrzem i pikselami
reprezentujacymi kontrast oraz tkanki miekkie. Algorytm wykrywa piksele
lezace na granicy a w konsekwencji usuwa niepozadane piksele. Niestety,
algorytm sprawdza sie w sytuacji, gdy réznica intensywnosci miedzy re-
gionami jest znaczna. Ten sam autor zaproponowal w [59] inny algorytm
oparty o kwantowanie wektorowe (ang. Vector Quantization), jednakze nie
gwarantuje on poprawnego dziatania dla pikseli lezacych blisko Sciany jelita
grubego. Istnieja poza tym proby wykorzystania metod aktywnych kontu-
row (ang. active contours), na przyktad w [54], do czyszczenia réwnoczes$nie
z procesem segmentacji, niestety autorzy nie publikuja opisu algorytmu oraz
wynikow.

4.2.2 Algorytm cyfrowego czyszczenia jelita grubego ba-
zujacy na nieliniowej funkcji przetwarzania oraz ope-
racjach morfologicznych

W ramach niniejszej pracy doktorskiej zaproponowano nowy algorytm
do cyfrowego ,czyszczenia” danych CT reprezentujacych jelito grube, wcho-
dzacy w sktad procedury segmentacji jelita. Schemat blokowy jest przed-
stawiony na rysunku 4.2. Pierwszym krokiem w tym algorytmie [105] jest
dodanie wartosci przesuniecia do danych tomograficznych jezeli, przyjmuja
one wartosci dodatnie i ujemne. Operacja ta pozwala na zapisanie danych w
formacie 16 bitowym bez znaku co przyspiesza obliczenia. Wszystkie war-
tosci intensywnosci przytaczane w tym rozdziale odpowiadaja zapisowi w
tym formacie np. woksele reprezentujace powietrze mieszczg sie w przedziale
0-300.

W sytuacji gdy dane tomograficzne zawieraja zaktécenia impulsowe su-
geruje sie uzycie filtracji medianowej przed zastosowaniem algorytmu czysz-
czenia danych. W kolejnym etapie nalezy wyznaczy¢ dwie maski binarne,
My i M, odpowiadajace odpowiednio wokselom, reprezentujacym kontrast
oraz wokselom reprezentujacym resztki pokarmowe w jelicie grubym. Maski
sa wyznaczane przy uzyciu operacji progowania:

1 jezeli I(z,y,z) > 1600

4.1
0 dla pozostatych wartosci, (4.1)

Mk(gja Y, Z) = {
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Rysunek 4.2: Schemat blokowy zaproponowanej metody czyszczenia danych
tomograficznych

oraz
1 jezeli 1350 < I(z, y, z) < 1600

M. (z, y, = s .
(v.9,2) 0 dla pozostatych wartosci.

(4.2)
Woksele, ktére nalezy usunaé w procesie segmentacji lub wizualizacji ma-
ja warto$é¢ intensywnosci z przedzialéw podanych w réwnaniu 4.1 oraz 4.2.
Nalezy tutaj podkresli¢, iz progowanie jest zastosowane w celu wstepnej se-
lekcji wokseli, a nie ostatecznego podjecia decyzji o usunieciu woksela. Oby-
dwie maski sg rozszerzane przy uzyciu dylatacji morfologicznej szesciennym
elementem strukturalnym o rozmiarze 3. Na wokselach, dla ktérych ma-
ska przyjmuje wartos¢ jeden przeprowadza sie transformacje intensywnosci.
Przeprowadzono badania dla réznych funkeji (patrz rys. 4.3). Ostatecznie
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Rysunek 4.3: Wykres przyktadowych funkcji zastosowanych do transformacji
intensywnosci

najlepsze efekty po wizualizacji osiagnieto dla funkcji Gaussa:

_ (I(z,y,2)—1000)2

I (2, y, z) = 1000e 207 (4.3)

gdzie parametr o = 450 dla wokseli reprezentujacych kontrast i o = 100 dla
reprezentujacych resztki pokarmowe. Zastosowanie funkcji Gaussa zapew-
nia gtadkie zmiany intensywnosci na granicy pomiedzy jelitem grubym a
otaczajacymi tkankami. Dalej pozostaje jednak problem granicy pomiedzy
wokselami do usuniecia oraz powietrzem. Ograniczona rozdzielczos¢ urza-
dzenia skanujacego powoduje, iz nie wystepuje skokowa zmiana intensyw-
nosci na granicy tylko praktycznie liniowa. W konsekwencji powoduje to
koniecznosé¢ stworzenia modutu odpowiedzialnego za wykrywanie granicy.
Zaproponowano rozwiazanie [105] bazujace na operacjach morfologicznych
oraz kontroli profilu intensywnos$ci w danych. Nalezy stworzy¢ maske Mg
reprezentujaca struktury anatomiczne. Wartos¢ jeden jest przypisana do
wokseli, ktorych intensywnosé jest wieksza niz 300 (wartosci ponizej 300 re-
prezentuja powietrze). Na tak otrzymanej masce wykonujemy sekwencyjnie
nastepujace operacje morfologiczne:

e crozje przy uzyciu szesciennego tréjwymiarowego elementu struktu-
ralnego:
Meg(z,y,2) = min (Mg (i, yi, 2i))s (4.4)

$27y7yz1€SE($7yvz)
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Rysunek 4.4: Orientacja przestrzenna granicy pomiedzy powietrzem oraz kon-
trastem (resztkami pokarmowymi) w danych CT, (aut. [105])

e dylatacje morfologiczng przy uzyciu tego samego elementu struktu-
ralnego®:

Mo(z,y,2) = max (Mse(i, yi, 4)), (4.5)
%i,Yi,z €ESE(2,y,2)
e potem obliczana jest roznica pomiedzy maskami Mgo i Mg:
Mg(x,y,z) :Ms(xv%z)_MSO(xayvz)' (46)
W wyniku odjecia masek otrzymujemy macierz binarna (rys. 4.5b), w

ktorej jedynki oznaczaja prawdopodobng lokalizacje granicy pomiedzy po-
wietrzem a kontrastem lub resztkami pokarmowymi w jelicie. Dodatkowo

*QOperacja erozji a nastepnie dylatacji tym samym elementem strukturalnym nosi
nazwe otwarcia morfologicznego [120, 77]
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Rysunek 4.5: Detekcja granicy w danych CT pomiedzy kontrastem (resztkami
pokarmowymi) a powietrzem a) przekr6j 2D danych CT; b) wynik odejmowania
Mg(z,y,2) = Ms(z,y, 2) — Mgg(z,y, 2); ¢) d) profil wartosci intensywnosci dla
woksela, ktory nie moze zostaé¢ usuniety (c), powinien zostaé¢ usuniety (d)

nalezy sprawdzi¢ czy dany woksel nalezy do granicy czy jest detalem $ciany
jelita, ktérego nie mozna usunac¢. Do kontroli wokseli mozna wykorzystac
fakt, iz podczas badania tomograficznego pacjent lezy w jednej z dwoch po-
zycji: na brzuchu lub na plecach. W konsekwencji prowadzi to do lokalizacji
granicy zawsze wzdtuz osi x (rys. 4.4). W zwiazku z tym, zaproponowano
sprawdzanie profilu intensywno$ci w danych CT w kierunku prostopadtym
do stotu (wzdtuz osi y), na ktérym jest wykonywane badanie.
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Rysunek 4.6: Przyktadowe 2D przekroje wynikow zastosowania proponowanej
metody czyszczenia danych CT: Od lewej: bez filtracji uéredniajacej; z zastoso-
waniem filtracji usredniajacej, (aut. [105])

Na rysunku 4.5b zaznaczono okregami dwa przyktadowe profile, jeden
- dla granicy oraz drugi - dla fragmentu $ciany jelita, ktorego nie mozna
usung¢. Rézna charakterystyka profili w obu przypadkach pozwala jedno-
znacznie podjac¢ decyzje o usunieciu woksela. Dodatkowo, w celu zwigkszenia
jakosci wizualizowanych danych zaleca sie uzycie filtracji usredniajacej, jako
ostatni etap proponowanej metody. Nalezy podkresli¢, iz z punktu widzenia
pozniejszej segmentacji, zastosowanie usredniania nie wplywa znaczgco na
sam proces.

W tabeli 4.1 przedstawiono czas obliczen poszczegdlnych modutéw. Wszy-
stkie symulacje byty wykonywane w §rodowisku Matlab [136] na komputerze
PC z procesorem Intel Celeron 2GHz i 512MB pamieci RAM.

Tabela 4.1: Sredni czas obliczen algorytmu czyszczenia danych CT dla jednego
2D przekroju o wymiarach 512x512 pikseli

Nazwa Modutlu Czas Czas
obliczen [s] | obliczen [%)]
Filtracja medianowa 0.214 7.68
Wyznaczenie maski M, 0.147 5.28
Nieliniowa transformacja dla M, 0.078 2.80
Wyznaczenie maski My 0.063 2.26
Nieliniowa transformacja dla My 0.016 0.57
M, = M — Mg 0.360 12.93
Analiza profilu 1.141 40.97
Filtracja usredniajaca 0.766 27.50
H Wiszystkie operacje \ 2.785 \ 100 H
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Jak mozna zauwazy¢ czas wykonywania poszczegolnych operacji jest nie-
duzy. Najbardziej czasochtonne sg moduly odpowiedzialne za sprawdzanie
profili oraz filtracje usredniajgca. Modul usredniajacy nie jest konieczny, je-
go celem jest jedynie polepszenie jakosci wizualizacji. Dodatkowe przyspie-
szenie mozna uzyska¢ implementujac algorytm przy uzyciu jezyka C/C++.

4.3 Wyodrebnianie jelita grubego z danych to-
mograficznych 3D

Celem procesu segmentacji jest podzial wokseli nalezacych do danych
CT na grupy reprezentujace poszczegélne struktury anatomiczne. W ce-
lu wykonania VC konieczne jest wysegmentowanie Sciany jelita grubego.
Najprostszym algorytmem segmentacji jest progowanie polegajace na roz-
dzieleniu danych na podstawie wartosci progu. Woksele posiadajace wartosé
mniejszg od zadanego progu sg klasyfikowane jako tto, natomiast wieksza
badz réowng jako - obiekt. Poza podstawowsg zaleta, jaka jest prostota imple-
mentacji oraz szybko$¢ dziatania, taki sposob segmentacji ma istotng wa-
de: powoduje zaklasyfikowanie wokseli o tych samych wartosciach, jednak
nalezacych do innych struktur jako ten sam obiekt. Wynikiem progowa-
nia przeprowadzonego na danych z tomografii komputerowej jest zazwyczaj
zbior wielu rozdzielnych przestrzennie grup wokseli reprezentujacych rézne
organy lub, co gorsze, czedci organdow. Dodatkowo, zmiany wartosci wokseli
przy granicach obiektow sg znaczne, w zwigzku z tym progowanie prowa-
dzi do btednej klasyfikacji wokseli lezacych blisko takich granic. Istnieje
modyfikacja wyzej wymienionego algorytmu wyznaczajaca automatycznie
warto$¢ progu na podstawie histogramu obrazow, jednakze nie eliminuje
ona podstawowych wad tej metody. Typowym algorytmem stosowanym w
wirtualnej kolonoskopii jest algorytm rozrostu obszaréw (ang. region gro-
wing) [128, 92, 139]. Metoda ta, poza wartosciami poszczegdlnych wokseli,
uwzglednia rowniez ich wzajemne potozenie w przestrzeni. Zazwyczaj anali-
zowane jest najblizsze sasiedztwo wokseli - jezeli sasiednie woksele spetiaja
przyjete kryterium przynaleznosci, wowczas sg dotaczane do segmentu. W
metodzie tej ograniczono problem niespdjnej przestrzennie klasyfikacji wok-
seli o tych samych wartosciach, jednakze pojawiaja sie trudnosci z doborem
odpowiedniego kryterium przynaleznosci poszczegolnych wokseli do kon-
kretnego segmentu. Algorytmy tego rodzaju wymagaja najczesciej pewnych
warunkéw poczatkowych (np. punktu startowego nalezacego do konkretnej
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Rysunek 4.7: Przykladowy wynik segmentacji jelita grubego, (aut. [105])

struktury anatomicznej), co skutecznie utrudnia zautomatyzowanie procesu
segmentacji.

W niniejszej pracy proponuje sie zastosowanie metody tréjwymiarowe;j
segmentacji wododzialowej bazujacej na [131] (patrz: str. 23). W zwiaz-
ku z wystepujacymi zaktéceniami w danych tomograficznych, skutkujacymi
wariancja intensywno$ci w ramach struktur anatomicznych oraz duzg roz-
nicg intensywnosci pomiedzy strukturami, zaleca sie stosowanie algorytmu
wododziatowego na mapie modutéw gradientéw wyznaczonych przy pomocy
masek Sobela (zobacz: str. 25). Typowy problem nadsegmentacji (ang. over-
segmentation), wystepujacy przy wykorzystaniu tej metody, wyeliminowa-
no uzywajac map gradientow potaczonych z zalewaniem obrazu z wczesniej
wyznaczonych markerow. Do gtownych zalet przedstawionej metody mozna
zaliczy¢ to, iz nie wymaga ona nadzoru uzytkownika, wyniki sa powtarzalne
dla réznych zestawéw danych oraz jest relatywnie szybka.

Jak juz zostalo wspomniane, proponuje si¢ inicjalizowac proces zalewa-
nia ze sztucznych zrédet w obrazie. Jako zZrédta reprezentujace obiekt (jelito
grube) przyjmujemy woksele o wartosci odpowiadajacej powietrzu (< 300),
natomiast jako zrodta reprezentujace tto - woksele o intensywnosci tkanek
miekkich. Poniewaz ,zalewanie” odbywa sie na gradiencie danych, krawe-
dzie obiektéw sg poprawnie segmentowane, co jest duza zaleta algorytmu.
Wynik dziatania algorytmu zostal ukazany na rysunku 4.7. Nalezy réwniez
podkresli¢, iz czasami podczas wizualizacji 3D modelu mogg pojawié¢ sie
dziury, ktore sg konsekwencjg btednej rekonstrukcji w tomografie kompu-
terowym (czerwone okregi na rysunku 4.8). Na rysunkach 4.9, 4.10, 4.11
przedstawiono wizualizacje wysegmentowanego jelita dla odpowiednio: da-
nych oryginalnych, po czyszczeniu metoda progowania oraz po czyszczeniu
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Rysunek 4.8: Przyktadowe miejsca w danych CT, z ktoérych po czyszczeniu i
rekonstrukeji 3D moga powstaé otwory w modelu, (aut. [105])

metodg zaproponowang przez autora. Segmentacja zostata przeprowadzona
na danych po czyszczeniu metodg opisang w rozdziale 4.2.2. Otrzymany
wynik segmentacji postuzyt do wizualizacji w wyzej wymienionych przy-
padkach. Jak mozna zauwazy¢, brak modutu odpowiedzialnego za usuwa-
nie wokseli reprezentujacych kontrast (resztki pokarmowe) lub zastosowanie
metody usuwajacej woksele na podstawie progu, uniemozliwia skuteczna wi-
zualizacje wnetrza wysegmentowanej struktury.

4.4 Algorytm generacji Sciezki nawigacyjnej

Koncowym etapem algorytmow wirtualnej endoskopii jest automatyczna
nawigacja wirtualnej kamery w wiernie zwizualizowanej strukturze anato-
micznej, na przyktad w drzewie oskrzelowym [29, 42, 98] (wirtualna bron-
choskopia) lub jelicie grubym [92, 41, 138] (wirtualna kolonoskopia). Poza-
dane jest, aby wygenerowana $ciezka przebiegata w centrum wizualizowa-
nej struktury. Metody generacji Sciezki nawigacyjnej mozna podzieli¢ na 3
zasadnicze grupy. Pierwsza metoda polega na recznym wskazaniu punktu
nalezacego do Sciezki w kazdym przekroju struktury (ang. manual extrac-
tion). Metoda ta jest bardzo czasochlonna, wymaga duzego zaangazowania
operatora oraz nie gwarantuje centralnego potozenia punktu w kazdym z
przekrojow. W przypadku wirtualnej kolonoskopii zadanie jest dodatkowo
utrudnione ze wzgledu na skomplikowany ksztalt oraz rézng orientacje frag-
mentow jelita w przestrzeni. Kolejna grupa algorytméw [92, 138] (ang. topo-
logical thinning) bazuje na wyznaczaniu morfologicznego szkieletu obiektu,
a nastepnie poszukiwaniu $ciezki w ramach wyznaczonego szkieletu. Ostat-
nia grupa metod, do ktérej zalicza si¢ opracowany przez autora i prezen-
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Rysunek 4.9: Wizualizacja fragmentu wysgmentowanego jelita bez operacji
czyszczenia oraz przekrdj 2D odpowiadajacych danych CT, (aut. [105])

Rysunek 4.10: Wizualizacja fragmentu wysgmentowanego jelita (czyszcze-
nie przy uzyciu progowania) oraz przekrdj 2D odpowiadajacych danych CT,
(aut. [105])

Rysunek 4.11: Wizualizacja fragmentu wysgmentowanego jelita (czyszczenie
przy uzyciu metody opisanej w 4.2.2) oraz przekrdj 2D odpowiadajacych danych
CT, (aut. [105])
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towany w niniejszym rozdziale algorytm [103], wykorzystuje transformacje
odleglosci (ang. distance transformation) np. [41, 29]. Wiekszosé propo-
nowanych metod nie pozwala na wyznaczenie dostatecznie gltadkich Sciezek
do uzyskania ptynnego ruchu kamery [57]. Bardzo czesto wymagana jest do-
datkowa interakcja operatora, co znaczaco zwieksza czasochtonnosé catego
algorytmu.

Generacja Sciezki nawigacyjnej jest operacja niezmiernie istotna. Pozwa-
la wyznaczy¢ tor ruchu wirtualnej kamery endoskopowej w wyznaczonym
przestrzennym modelu struktury anatomicznej. Sciezka powinna biec we-
wnatrz struktury w taki sposob, aby zapewnié¢ szerokie pole widzenia ka-
mery. Warunek ten mozna zapewni¢, generujac sciezke przechodzaca przez
centralne punkty przekroju osiowego struktury. Dodatkowo, algorytm gene-
racji powinien wymagac¢ minimalnej interakcji ze strony uzytkownika.

Zwykle nie jest mozliwe stosowanie algorytmow zaproponowanych dla
innych struktur anatomicznych. W zaleznosci od struktury pojawiaja sie
lub znikaja problemy wystepujace dla innych. Przyktadowo algorytm za-
proponowany w [29] dla wirtualnej bronchoskopii wymaga wybrania oraz
sledzenia odgalezien, ktorymi $ciezka przebiega. Potozenie drzewa oskrze-
lowego umozliwia natomiast $ledzenie oraz wyznaczanie punktow, przekroj
po przekroju co nie jest mozliwe w przypadku wirtualnej kolonoskopii. Ze
wzgledu na przestrzenne potozenie oraz ksztatt jelita grubego, ktore nie jest
rownolegte do kregostupa bardzo cigzko jest wskazac¢ srodek na dwuwymia-
rowym przekroju struktury a czasami jest to wrecz nie mozliwe. Generacja
przekrojow prostopadtych do osi struktury jest réwniez zadaniem bardzo
trudnym, poniewaz przekroje potrzebujemy wtlasnie po to, aby ta o$ wy-
znaczy¢. Wymaga to opracowania algorytmu pracujacego w przestrzeni 3D.

Symulacja ruchu kamery pozwala zredukowac czas, jaki lekarz poswieca
na analize kazdego z przekrojow otrzymanych z tomografii komputerowe;j.
Segmentacja w potaczeniu z generacjg toru ruchu kamery umozliwia zobra-
zowanie wnetrza segmentowanych struktur anatomicznych. Trojwymiarowa
wizualizacja utatwia interpretacje i poszukiwanie zmian chorobowych w tych
strukturach. Na rysunku 4.12 przedstawiono schemat blokowy zapropono-
wanej metody wykorzystujacej transformacje odlegtosci oraz interpolacje
metoda cubic spline.

W pracy zademonstrowano algorytm oparty o transformacje odlegtosci,
ktory umozliwia po zastosowaniu dodatkowych regut, wyznaczenie potoze-
nia centralnych punktéow w jelicie grubym. Transformacja odlegtosci wyli-
cza odlegtos¢ do najblizszego woksela o wartosci 1. Danymi wej$ciowymi
w algorytmie jest binarna macierz Sjg reprezentujaca obiekt otrzymany w
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Rysunek 4.12: Schemat blokowy metody generacji Sciezki nawigacyjnej dla ru-
chu wirtualnej kamery endoskopowej

wyniku segmentacji (1 - obiekt, 0 - tto). Pierwszym etapem jest wyznacze-
nie dopetnienia S macierzy Sjq, co pozwoli wyznaczy¢ odlegto$é wokseli
znajdujacych sie wewnatrz modelu do wokseli reprezentujacych Sciany je-
lita. Nastepnie nalezy przyja¢ liczbe N punktow Sciezki wyznaczanych w
pierwszym etapie algorytmu, ktoére maja zosta¢ wygenerowane przez ite-
racyjny algorytm oraz warto$¢ reprezentujaca minimalng odlegtosé¢ D,
punktu Sciezki od $cianki obiektu, przy ktorej obliczenia sa przerywane.
Punkty wyznaczane w pierwszym etapie algorytmu beda stanowi¢ wezty
podczas generacji Sciezki przy uzyciu metod interpolacyjnych.

W kazdej iteracji wyznaczany jest jeden punkt $ciezki wedtug nastepuja-
cej procedury. Dla macierzy Sjo wyznaczana jest transformata odleglosci,
nastepnie wyszukiwana jest maksymalna wartos¢ transformaty DS’cue
ktorej wspotrzedne p; = (x4, y4, 2;) sa zapamietywane w macierzy punktow
Sciezki path; = (x;, i, ;). Nastepnie w zaleznosci od zastosowanej metryki
usuwane jest najblizsze otoczenie punktu p; € R3 spelniajace:

e nieréwnosé

(‘ri - m)Q + (y’b - y)2 + (Z’L - Z)2 < DS./]GmQIZ (47)
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Rysunek 4.13: Przykladowe wyniki dzialania algorytmu generacji sciezki na-
wigacyjnej; Pierwsza kolumna, od géry: Przekr6j 2D: S, DS)¢, danych po
usunieciu otoczenia zgodnie z nieréwnoscia 4.7; Druga kolumna: przykladowa
Sciezka nawigacyjna

dla metryki Euklidesowej zdefiniowanej

b(ny?) = (@i -0+ -y’ + (m—27  (48)
e nieréwnosé
i — @ + [y — yl + [z — 2| < DS)gman (4.9)
dla metryki Manhattan (takséwkowa) zdefiniowanej
di(z,y,2) = |zi — x| + |yi — y| + |2 — 2], (4.10)
e nieréwnosé
ez — o, |y — yl, |2 — 2} < DS (411)
dla metryki Czebyszewa (maksimum) zdefiniowane;
doo(z,y,2) = max{|z; — x|, |y; — yl, |z — 2|} (4.12)

Usuniecie otoczenia gwarantuje (rys. 4.13), iz nastepny punkt nie zosta-
nie znaleziony blisko poprzedniego. Rozmieszczenie punktow bedzie rowno-
mierne wzdtuz wysegmentowanej struktury oraz bedzie sie znajdowac na osi
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I  Manhattan
B C:zebyszewa
B Euklidesowa

Rysunek 4.14: Przyktad wygenerowanych Sciezek nawigacyjnych dla réznych
metryk

centralnej modelu. W poréwnaniu z praca [29], dotyczaca generacji Sciezki
nawigacyjnej w drzewie oskrzelowym, nie jest konieczne podawanie przez
operatora rozmiaru szescianu potrzebnego do wyznaczenia punktéw Sciezki,
ktory zalezy od wielkosci danych oraz ksztattu struktury anatomicznej. Wy-
bor normy zastosowanej do wyliczenia transformacji odlegto$ci ma wplyw
nie tylko na przebieg Sciezki (rys. 4.14), ale takze na czas jej wyznaczenia
(rys. 4.15).

Najszybciej generowane sa punkty przy normie Manhattan. Wynika to
z najprostszej formuty na odlegloé¢. Cenna zaleta tego rozwiazania jest
to, iz obliczenia sa przeprowadzane na liczbach catkowitych, co zmniej-
sza ilos¢ zajmowanej pamieci i dodatkowo przyspiesza dziatanie algoryt-
mu. Najpowazniejsza wadg normy Manhattan i Czebyszewa jest znaczna
anizotropowos¢ w obliczanej transformacji odlegtosci, co moze prowadzi¢
do btednie wyznaczanych punktéow sSciezki. Zastosowanie izotropowej nor-
my Euklidesowej powoduje ponad trzykrotne zwiekszenie czasu obliczen.
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Rysunek 4.15: Czas wyznaczenia wokseli przy réznych metrykach oraz zmiennej
liczbie generowanych punktéw $ciezki (aut. [103])

Liczba generowanych punktéw ma wpltyw na przebieg Sciezki. Za mata ich
liczba spowoduje, iz interpolowana krzywa moze nie zawiera¢ si¢ catkowicie
wewnatrz segmentowanej struktury. Mozliwe jest wprowadzenie ograniczen
przy interpolacji, jednakze znacznie zwickszy to czas wykonywania obliczen
algorytmu. Z drugiej strony, zadana zbyt duza liczba punktéw prowadzi do
powstania btednych punktéw nie wyznaczajgcych linii centralnej.

Mozliwy jest wowczas przypadek, w ktorym punkty szukane sa w ,reszt-
kach” danych, blisko sciany wyodrebnionej struktury anatomicznej - w kaz-
dej iteracji nastepuje czesciowe wykasowanie obiektu, co zazwyczaj prowadzi
do powstania mniejszych jego fragmentéw. Kasowanie fragmentéw obiek-
tu, w kolejnych iteracjach, zapobiega zakwalifikowaniu jako punktu Sciezki
woksela lezacego blisko poprzednio wyznaczonych punktow. W przypadku
jelita grubego i danych o wymiarach 255x255x236 wokseli zalecana liczba
punktéw N generowanych w pierwszym etapie algorytmu miesci sie w prze-
dziale od 22 do 26 punktéw [103]. W zaleznosci od segmentowanej struktury
optymalna liczba punktéw bedzie inna. W zastosowaniu do innych struktur
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zaleca sie przeprowadzanie wstepnych badan, ktore umozliwig wyznaczenie
optymalnej liczby punktéw Sciezki, co zapewni poprawnos¢ wyznaczanej
krzywej oraz kréotki czas obliczen.

Z pierwszego etapu algorytmu otrzymujemy macierz path zawierajaca
wspolrzedne okreslajace potozenie N punktow Sciezki centralnej. Punkty te
musza zosta¢ posortowane, aby mogty postuzyé¢ do wyznaczenia trajektorii
kamery. Pierwszym krokiem sortowania jest wyznaczenie poczatku (lub kon-
ca) Sciezki. Zazwyczaj jest nim punkt o minimalnej wspolrzednej z. Punkt
ten moze réwniez zosta¢ wskazany przez operatora. Nastepnie wyliczana jest
odlegtosé od punktu poczatkowego do pozostalych punktéw. Punkt poto-
zony najblizej klasyfikowany jest jako nastepny punkt Sciezki. Powtarzajac
obliczenia dla kolejnych punktéw otrzymuje si¢ prawidtowa kolejno$é¢ punk-
tow w przestrzeni, umozliwiajaca poprowadzenie przez nie gltadkiej krzywej,
np. z wykorzystaniem interpolacji cubic spline.

Zastosowanie, jako dodatkowego warunku przerwania (poza liczba punk-
téw), kontroli odleglosci otrzymywanych punktow od Scianek struktury gwa-
rantuje, iz otrzymywane punkty beda lezaly we fragmentach struktury o
najwiekszej szerokosci. Pozwoli to uniknaé¢ sytuacji, gdy zbyt duza zato-
zona liczba punktéw mogtaby spowodowaé generacje Sciezki w miejscach
niepozadanych.

W tabeli 4.2 przedstawiono czas generacji Sciezki z rozbiciem na moduty
opisane w niniejszym rozdziale.

Tabela 4.2: Czas wyznaczenia poszczegolnych etapéw algorytmu generacji Sciez-
ki nawigacyjnej w srodowisku Matlab na komputerze PC Intel Celeron 2 GHz,
512 MB RAM dla danych 256x256x236.

| Nazwa Modutu | Czas obliczen [s] ||
Dopelnienie obrazu (Sj¢) 0.47
Generacja punktow path 203.68
Sortowanie punktéw 0.07
Interpolacja funkcjami sklejanymi 10.79

H Wszystkie operacje \ 215.01 H

Na rysunku 4.16 przedstawiono przyktadowe obrazy otrzymane z symu-
lacji ruchu kamery endoskopowej wewnatrz wysegmentowanego jelita gru-
bego (zastosowano metryke Euklidesowa do wyznaczenia transformacji od-
legtosci)
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Rysunek 4.16: Przykladowe obrazy otrzymane z wirtualnej kamery endoskopo-
wej, ktérej ruch przebiegal wzdluz Sciezki nawigacyjnej zaproponowanej w roz-
dziale 4.4
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4.5 Zastosowania metody wirtualnej kolonosko-
pii na przyktadzie lokalizacji kapsuty endo-
skopowej w jelicie grubym

Zaproponowang metode wyodrebniania jelita grubego mozna wykorzy-
sta¢ do przeprowadzania diagnostyki u pacjentéw, ktorzy mieli wykonane
wczesniej badanie CT. Dodatkowo, metoda moze zosta¢ uzupetniona o mo-
dut odpowiedzialny za automatyczna lokalizacje zmian chorobowych takich
jak np. polipy (np. [115, 122]).

Co wiecej, algorytm moze poshizy¢ do lokalizacji bezprzewodowe] kap-
sutki endoskopowej (estymacji jej polozenia w jelicie grubym) [8, 49]. Pier-
wotnie idea kapsuty zostata zaproponowana w 1954 roku. Jej zadaniem byt
pomiar temperatury, pH, ci$nienia wewnatrz ludzkiego ciata. Wspotczesna
kapsutka wyposazona w kamere zostata zademonstrowana w 1981 roku przez
dr Gavriela Iddana [50]. Typowy system do endoskopii kapsutkowej sktada
sie z trzech modutow:

e jednorazowej, bezprzewodowej pasywnej kapsuly endoskopowe;j
(rys. 4.17) o wymiarach 11x30 mm [50],

e odbiornika danych wraz z rejestratorem,
e stacji komputerowej.

Kapsuta charakteryzujaca si¢ matymi wymiarami oraz niewielks wa-
ga (ok. 4g), jest polykana przez pacjenta, a nastepnie dzieki naturalnym
ruchom perystaltycznym przemieszcza sie wzdtuz przewodu pokarmowego.
Podczas ruchu kamera umieszczona w kapsule wykonuje zdjecia, ktore sa
transmitowane za pomoca fal radiowych [50, 75]. Niestety, pasywny ruch
kapsutki powoduje, iz badanie trwa okoto 8 godzin [1]. Obecnie prowadzo-
ne sg prace badawcze nad stworzeniem kapsuly, ktorej ruch mogtby byé
zewnetrznie sterowany oraz, dodatkowo, bytoby mozliwe pobieranie wycin-
kéw tkanek do diagnostyki histopatologicznej [49].

Gléwnym wskazaniem do badania wykorzystujacego bezprzewodowa kap-
sute endoskopowa jest przewlekle krwawienie z przewodu pokarmowego [62,
75]. Mozliwe jest réwniez rozpoznanie nieswoistego zapalenia jelit [118], cho-
roby trzewnej, polipowatosci [94, 75]. Badanie ze wzgledu na mata inwazyj-
no$¢ jest doskonalyg metoda diagnozowania wyzej wymienionych schorzen,
nie obniza komfortu podczas badania tak jak klasyczne metody endosko-
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Rysunek 4.17: Bezprzewodowa pasywna kapsula endoskopowa [137]; po prawej:
wizja aktywnej kapsuly endoskopowej z uktadem ruchu [49]

powe oraz pozwala przeprowadzi¢ diagnostyke jelita cienkiego co nie jest
mozliwe podczas klasycznej kolonoskopii.

Jednym z problemoéow endoskopii kapsutkowej jest lokalizacja kapsuty
podczas badania. Lekarz otrzymuje seri¢ obrazow, na ktérych moze rozpo-
zna¢ zmiany chorobowe. Z punktu widzenia dalszej procedury terapeutycz-
nej istotne jest nie tylko stwierdzenie wystepowania zmiany, ale réwniez
jej lokalizacji. Na podstawie samych obrazéw dostarczanych z kapsuty, le-
karz bardzo czesto nie jest w stanie doktadnie ustali¢ miejsca wystepowania
zmiany. Biorac pod uwage na przyktad dtugosé jelita grubego (= 1,5m) lub
cienkiego ($rednio 4 - 5m) sama informacja, iz dana patologia wystepuje w
tej strukturze jest niewystarczajaca.

Metode wirtualnej kolonoskopii mozna wykorzysta¢ do lokalizacji kap-
suty. Proponuje si¢ dwa podejscia. Jedno bazujace na obrazie z kamery oraz
drugie na sygnale pochodzacym z czujnika elektromagnetycznego w kapsule.
Otrzymany obraz z symulacji ruchu wirtualnej kamery mozna synchronizo-
waé z rzeczywistym obrazem z kapsuly endoskopowej. W tym celu nale-
zy wykorzysta¢ metody dopasowywania obrazéw (ang. image registration).
Oczywiscie, w takim podejsciu wystepuje bardzo duzo probleméw zwigza-
nych miedzy innymi z: 1) brakiem tekstury na obiektach wysegmentowanych
w danych CT, 2) doborem parametréw kamery wirtualnej, odpowiadajacych
zamontowanej w kapsule oraz 3) jakoscia obrazu z kapsuty, ktéra moze by¢
chwilami bardzo niska, na przyktad z powodu zabrudzenia soczewki kamery.

Drugie podejscie zaktada wykorzystanie dodatkowo czujnika elektroma-
gnetycznego w kapsule. Sygnal pochodzacy z czujnika dostarcza informacji
o potozeniu wzgledem jakiego$ punktu odniesienia. Niestety nie niesie zad-
nej informacji o strukturze, w jakiej sie znajduje. Mozliwe jest obliczenie
odlegtosci czujnika od $ciezki nawigacyjnej wyznaczonej w procedurze wir-
tualnej kolonoskopii. Mozna podejrzewac, iz informacja ta pozwoli zidentyfi-
kowa¢ strukture anatomiczng oraz na przyktad odlegtos¢ od poczatku jelita
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Rysunek 4.18: Schemat blokowy przedstawiajacy propozycje zastosowania wir-
tualnej kolonoskopii do lokalizacji kapsuly endoskopowej w jelicie grubym, opis
w tekscie

lub innych wysegmentowanych struktur. Propozycje wykorzystania metody
wirtualnej kolonoskopii do okreslenia potozenia kapsutki endoskopowej w
jelicie grubym przedstawiono na rysunku 4.18.

4.6 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono, zaproponowang przez autora, metode wir-
tualnej kolonoskopii, w sktad ktorej wchodza algorytmy odpowiedzialne za:
1) ,czyszczenie” danych CT z wokseli reprezentujacych resztki pokarmo-
we oraz kontrast, 2) wyodrebnienie jelita grubego oraz 3) generacje $ciezki
nawigacyjnej w wysegmentowanej strukturze. dzieki detekcji granicy po-
miedzy powietrzem a wokselami reprezentujacymi resztki pokarmowe lub
kontrast, metoda ,czyszczenia” danych zachowuje detale struktury jelita
grubego, istotne z punktu widzenia wizualizacji oraz diagnostyki. Zaprezen-
towany algorytm generacji Sciezki nawigacyjnej, wykorzystujacy transfor-
macje odlegtosci oraz interpolacje funkcjami sklejanymi, charakteryzuje sie
petnag automatyka.
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W koncowej czesdci zaprezentowano mozliwe, przyktadowe wykorzystanie
opracowanych algorytméw do estymacji potozenia kapsuty endoskopowej w
jelicie grubym.
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Rozdziat 5

Segmentacja strun gfosowych w
endoskopowych zapisach wideo

W rozdziale tym przedstawiono i porownano opracowane przez auto-
ra dwie metody segmentacji strun gtosowych w endoskopowych zapisach
wideo, bazujace na metodzie zbioréw poziomicowych oraz algorytmie wo-
dodzialowym. Zaprezentowano w nim takze nowy algorytm analizy ruchu
strun gtosowych w zapisach HSV, wykorzystujacy techniki dopasowywania
obrazow.

5.1 Wprowadzenie

Zaburzenia emisji gtosu sa konsekwencja nieprawidlowej pracy strun
gtosowych podczas fonacji. Jedng z najszybciej obecnie rozwijajacych sie
metod diagnostyki patologii oraz zaburzen mowy jest analiza endoskopo-
wych sekwencji wideo HSV (ang. High Speed Videoendoscopy) strun gtoso-
wych [26, 66, 141, 21]. Jak juz zostalo wspomniane, laryngologiczne zapisy
endoskopowe przedstawiajg zarejestrowane cykle wibracji strun gltosowych
podczas generacji sygnatu mowy. HSV jako sekwencja monochromatycz-
nych obrazow o niskim poziomie kontrastu, charakteryzuje si¢ 8 bitowym
zakresem zmian intensywnosci, niska rozdzielczoscia obrazéow (zwykle 128
na 256 pikseli) oraz duza rozdzielczoscia czasowa (ang. Temporal resolution)
od 900 do 2000 ramek na sekunde. Jedna ramke HSV mozna przedstawic¢
jako dwuwymiarowa funkcje I(z, y), zwykle z odnosi si¢ do projekcji ,lewa-
prawa” (ang. left-to-right azis), natomiast y do projekcji ,tylno-przedniej”
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Rysunek 5.1: Przyktadowy fragment cyklu wibracji strun gtosowych: 1 - §wiatto
krtani, 2 - struny glosowe.

(tac. posterior-anterior) [22]. Zapis HSV jest zbiorem obrazéw, dlatego moz-
na go przedstawic jako funkcje tréjwymiarows, gdzie trzecim wymiarem jest
czas I(z,y,t),t =1,2,..,T, T - liczba ramek w zbiorze. Przyktadowy frag-
ment cyklu przedstawiono na rysunku 5.1.

Srodowisko medyczne oczekuje stworzenia efektywnego narzedzia wspo-
magajacego diagnostyke funkcjonalng strun gtosowych metodsg umiejetnej
analizy HSV. Jednym z najwazniejszych moduléw takiego systemu jest seg-
mentacja strun glosowych w zapisach wideo. Segmentacja ta jest zwykle ro-
zumiana jako wyodrebnianie przestrzeni pomiedzy strunami zwanej ,Swia-
ttem krtani”. Taka konwencja zostala przyjeta w dalszej czesci rozdziatu.

W aspekcie segmentacji strun gtosowych wielu badaczy proponuje zasto-
sowanie najprostszych metody segmentacji takich jak: progowanie, metode
rozrostu obszaru (and. region growing) lub jej modyfikacje [133, 13, 142, 66].
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Gléwnym problemem zwiazanym z ich uzyciem jest dobor odpowiedniego
progu (metoda progowania) lub wybér skutecznego kryterium przytacza-
nia pikseli (metoda rozrostu obszaréw). Dodatkowo w przypadku meto-
dy rozrostu wymagane jest zdefiniowanie tak zwanych zrodet lub ziaren,
od ktoérych nastepuje inicjalizacja algorytmu. Bardzo czesto, ze wzgledu
na ksztalt i objetos¢ okolicznych struktur, na obrazach powstaja cienie o
wartosciach intensywnosci takich samych lub zblizonych do obiektu, ktory
chcemy wysegmentowac, co znaczaco utrudnia proces segmentacji. Istnieja
rowniez prace bazujace na metodach wykrywania krawedzi oraz aktywnych
konturéw (ang. active contour, snake) [93, 60]. Marendic et al. [70] zapro-
ponowali zastosowanie metody aktywnych konturéw w potaczeniu z wiedza
a priori, dotyczaca poszukiwanego ksztattu. Wiedze na temat ksztattu au-
torzy wprowadzaja, modyfikujac klasyczne rownanie energii wewnetrznej,
bazujac na zmodyfikowanej metodzie wykrywania krawedzi, pierwotnie za-
proponowanej przez Canny’go w [10]. Niestety, metoda ta jest bardzo cza-
sochtonna zwazywszy na rozmiar typowych danych poddawanych analizie.
Ciekawg propozycja wydaje si¢ by¢ metoda segmentacji i analizy danych
HSV przedstawiona przez grupe z Uniwersytetu Erlangen-Niirnberg z Nie-
miec [66, 65] nazwana fonowibrografia (ang. phonovibrography). Autorzy
proponuja konstrukcje dwuwymiarowego diagramu obrazujacego wibracje
strun gtosowych, bazujacego na wyodrebnieniu dwoch krawedzi strun gto-
sowych oraz wyznaczeniu osi gléwnej glosni.

5.2 Algorytm wyodrebniania $wiatta krtani z da-
nych HSV przy uzyciu metody zbioréw po-
ziomicowych

5.2.1 Metoda zbioréw poziomicowych

Idea metody poziomic (ang. level set) sprowadza sie do analizy 1 wyzna-
czenia ruchu granicy hiperpowierzchni I' (w krzywych 2D, w powierzchniach
3D) obszaru 2 w polu predkosci v(u, v, w). Predko$é moze zalezeé od po-
lozenia, czasu, geometrii I' oraz warunkéw zewnetrznych [80]. W 1987 roku
Osher i Sethian [81] zdefiniowali gtadka funkcje p(x,t), nazwang zbiorem
funkcji poziomic (ang. level set function). Granica I' okreslona jest jako
zbiér gdzie funkcja ¢(x,t) = 0, x = (21,22, ...,x,) € R™. Funkcja p(x,t)
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Rysunek 5.2: Przyktad reprezentacji implicit i explicit. Przypadek jednowymia-
rowy. 02 = {—2,2}

posiada nastepujace wlasciwosci:

o(x,t) >0 dlax €N, (5.1)
o(x,t) <0 dlaxeQ,
o(x,t) =0 dlax e dQ=T(t), (5.3)

gdzie QT U Q™ U 9N = Q. Zbiér funkeji poziomic posiada reprezentacje
niejawna (ang. implicit) (patrz rys. 5.2), niewymagajaca podania funkcji
opisujacej tak jak w przypadku jawnym (ang. explicit). Funkcja jest defi-
niowana poprzez okreslenie warto$ci w kazdym punkcie. Metody poziomic
moga by¢ interpretowane jako dodanie dynamiki do hiperpowierzchni re-
prezentowanych niejawnie.

Roézniczkujac p(x(t), t) = 0 wzgledem ¢ otrzymujemy réwnanie:

Op(x(1), 1)
ot

gdzie V jest operatorem gradientu. W przypadku tréjwymiarowym mozemy

+v - Vo(x(t),t) =0, (5.4)

zapisac:
v Vo(x(t), 1) = ups + vy + we.. (5.5)
Rozwazajac ruch w kierunku normalnym pole predkosci mozna przedstawic¢

réwnaniem:
v=F-n, (5.6)
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gdzie n zdefiniowane jest jako:

Vi

n= 2k (5.7)

Uwzgledniajac (5.7) w réwnaniu (5.6) oraz podstawiajac wynik do 5.4 i
wykorzystujac zaleznoéé Vi - Vo = |Vip|? otrzymujemy ostatecznie pod-
stawowe réwnanie metod poziomicowych (ang. Level Set Equation) [81]:

dp(x(1), 1)

ot + F - |Vo(x(t),t)| =0, (5.8)

gdzie:
[Vex(t), )] = | 2 elwi(t), 1) (5.9)

W tradycyjnych metodach zbioréw poziomicowych [79, 68|, funkcja ¢ moze
prowadzi¢ do bardzo ostrych i/lub ptaskich ksztattéw podczas ewolucji, co w
konsekwencji generuje niedoktadne wyniki obliczen. W celu unikniecia tego
problemu stosuje sie inicjalizacje funkcji ¢ funkcja odlegtosci ze znakiem
(ang. signed distance function), zdefiniowana jako [79]:

e(x) =0 dlax e 09,

p(x) =d(x) dlaxeQr,

o(x) = —d(x) dlaxeQ,

d(x) = min(|x —xp|)  Vxp € 0.

W czasie ewolucji okresowo dokonuje si¢ reinicjalizacji funkcji ¢ tak aby
byta funkcja odlegtosci ze znakiem. Proces reinicjalizacji jest kluczowy i nie
mozna go uniknaé¢ uzywajac klasycznych metod zbioréw poziomicowych [68,
96].
Klasyczne podejscie do problemu reinicjalizacji sprowadza sie do rozwig-

zania rOwnania:

I

22 = sonlieo) - (1 - V) (5.14)
gdzie g jest funkcja, ktora bedzie zreinicjalizowana. Niestety, jezeli funkcja
o nie jest wystarczajaco gtadka lub jest bardziej stroma z jednej strony
granicy, poszukiwana granica moze ewoluowaé niepoprawnie [96, 79]. Co
wiecej, jezeli réznica miedzy funkcja ¢ a funkcjg odleglosci ze znakiem jest
znaczaca, to algorytm moze nie by¢ wstanie przeksztatci¢ funkcji zbioréw
poziomic do znakowej funkcji odlegtosci. W praktyce funkcja ¢ odbiega
znaczaco od funkcji odlegtosci juz po kilku iteracjach, zwtaszcza gdy krok
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czasowy nie jest odpowiednio maty [63]. Z punktu widzenia implementacji,
proces reinicjalizacji moze by¢ skomplikowany oraz czasochtonny oblicze-
niowo. Dodatkowo, pojawia si¢ problem, jak czesto i w jaki sposob nalezy
przeprowadzaé ten proces [39].

5.2.2 Metoda poziomic - podejScie wariacyjne

Jak juz zostato wspomniane, kluczowg rola w metodzie zbioréw poziomi-
cowych jest utrzymanie funkcji zbioru poziomic podczas kolejnych iteracji,
jako aproksymacja funkcji odleglosci ze znakiem (5.10-5.13), zwtaszcza w
otoczeniu zerowego zbioru poziomicowego (ang. zero level set). Kazda funk-
cja ¢ spemiajaca [Vp| = 1 jest funkcja odleglosci ze znakiem plus stata. W
konsekwencji pozwala to zastosowa¢ w przypadku dwuwymiarowym rowna-
nie:

P) = [ 51¢l—1?dudy, (5.15)

jako metryke charakteryzujaca odlegtosé funkeji ¢ od funkeji odlegtosci [63].
Roéwnanie to odgrywa kluczowa role w wariacyjnym ujeciu metod poziomi-
cowych.

Bazujac na zdefiniowanym funkcjonale (5.15) mozna zaproponowaé przed-
stawienie problemu uzywajac sformutowania wariacyjnego [63]:

E((p)) = uP(p) + Eea((¥)), (5.16)

gdzie p > 0 jest parametrem odpowiedzialnym za dopuszczalne odchyle-
nie funkcji ¢ od funkcji (5.10-5.13), zas$ &..((¢)) energia kontrolujaca ruch
zerowego zbioru poziomicowego funkcji . Oznaczajac % jako pierwsza wa-
riancje funkcjonatu [36] mozemy zapisaé¢ réwnanie:

dp o€

_ g% 1
o~ oy (5.17)

ktére jest potokiem gradientowym (ang. gradient flow) minimalizujacym
funkcjonat £ [36, 2].

Ze wzgledu na wykorzystanie metody do segmentacji obrazéw, energie
Eer definiuje si¢ jako funkcjonal zalezny od danych obrazu. Poniewaz P(y)
zalezy tylko od funkcji ¢, nazywa si¢ ta energie energia wewnetrzng. Celem
procesu segmentacji w metodach zbioréw poziomicowych jest osiagniecie
granicy (krawedzi) obiektu w kolejnych iteracjach. W tym celu proponuje
sie zdefiniowanie energii zewnetrznej w taki sposéb, aby ruch poziomicy
zerowej umozliwial osiagniecie granicy obiektu. Wykorzystuje sie zwykle
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funkcje krawedzi [55] zdefiniowana jako:

1

T4 VG (5.18)

9
gdzie G jest funkcjg Gaussa. Energie zewnetrzna dla funkcji ¢ mozna przed-
stawié¢ [63] jako wazona sume funkcjonaléow odpowiadajacych za diugosé
oraz pole powierzchni wewnatrz poziomicy zerowe;j:

Eex(p) = AL(p) + nA(p), (5.19)

gdzie A > 0 oraz n sa parametrami o statej wartosci. Funkcjonaty £ i A
definiuje sie jako [63]:

L= /Q 90()|Vg| ddy, (5.20)

A:/QgH(go)dxdy, (5.21)

d(¢) jest funkcja Diraca, natomiast H(p) - funkcja Heaviside'a.
Ostatecznie, catkowity energie mozna przedstawi¢ w postaci:

E(p) = /L/Q ;(!WJI — 1)*dzdy + A/Qw(so)WsOIdxdy + n/Q gH (¢p) dzdy.
(5.22)
Zewnetrzna energia &, prowadzi poziomice zerowa w kierunku krawedzi
obiektu, podczas gdy energia wewnetrzna p/P minimalizuje odlegto$é¢ miedzy
funkcja ¢ a funkcja odleglosci.

Takie przedstawienie funkcjonatu (5.22) ogranicza mozliwosci algoryt-
mu zbioréw poziomicowych, wptywajac jednak znaczaco na szybkos$¢ dzia-
tania. W klasycznym sformutowaniu metody zbiorow poziomicowych kontur
moze dowolnie zmienia¢ swojg powierzchnie poprzez rozrost lub kurczenie
zerowe] poziomicy. W prezentowanym algorytmie wspotczynnik n definiu-
je rodzaj ruchu konturu. W sytuacji, gdy kontur poczatkowy znajduje sie
wewnatrz segmentowanego obiektu, parametr 1 powinien by¢ mniejszy od
zera, przyspieszajgc proces rozszerzania. Analogicznie, gdy kontur poczatko-
wy zawiera w sobie poszukiwany obiekt, parametr 1 powinien by¢ dodatni,
przyspieszajac tym samym proces kurczenia [63]. Taka wersja metody zbio-
rOw poziomicowych zostata zaproponowana prze Sethiana i w literaturze
angielskojezycznej nosi nazwe fast marching method (patrz np. [96]).

Wyliczajac wariacje [36] funkcjonatu (5.22) otrzymujemy:

oE

oo = e — din( G = M()din(e e ~nadle). (523
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gdzie A jest operatorem Laplace’a. Wyliczenie wariacji prowadzace do za-
leznosci (5.23) mozna znalezé w [28].

Na podstawie (5.23) oraz (5.17) mozna ostatecznie zapisa¢ réwnanie
ewolucji funkcji zbioréw poziomicowych, zaproponowane w [63]:

aa(f = pu[Ap — div( v )] + )\5(¢)div(g|gz’) +196(p). (5.24)

5.2.3 Segmentacja strun glosowych przy wykorzystaniu
wariacyjnego sformutowania metody zbiréw pozio-
micowych

Ze wzgledu na rodzaj zadania oraz rozmiar i jakos¢ danych, algorytm
zbioréw poziomicowych wymaga przystosowania do segmentacji danych HSV.
Autor zaproponowal wykorzystanie informacji na temat ksztattu segmento-
wanego obiektu z ramki na ramke [109].

Jakos¢ danych, w szczegdlnosci warunki oswietleniowe, ograniczenia tech-
niczne sprzetu oraz wystepujace rozbtyski wymagaja zastosowania wstepnej
procedury przetwarzania, ,uzdatniania” danych pod katem procesu segmen-
tacji. Zaproponowano wykorzystanie nieliniowej funkcji transformujacej in-
tensywnosé pikseli w zapisach [109]:

fo(og) = 255 dla I(z,y) > 128
out\ T, Y) = 255. (M)Fy dla I(x’ y) < 128.

128

(5.25)

Ze wzgledu na to, iz proces segmentacji odbywa sie na obrazie gradien-
towym, transformacja intensywnosci przeksztatca piksele nalezace do oko-
licznych struktur oraz rozbtyski $wiatta do jednej wartosci, co w obrazie
gradientowym uwidacznia sie jako ptaskie obszary o wartosci zero.

Algorytm zbioréw poziomicowych wymaga wskazania konturu poczat-
kowego. Proponuje si¢ zaznaczenie tegoz konturu na pierwszej ramce da-
nych przez operatora. Dla nastepnych ramek zaleca sie uzycie schematu
przedstawionego przez autora [109]. Pierwszym krokiem jest wyznaczenie
obszaru, w ktérym znajduje sie poszukiwany obiekt (ang. ROI - Region of
Interest), zawierajacy informacje na temat biezacej fazy pracy strun gto-
sowych (otwieranie, zamykanie, stan zamkniecia). Procedure wyznaczania
ROI mozna przedstawi¢ w nastepujacych punktach:

1. Stwérz macierz binarna o wymiarach analizowanej ramki, w ktorej
wartosci 1 oznaczaja piksele, dla ktorych roznica wartosci pomiedzy
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Rysunek 5.3: Od lewej: Konstrukcja ROI. Czerwone punkty reprezentuja punk-
ty, dla ktérych réznica wartosci intensywnosci pomiedzy biezacg ramka a ram-
ka poprzedniag jest wicksza niz 20%. Prostokat reprezentuje wyznaczony ROI;
Przyktad podziatu konturu, linie - wynik segmentacji zaproponowana metoda,
(aut. [109])

biezgcg ramks a ramkg poprzednig jest wieksza niz 20% maksymal-
nej wartosci intensywnosci pikseli w ramce przed transformacja (5.25)
(rys. 5.3).

2. Macierz binarng z punktu 1 uzupetnij jedynkami dla pikseli bedacych
wynikiem segmentacji w poprzedniej ramce.

3. Przeprowadz filtracje medianowa maski binarnej w celu usuniecia po-
jedynczych punktéw.

4. Wyznacz prostokat o minimalnej powierzchni zawierajacy wszystkie
piksele o wartosci 1 z punktu 3.

5. Rozszerz otrzymany prostokat rownomiernie w kazdym kierunku o 5
pikseli.

Poréwnanie rozmiaru ROI pozwala ustali¢ biezacg faze cyklu pracy strun
gtosowych. Otrzymana maska jest wykorzystywana rowniez do wyznacze-
nia konturu poczatkowego kazdej ramki. W tym celu nalezy wykonaé¢ bi-
narne mnozenie maski ROI z wynikiem progowania danych wejsciowych
(prég=60). Na otrzymanej masce przeprowadzana jest dylatacja morfolo-
giczna. Wynik stanowi kontur poczatkowy.

Zaletg proponowanej metody jest mozliwo$é¢ wykrycia fazy pracy strun
gltosowych. Dodatkowo algorytm automatycznie zachowuje topologie, co
mozna zobaczy¢ na rysunku 5.3.
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5.3 Algorytm wyodrebniania $wiatta krtani z da-
nych HSV bazujacy na metodzie wododzia-
tfowej

Czas segmentacji jednej ramki HSV w metodzie zbioréw poziomicowych
wynosi okoto 7 sekund [108]. Biorac pod uwage liczbe ramek w zapisie HSV
algorytm powinien dziata¢ szybciej. Zaproponowano wykorzystanie metody
wododziatowej (np. [131]) jako alternatywy dla metody przedstawionej w
punkcie 5.2.

Bezposrednie stosowanie metody wododziatowej (patrz str. 23) prowadzi
zwykle do nadsegmentacji. Jednym z mozliwych rozwiazan tego problemu
jest wskazanie sztucznych miniméw w obrazie. Jako sztuczne zrédta mozna
przyja¢ na przyktad minima obszarowe powstale w wyniku operacji morfo-
logicznych [131, 78, 77]. Takie podejécie redukuje problem nadsegmentacji,
jednakze nie mamy wptywu na liczbe powstajacych obiektow. Mozliwy jest
wcigz podzial obiektu na kilka mniejszych. Z punktu widzenia segmentacji
strun gtosowych pozadane jest wyznaczenie dwoch obszaréow, z ktérych be-
dzie nastepowal iteracyjny proces zalewania. Pierwszy powinien reprezento-
waé czesé lub wszystkie piksele nalezace do poszukiwanej struktury (marker
obiektu), a drugi - piksele nalezace do tta rozumianego jako wszystko, co nie
jest poszukiwanym obiektem (marker tta). Ze wzgledu na to, proponuje sie
wykorzysta¢ operacje progowania do wyznaczenia markerow. Warto$¢ progu
jest dobierana poprzez aproksymacje funkcji gestosci prawdopodobienstwa
(ang. probability density function) wyznaczanej z danych zawierajacych serie
obrazéw HSV, za pomoca sumy funkcji Gaussa:

3 (7 EET ) 2
fa=) Ai-e i (5.26)
i=1
Parametry funkcji aproksymujacych sa wyznaczane przy wykorzystaniu
nieliniowej metody najmniejszych kwadratow. Na rysunku 5.4 przedstawio-
no dobor wartosci progow wykorzystywanych do wyznaczania markerow tta
i obiektu. Wykorzystanie sumy trzech funkcji Gaussa jest wystarczajace
do poprawnej aproksymacji funkcji gestosci prawdopodobienstwa. Marker
obiektu (MO) jest maska binarna, ktérej wartosci sa przypisywane podczas
operacji progawania: dla pikseli posiadajacych wartos¢ mniejsza od argu-
mentu funkcji gestosci prawdopodobienstwa odpowiadajacemu lokalnemu
minimum funkcji aproksymujacej pomiedzy dwoma pierwszymi maksima-
mi (PROG0) - warto$¢ jeden, dla pozostalych - warto$é zero. Poniewaz
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0.04 ! w ! :
—funkcja gestosci prawdopodobienstwa
0.03l “““ funkcja aproksymujaca |
' [ —1 sktadowa funkcji aproksymujace;j
—2 sktadowa funkcji aproksymujace;j
0.02- —3 sktadowa funkcji aproksymujace;j |
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/,/‘r" |
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warto$¢ intesywnosci pikseli

Rysunek 5.4: Dobér wartosci progéw wykorzystywanych do wyznaczania mar-
keréw tla i obiektu w metodzie wododziatowej; MO - wartosé progu dla markerdw
obiektu; MT - warto$é progu dla markeréw tla; Opis w tekscie, (aut. [108])

funkcja posiadajaca najwiekszy parametr A; odpowiada tkankom miekkim
znajdujacym si¢ dookota Swiatta krtani, wartos¢ progu dla markeréw tta
(MT) proponuje sie wyznaczaé ze wzoru [108]:

PROGMT = WU — Ok (527)

gdzie k jest indeksem funkcji aproksymujacej posiadajacej najwiekszy wspot-
czynnik A; (rys. 5.4). Wszystkie piksele, ktére posiadaja wartosé powyzej
PROG )t sa klasyfikowane jako tto. Dodatkowo w algorytmie nastepu-
je sprawdzenie markeréw tla i obiektéw pod katem sgsiedztwa. W sytu-
acji, gdy w otoczeniu punktu (przypadek 2D: 8-sasiedztwo; przypadek 3D:
26-sasiedztwo) zakwalifikowanego jako marker obiektu znajduje sie mar-
ker tta, nastepuje usuniecie obydwu punktéow z odpowiadajgcych im masek
(rys. 5.5). Procedura ta gwarantuje separowalnos¢ masek, co jest warunkiem
koniecznym poprawnosci dziatania algorytmu.

Proponuje si¢ przeprowadzac proces zalewania w algorytmie wododziato-
wym na obrazie gradientowym, wyznaczonym dla wejsciowych danych HSV
zgodnie z zaleznoscia:

G| = /G2 + G2+ G}, (5.28)
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P
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Rysunek 5.5: Od lewej: 8-sasiedztwo; 26-sasiedztwo; Przyktadowy wynik za-
stosowania mechanizmu kontroli otoczenia maski obiektu

W wersji dwuwymiarowej algorytmu wododzialowego, segmentacja odby-
wa si¢ ramka po ramce, dlatego tez nie zaleca si¢ stosowania sktadnika G,
gradientu w réwnaniu (5.28).

W wyniku dziatania algorytmu wododzialowego otrzymuje sie obiekty,
ktore sg etykietowane. Etykieta jest zwykle liczba catkowita odpowiada-
jaca numerowi obiektu. Z uwagi na fakt, iz w zapisach HSV znajduja sie
ramki, na ktorych struny gtosowe sg zamknigte, poszukiwane obiekty maja
przydzielone inne etykiety. Przyktadowo, w wyniku segmentacji poszuki-
wany obszar pomiedzy strunami gtosowymi ma wartos¢ jeden na ramkach
przedstawiajacych pierwszy cykl. Kolejne cykle sg etykietowane innymi nu-
merami. W celu przydzielenia wspélnej etykiety obiektom z réznych cykli
zaleca sie przeprowadzenie procesu przeetykietowania [108]. Jednym ze spo-
sobow jest zaznaczenie na pierwszej ramce regionu ROI, w ktérym znajduja
sie poszukiwane struny gltosowe. W wyniku iloczynu tej maski z etykietami
powstaltymi droga segmentacji mozliwe jest przydzielenie jednej wspoélnej
etykiety. Nalezy sprawdzi¢, czy caly obiekt znajduje w ROI. Jezeli tak, to
nalezy przydzieli¢ nowa wspolna etykiete. W przeciwnym wypadku dana
etykieta przypisana jest do tta, wiec ja odrzucamy.

5.4 Poroéwnanie metod segmentacji danych HSV

W celu oceny oraz wyboru algorytmu segmentacji dokonano poréwna-
nia metod na zapisach HSV pochodzacych od réznych pacjentéw. Aby wy-
znaczy¢ doktadnosé segmentacji zaproponowanymi metodami, obrysowano
recznie poszukiwane obiekty przy uzyciu oprogramowania ITK-SNAP [144,
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135]. Do recznego obrysu wytypowano 264 losowo wybrane ramki reprezen-
tujace tylko faze otwarcia strun gtosowych [108].
Przetestowano trzy algorytmy:

e metode zbior6w poziomicowych (patrz rozdz. 5.2.3),
e metode wododziatowa, segmentacja 2D ramka po ramce (patrz rozdz. 5.3),
e metode wododzialowa w wersji 3D (patrz rozdz. 5.3).

Do oceny liczbowej jakosci segmentacji zastosowano trzy miary [37, 11],
podane ponizej, wyznaczane dla kazdej ramki. W réwnaniach (5.29)=(5.33)
Igr(z, y) oznacza binarna maska reprezentujaca wynik recznego obrysu (1 -
reprezentuje obiekt; 0 - tto), Is(z, y) jest za$ binarna maska otrzymana w
wyniku dziatania algorytmu.

e Wzgledna liczba ,prawdziwe dodatnich” wynikéw (TPF ang. True
Positive Fraction):

1 dlaIg(z,y) =Igr(z,y) =1
Mre(z,y) = { 0 w przeciwnym razie, (5.29)
N M
Z Z 1\/ITP (1’, y)
TPF = == - 100%. (5.30)
Z Z IS(‘Ta y)
z=12=1

TPF informuje nas jaki procent pikseli nalezacych do obiektu w ramce
zostal poprawnie zaklasyfikowany.

e Wrygledna liczba fatszywie ujemnych” wynikéw (FNF ang. False Ne-
gative Fraction):

0 w przeciwnym razie,
N M
Z Z MFN<x7 y)
FNF = =1=" -100%. (5.32)
> Is(z,y)
r=1x=1

FNF informuje o procencie pikseli nalezacych do obiektu w ramce nie
zaklasyfikowanych jako obiekt przez automatyczny algorytm segmen-
tacji.
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e Skuteczno$¢ segmentacji uwzgledniajaca wzgledna liczbe btednie za-
kwalifikowanych pikseli w pojedynczej ramce (FF, ang. False Frac-
tion):

> Mar(z,y) —Is(z, y)|

z=1y=1

Z Z IGT(:E’ y)

rz=1y=1

FF=1]1-

- 100%. (5.33)

Jako btedng klasyfikacje uznano sytuacje, gdy w wyniku segmentacji
recznej piksel zostal uznany za fragment segmentowanego obiektu, a
algorytm automatyczny takiego piksela nie zakwalifikowal oraz gdy
piksel nie byt sklasyfikowany, a algorytm automatyczny ten piksel za-
klasyfikowat.

Zastosowanie trzech wskaznikow jakosci pozwala z jednej strony oce-
ni¢, jak dobrze algorytmy wyodrebniajg obiekty, a z drugiej - ile pikseli nie
nalezacych do obiektow jest klasyfikowanych jako obiekt. Wizualnej oceny
skutecznosci segmentacji mozna dokonac¢ na rysunku 5.6. Liczbowe wyniki
dla wskaznikéw jakosci zaprezentowano w postaci histogramow na rysun-
ku 5.7.

Segmentacja byta przeprowadzana na filmach, w ktérym jeden caty cykl
otwarcia-zamkniecia strun glosowych byt przedstawiony na 4-6 ramkach.
Niewielka liczba ramek przypadajaca na cykl spowodowalta gorsze wyniki
uzyskiwane przez algorytm wododzialowy w wersji 3D. Pozostate algoryt-
my segmentujace dane ramka po ramce spisaty si¢ lepiej. Na wyniki miat
wplyw fakt, iz dla matych obiektéw skutecznosé segmentacji (5.33) jest sto-
sunkowo mniejsza, co jest konsekwencja przyjecia wskaznikow wzglednych.
Dodatkowo nalezy zwrdci¢ uwage na to, iz operator wykonujacy reczng seg-
mentacje za kazdym razem obrysowujac ten sam obiekt w réznych odste-
pach czasu, przy wykorzystaniu réznych narzedzi, nie jest wstanie uzyskac
doktadnie tego samego obrysu, co przektada si¢ na wiarygodnos¢ masek od-
niesienia IgT, traktowanych jako wynik poprawnej segmentacji. Powyzsze
stwierdzenie zostanie potwierdzone w rozdziale 6 na przyktadzie wskazy-
wania charakterystycznych punktéow na obrazie przez réznych operatorow
powtarzajacych t¢ czynnos¢ kilkukrotnie. W tabeli 5.1 przedstawiono $red-
nie wartosci wskaznikow (5.30), (5.32), (5.33) dla segmentowanych ramek
oraz $redni czas obliczen poszczeg6lnych algorytmow dla jednej ramki. Ob-
liczone wskazniki TPF oraz FF dla poszczegdlnych metod przyjmuja duze
wartosci, poniewaz informuja one o skutecznosci algorytmow, w przeciwien-
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Rysunek 5.6: Wyniki segmentacji dla trzech opisanych algorytmdw oraz recznej
segmentacji; MS - Manualna segmentacja; MP - Metoda zbioréw poziomicowych;
MW2D - algorytm wododziatowy 2D; MW3D - algorytm wododziatowy 3D
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Rysunek 5.7: Histogramy skutecznosci segmentacji dla trzech opisanych algo-
rytméw; FF - Wzgledna liczba btednie zakwalifikowanych pikseli w pojedynczej
ramce; TPF - procent pikseli nalezacych do obiektu poprawnie zaklasyfikowa-
nych; FNF - procent pikseli nalezacych do obiektu, a nie zakwalifikowanych przez

automatyczny algorytm
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stwie do miary FNNF wskazujacej procentowq liczbe pikseli nalezacych do
obiektu btednie zaklasyfikowanych przez zaproponowane metody.

Tabela 5.1: Srednie wartoéci wskaznikéw TPF, FNF, FF oraz $redni czas ob-
liczen dla jednej ramki zaprezentowanych algorytmoéw segmentacji danych HSV;
MW2D - algorytm wododziatowy 2D ; MW3D - algorytm wododziatowy 3D; MP
- Metoda zbioréw poziomicowych

| | MW2D | MW3D | MP |

TPF 87,36% | 82,77% | 94,45%
FNF 12,61% | 17,23% | 5,45%
FF 84,16% | 80,52% | 80,56%

H Czas obliczen \ ~02s \ ~ 0,6s \ ~T7s H

Otrzymane wyniki (rys. 5.7, tab. 5.1) potwierdzaja przydatnosé zapropo-
nowanych metod. Uwzgledniajac czas obliczen potrzeby do uzyskania wyni-
ku wydaje sie, iz najbardziej odpowiedni w przypadku wyodrebniania strun
gltosowych z zapisow HSV jest algorytm wododziatowy. W zaleznosci od
liczby ramek reprezentujacych cykl otwarcia strun glosowych sugeruje si¢
stosowanie algorytmu w wersji 2D dla matej liczby ramek i 3D dla liczby
wigkszej niz 15. Ze wzgledu na bardzo dobre wartosci wskaznikow TPF oraz
FNF dla algorytmu zbioréw poziomicowych w przypadku braku ograniczen
czasowych lub matej liczby ramek w zapisie, stosowanie tej metody wydaje
si¢ by¢ zasadne.

Wszystkie obliczenia zostaly wykonane w $rodowisku Matlab [136] na
komputerze klasy PC: Intel Core i7, 2,67TMHz, 6GB RAM.

5.5 Analiza ruchu strun gtosowych w zapisach
HSV

Obecnie istnieje wiele prac opisujacych zastosowanie algorytméw seg-
mentacji do wyznaczenia ksztaltu powierzchni gtosni (GAW ang. glottal
area waveform) [141, 13, 142, 6]. Jest to aktualnie obowigzujacy sposb
analizy danych HSV. Niestety GAW(rys. 5.8) nie zawiera zadnych infor-
macji na temat ruchu strun gtosowych. Przedstawia jedynie zmiennos¢ po-
la powierzchni przestrzeni pomiedzy strunami gtosowymi w czasie. Nale-
zy tutaj podkresli¢, iz zaproponowane metody segmentacji moga postuzy¢
bezposrednio do wyznaczenia charakterystyki GAW. Innym podejsciem jest
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Rysunek 5.8: Przykladowy wykres GAW unormowany do maksymalnej wartosci
pola powierzchni pomiedzy strunami w wysegmentowanych danych HSV

opisana w [66, 65] metoda nazwana fonowibrografig. Wysegmentowana prze-
strzen pomiedzy strunami gtosowymi jest dzielona na dwie czesci przy wy-
korzystaniu wyliczonej pionowej lini centralnej (patrz rys. 5.12). Nastepnie
w kierunku prostopadtym do tej lini obliczana jest odlegtos¢ do krawedzi
wysegmentowanego obiektu. Otrzymane odlegltosci sa kodowane przy wyko-
rzystaniu koloréw. Takie podejécie uwzglednia ruch strun gtosowych tylko
wzdluz jednej osi [65].

W celu otrzymania petnej informacji na temat ruchu strun gtosowych au-
tor niniejszej rozprawy zaproponowat wykorzystanie metod dopasowywania
obrazow, pozwalajacych wyznaczy¢ deformacje pomiedzy dwoma obraza-
mi [109]. W przypadku danych medycznych metody dopasowywania obra-
zOW sa czesto wykorzystywane zwlaszeza w procesach radioterapii (np. [87,
51, 99, 107, 83]). Stosowanie metod dopasowywania obrazéw (rys. 5.9) po-
zwala skorygowaé potozenie pacjenta (transformacja afiniczna). Jednocze-
$nie trwaja intensywne prace badawcze nad wykorzystaniem deformowal-
nych metod dopasowywania obrazéw (ang. deformable image registration)
do uwzglednienia przemieszczen organéow wewnatrz ciata pacjenta. Przeglad
najczesciej stosowanych metod mozna znalezé na przyktad w [99].

Do analizy ruchu strun gltosowych autor rozprawy zaproponowal wyko-
rzystanie metody sztywnego dopasowania obrazéw w potaczeniu z metoda
BSFFD (ang. B-Spline Free Form Deformation), przedstawiona w pracy
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Rysunek 5.9: Schemat blokowy metod dopasowywania obrazéw zlozony z pod-
stawowych blokéw; Na podstawie [34]

Rueckerta et al. [91]. Wstepnie wyliczana jest transformacja afiniczna (5.34)
pozwalajaca skorygowaé przemieszczenia powstate na skutek ruchu kamery

endoskopu.
Lofgine(z’,y') = G-S-R-I(z,y) + P (5.34)

gdzie P jest wektorem translacji:

P = [Az, Ay)" (5.35)

R macierza obrotu (6 - kat obrotu wokét poczatku uktadu wspotrzednych):

_ cos (0) sin(0)
R= [ —sin (6) cos(0) ] (5.36)

G macierzg skrecenia (g,, g, - skrecenie wokot zadanej osi x, y,):
I s
G = l g ] (5.37)
gy 1
S zas macierzg skalowania (s,, s, - skala zadanej osi x,y):
s 0
S=1|"" 5.38
[ 0 sy ] ( )

Lokalne deformacje powstale w wyniku ruchu strun gtosowych z uwzgled-
nieniem transformacji afinicznej sa wyznaczane z zaleznosci (5.39) [91]:

T(z,y) = Taffine<xa y) + Z Z Bm(U)Bn(U)AHm,Hn (5.39)

m=0n=0
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Rysunek 5.10: Przyklad dopasowania obrazéw HSV; Od lewej: Obraz zZrodtowy
Isource; Obraz docelowy Iigrger; Obraz po transformacji (wynik dopasowania);
Modul réznicy obrazu docelowego i po transformacji (aut. [109])

gdzie A jest siatka punktéw kontrolnych o wymiarach nz x ny, 1 = |x/nz| —

1,7 = ly/ny] =1, v = x/nx — |x/nz| oraz v = y/ny — |y/ny|. Bn
reprezentuje m-ta funkcje bazowa B - funkcji sklejanej [91, 61]:

Bo(u) = “_6“)3 (5.40)
Bi(u) = 3u3_2u2+4 (5.41)
Bo(u) = —3ud + 3u62 +3u+1 (5.42)
Bs(u) = u63 (5.43)

Przyjeto liniowa interpolacje oraz (ze wzgledu na monomodalnos$é obrazow):
btad sredniokwadratowy (SSD, ang. Sum of Squared Differences) jako miare
podobienstwa:

SM(lL‘ y Z z_: Itarget source(T(m7 y))]Q’ (544)

gdzie Iigrger jest obrazem, do ktérego dopasowujemy obraz Igpyrce. Na rysun-
ku 5.10 przedstawiono przyktadowy wynik dopasowania obrazéow metoda
BSFFD. Macierze otrzymane w wyniku dopasowania, zawierajace wekto-
ry przemieszczenia poszcezeg6lnych pikseli, pozwalaja wyznaczy¢ ruch strun
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Rysunek 5.11: Schemat blokowy zaproponowanej metody analizy ruchu strun
glosowych w zapisach HSV; Opis w tekscie

gltosowych pomiedzy ramkami. Implementacja algorytmu dopasowania ob-
razéw zostata wykonana przy wykorzystaniu biblioteki ITK [134].

Na schemacie 5.11 przedstawiono zaproponowang metode analizy ruchu
strun gtosowych. W celu poréwnania osobno ruchu lewej i prawej struny
glosowej, po zakonczeniu procesu segmentacji, nalezy podzieli¢ otrzymane
kontury na dwie czesci. Jedna z nich powinna zawiera¢ punkty konturu na-
lezace do lewej struny gtosowej, natomiast druga do prawej. Ze wzgledu na
mozliwe asymetrie w budowie strun gtosowych proponuje sie wykorzystac
do podziatu 0§ gtéwna elipsy, posiadajaca wszystkie punktu konturu oraz
minimalna powierzchnie (rys. 5.12). Wykorzystujac otrzymana o$ gtéwna,
mozna dokonaé¢ podziatu konturéw otrzymanych w wyniku segmentacji oraz
przypisanych do nich wektoréw przemieszczenia otrzymanych w wyniku do-
pasowania obrazéw. Na rysunku 5.13 przedstawiono wykresy dtugosci wek-
toréw przemieszczenia v/dz? + dy? oraz ich sktadowe. W pierwszym rzedzie
pokazano wykresy otrzymane dla strun gtosowych bez patologii, natomiast
w drugim po terapii laserowej. Mozna zaobserwowaé znaczaca réznice mie-
dzy przedstawionymi wykresami. W przypadku zdrowych strun gltosowych
wida¢ istotne podobienstwo krzywych dla lewej i prawej struny glosowe;j.
Opisana metoda umozliwia wizualizacje ruchu strun glosowych w czasie.
Pozwala rowniez uwidoczni¢ symetrie lub asymetri¢ w tym ruchu.

5.6 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono dwie opracowane metody segmentacji strun
glosowych, wykorzystujace algorytm zbioréw poziomicowych oraz metode
wododzialowa. Dla algorytmu zbioréw poziomicowych zaproponowano: 1)
wykorzystanie funkcji transformujacej intensywnosé pikseli do minimaliza-
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Rysunek 5.12: Metoda podzialu konturéw otrzymanych w wyniku segmenta-
cji; Pierwszy wiersz: Metoda zaproponowana w [66, 65] ; Drugi wiersz: Metoda
opracowana przez autora (aut. [109])

cji wplywu rozbtyskow $wiatta w zapisach HSV, 2) iteracyjny sposéb ini-
cjalizacji algorytmu dla kolejnej ramki danych HSV, bazujacy na wynikach
segmentacji z ramki poprzedniej oraz zmianach wartosci intensywnosci w
biezacym obrazie. Dla metody wododziatowej zaproponowano technike wy-
znaczania markerow reprezentujacych tto oraz obiekt na podstawie aprok-
symacji funkcji gestosci prawdopodobienstwa suma funkcji Gaussa.

Przedstawiono wyniki segmentacji, ktore zostaty liczbowo poréwnane z
obrysami poszukiwanych obiektoéw przy uzyciu trzech wskaznikow okresla-
jacych skutecznos¢ segmentacji.

W ostatniej czesci opisano metode analizy ruchu strun gtosowych, umoz-
liwiajgca uzyskanie petnej dwuwymiarowej informacji na temat ruchu kaz-
dego z punktow krawedzi strun, ktora moze zosta¢ wykorzystana do budowy
systemu diagnostycznego bazujacego na danych HSV.
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Rysunek 5.13: Wykresy obrazujace ruch strun glosowych; Pierwszy wiersz:
struny bez zmian patologicznych; Drugi wiersz; struny po terapii laserowej; W
kolumnach: Dlugo$¢ wektoréw przemieszczenia; Sktadowe dx i dy wektoréw prze-
mieszczenia; Kontury oraz wektory przemieszczenia otrzymane w wyniku segmen-
tacji i dopasowania obrazéw oraz linia gtéwna elipsy (opis w tekscie), (aut. [109])
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Rozdziat 6

Automatyczne Sledzenie
implantowanych znacznikéw w
projekcjach pochodzacych z
CBCT

W niniejszym rozdziale przedstawiano opracowany (wspélnie z B. Ma-
tuszewskim) przez autora algorytm automatycznego sledzenia implantowa-
nych ztotych znacznikéw w projekcjach pochodzacych z CBCT (ang. Cone-
Beam CT)[72]. Zamieszczono oceng skutecznosci $ledzenia zaproponowana
metodg wraz z wynikami dzialania na projekcjach wykonanych dla fanto-
mu oraz pacjenta z nowotworem trzustki. Proces $ledzenia znacznikow moze
by¢ interpretowany jako zadanie segmentacji, polegajace na podziale kazdej
projekcji na punkty reprezentujace $rodki znacznikéw oraz tto. Dodatkowo
stawiane sg wymagania odnosnie przynaleznosci $rodkéw do konkretnych
znacznikow. Innymi stowy, proponowana metoda musi rozréznia¢ markery
miedzy soba, tak aby mozliwe bylo okreslenie potozenia konkretnego znacz-
nika na kazdej projekcji.

6.1 Wprowadzenie

Jedng z metod walki ze zmianami nowotworowymi jest radioterapia. Wy-
korzystuje ona brak odpornoéci tkanki nowotworowej na promieniowanie.
Typowa procedure radioterapeutycznag w przypadku nowotworu gruczotu
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Rysunek 6.1: Schmat blokowy przyktadowego procesu radioterapeutycznego;
Opis w tekscie

krokowego przedstawiono na rysunku 6.1. Przed planowanym rozpoczeciem
radioterapii, pacjentowi wykonuje sie tomografie komputerowa, ktorej wy-
niki wykorzystuje si¢ do zaplanowania procesu leczniczego. Na otrzymanych
przekrojach tomograficznych lekarz dokonuje obrysu obszaru tkanek, ktory
powinien otrzymac zalecang dawke terapeutyczna napromieniania. Obszar
ten nosi nazwe objetodci tarczowej. Obejmuje strukture anatomiczng, w
ktorej znajduje sie zmiana nowotworowa, regionalne wezty chtonne w przy-
padku znacznego zaawansowania zmian oraz margines zdrowych tkanek.
Konieczno$¢ dodania marginesu do tkanek, ktére powinny otrzymaé dawke
terapeutyczng wynika z ruchomosci gruczotu krokowego oraz niepewnosci
realizowanego leczenia - napromieniana jest wicksza objetos¢, aby tkanki ob-
jete choroba nowotworowa otrzymaty odpowiednig dawke terapeutyczna. Na
podstawie danych tomograficznych fizycy medyczni przygotowuja plan le-
czenia oraz obliczajg rozktad dawki. Z jednej strony, zespot przygotowujacy
leczenie dazy do zdefiniowania takiego uktadu wigzek terapeutycznych, aby
wysoka dawka trafita w zmiane nowotworowa, minimalizujac jednoczes$nie
ilos¢ dawki dostarczonej do tkanek zdrowych. Z drugiej strony, minimaliza-
cja obszaru wokot zmiany nowotworowej moze prowadzi¢ do sytuacji, gdy
nie wszystkie komoérki nowotworowe zostang napromienione [83]. Wykorzy-
stuje sie tu rowniez fakt, iz tkanki zdrowe po napromienianiu odbudowuja
sie szybciej niz komoérki rakowe, jednakze napromienianie zdrowych tkanek
duza dawka terapeutyczna moze prowadzi¢ do uszkodzenia narzadow, w
sktad ktorych one wchodza. Ze wzgledu na to, proces napromieniania prze-
prowadzany jest sekwencyjnie, w odstepach zwykle jednodniowych przez
okres kilku tygodni.
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Zmniejszenie marginesu zdrowych tkanek mozna osiggnaé¢ poprzez mo-
nitorowanie potozenia zmiany nowotworowej w trakcie leczenia. Nalezy tu-
taj podkresli¢, iz struktury anatomiczne zmieniaja swoja objetosé (np. pe-
cherz moczowy), polozenie (np. prostata). Najczesciej stosuje sie jedno z
dwbch podejsé. Pierwsze podejscie polega na wykonaniu weryfikacyjnego
badania tomograficznego (w celu okreslenia aktualnego potozenia zmiany
nowotworowej) na pacjencie utozonym w pozycji terapeutycznej z wyko-
rzystaniem systemu laserowego. Konieczne jest okreslenie aktualnej pozy-
cji, wzgledem zewnetrznego uktadu wspoétrzednych, struktury anatomicz-
nej, ktéra ma by¢ napromieniana. W tym celu wykonywane jest reczne
lub pétautomatyczne dopasowanie weryfikacyjnych obrazow tomograficz-
nych otrzymanych przed naswietlaniem, z obrazami CT z etapu planowania.
Otrzymane wyniki umozliwiaja zmiane potozenia pacjenta, w taki sposéb
aby odtworzy¢ przygotowany przed leczeniem plan terapeutyczny [83].

Jak juz wspomniano, dopasowanie moze by¢ wykonane recznie przez fi-
zyka medycznego lub przy wykorzystaniu algorytmow dopasowywania obra-
z6w. Ze wzgledu na ograniczony czas pomiedzy tomografia weryfikacyjng, a
terapig zastosowanie algorytmow dopasowania ogranicza si¢ do stosowania
transformacji afinicznej lub dopasowania sztywnego [83]. Takie podejscie
nie uwzglednia deformacji ani przemieszczen struktur anatomicznych po-
miedzy badaniami tomograficznymi. Obecnie trwaja intensywne prace nad
uwzglednieniem lokalnych deformacji struktur w procesie radioterapeutycz-
nym (np. [127, 71, 107, 99, 84, 76]). Ze wzgledu na czas obliczen algo-
rytmow wyznaczajacych deformacje tkanek miekkich konieczna jest zmiana
procedury radioterapeutycznej. Algorytm dopasowania powinien uwzgled-
nia¢ rodzaj oraz sposob deformacji lub ich brak (np. kosci) poszczegdlnych
struktur anatomicznych tak aby jak najwierniej odwzorowaé rzeczywiste
przemieszczenia.

Drugim podejs$ciem jest sledzenie w trakcie napromieniania ztotych znacz-
nikéw (zwykle cylindryczne o wymiarach: 1.5-2 mm na 0.8 mm na 3mm
[121]) wszczepionych w guza lub okolice. Sledzenie przeprowadzane jest na
obrazach pochodzacych z fluoroskopii lub z CBCT, co umozliwia pomiar i
uwzglednienie ruchu zmiany nowotworowej [101, 85, 56, 69]. Istnieja row-
niez rozwiazania sprzetowe takie jak systemy RTRT (ang. Real-time Tumor-
tracking Radiation Therapy) [100] 1 IRIS (ang. Integrated Radiotherapy Ima-
ging System) [4]. Do estymacji pozycji markera w przestrzeni 3D systemy
te wykorzystuja dwa urzadzenia obrazujace, oparte na promieniowaniu X.
System RTRT S$ledzi pojedynczy marker przy wykorzystaniu prostego al-
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gorytmu bazujacego na dopasowywaniu wzorcéw (ang. template matching)
[72].

Istniejg réowniez rozwiazania nie wymagajace dodatkowego napromienia-
nia, wykorzystujace na przyklad markery elektromagnetyczne (np. [132])
lub probujace integrowa¢ MRI z zewnetrznym urzadzeniem dostarczajacym
dawke terapeutyczna (np. [88]). Jednakze, w praktyce klinicznej dominuja,
rozwigzania wykorzystujace tomografy kV zintegrowane z MV urzadzeniem
terapeutycznym.

6.2 Problemy zwigzane z Sledzeniem ztotych zna-
cznikéw w projekcjach CBCT

Sledzenie znacznikéw w projekcjach CBCT (patrz: str. 14) nie jest zada-
niem trywialnym. 7 jednej strony obrazy CBCT charakteryzuja si¢ wyste-
powaniem rozmycia oraz artefaktami powstatymi w wyniku ruchu pacjenta
podczas badania (np. powstalych w wyniku oddychania). Zwazywszy na
ograniczong predkos$¢ obrotu ramienia urzadzenia obrazujacego, czas akwi-
zycji wynosi 1-2 minuty [73, 111, 15]. Czesciowa redukcje problemu uzyskuje
sie na przyktad poprzez wstrzymanie przez pacjenta oddechu podczas ba-
dania. Z drugiej strony, liczba markeréw widoczna na obrazach moze si¢
zmienia¢. Mozliwe jest przemieszczenie markera poza obszar obrazowany.
Zmacznik moze przesta¢ by¢ widoczny w sytuacji, gdy jego pozycja na ob-
razie pokrywa sie ze strukturg posiadajaca taka samag lub wieksza wartosé
intensywnosci w obrazie CBCT. Markery moga zmienia¢ ksztatt i rozmiar
dla réznych katow projekeji. Znaczniki moga nachodzié¢ na siebie lub wrecz
sie pokrywa¢. Co wiecej, réznica w potozeniu pomiedzy dwoma kolejny-
mi projekcjami zwykle nie jest taka sama ze wzgledu na ewentualny ruch
pacjenta, proces oddychania czy ruch czujnika rejestrujacego [72]. Przykta-
dowe projekcje z widocznymi znacznikami przedstawiono na rysunku 6.2.
Pewne struktury anatomiczne, takie jak kosci, znaczaco utrudniaja proces
sledzenia znacznikéw. Mozna rowniez zaobserwowaé réznice w poziomie in-
tensywnoéci oraz kontrastu w zaleznosci od kata obrotu. W rozdziale 6.3 za-
proponowano algorytm sledzenia ztotych markeréw w danych CBCT. Pro-
ponowana metoda bazuje na wykorzystaniu zmodyfikowanego algorytmu
mean shift, losowym wyborze punktéow startowych algorytmu oraz funkcji
wagowej, stuzgcej do podejmowania decyzji o potozeniu markerow.
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Rysunek 6.2: Przyktadowe projekcje CBCT zarejestrowane dla réznych katéw
projekcji

6.3 Algorytm $ledzenia zftotych znacznikéw w
danych CBCT

Proponowana metoda $ledzenia znacznikow w projekcjach pochodzacych
z CBCT bazuje na potaczeniu dwédch znanych algorytméw, wykorzystuja-
cych rézne podejsécie do optymalizacji funkcji kosztow zdefiniowanej dla po-
trzeb $ledzenia markeréw z wiedza a priori na temat przemieszczen znacz-
nikéw [72]. Pierwsza z nich, metoda mean shift [14, 18] wykorzystuje de-
terministyczne podejscie do procesu optymalizacji, natomiast druga bazuje
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Rysunek 6.3: Schemat blokowy proponowanej metody $ledzenia znacznikéw w
danych CBCT, (aut. [72])

na podejsciu stochastycznym, wykorzystywanym w metodologii filtrow czg-
steczkowych (sequential Monte Carlo, particle filtering) (np. [27, 89]).

6.3.1 Zarys proponowanej metody sledzenia markeréw

Proponowana metoda zostata przedstawiona na rysunku 6.3. W pierw-
szym etapie uzytkownik wskazuje na jednej projekcji potozenie M znaczni-
kow pits m = 1... M, ktére maja by¢ sledzone. Zwykle wskazania dokonuje
sie na pierwszym obrazie z serii projekcji. Pozycja z poprzedniej ramki jest
wykorzystywana w dwoch nastepujacych po sobie etapach: predykceji oraz
estymacji potozenia znacznikow. W etapie predykcji, prawdopodobne po-
tozenia znacznikOw w nastepnej ramce p?ﬁl W obrazie sa wyznaczane na
podstawie estymaty potozenia w ramce biezacej p;'. Proces predykcji w tej
metodzie moze by¢ rozumiany jako dynamiczny model przemieszczen znacz-
nikéw, sktadajacy sie z deterministycznego modelu propagacji oraz stocha-
stycznego rozrzutu (zwiazanego z warto$ciami intensywnosci w obrazach) z
korekcja przeprowadzana przy pomocy algorytmu mean shift [72]. Nastep-
nie w etapie estymacji potozenia markerow, dla kazdego z N potencjalnych
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potozen m-tego markera konstruowana jest funkcja kosztéw/punkéw 7r,:'”
Ostatecznie, jako wynik estymacji wybierana jest pozycja, dla ktérej funk-
cja przyjmuje najwiekszg warto$¢. Proces jest powtarzany dla kolejnych
projekeji w danych CBCT [72]. W celu poprawy jakosci obrazéw w ramach
przetwarzania wstepnego zaproponowano nastepujace kroki:

e logarytmicznag transformacje wartosci intensywnosci,
e korekcje intensywnosci gamma,
o filtracje filtrem Wienera,

e wyznaczenie gradientu, na ktérym poszukiwane sa pozycje znaczni-
kow.

Przedstawiona procedura redukuje wptyw elementow niepozadanych oraz
uwypukla w obrazach piksele reprezentujace znaczniki.

6.3.2 Przemieszczenia znacznikow w projekcjach CBCT

Analizowane projekcje pochodza z tomografu CB Elektra Synergy (XVI
3.5, Elektra, Crawley, Wielka Brytania). System jest wyposazony w kV
zrodto obrazowania umocowane na obrotowym ramieniu. Umieszczone jest
prostopadle do MV urzadzenia terapeutycznego. Akwizycja projekcji do-
konywana jest dla 360 stopni obrotu z czestotliwodcia 5.5 Hz. Peten obrot
dostarcza 640 ramek o rozmiarze 512 na 512 pikseli (rozmiar piksela s=0.8

Pozycja znacznika w projekcjach jest funkcja potozenia znacznika w
przestrzeni 3D oraz kata obrotu € systemu [69] (patrz: rys. 6.4):

_SDD sin(0)x + cos(0)y )
u(6) = s SAD — (cos(8)x — sin(0)y) o (6.1)
o() = 2P - + 0, (6.2)

s SAD — (cos(0)z — sin(0)y)
gdzie u(0) i v(f) sa wspdlrzednymi markera w obrazie zarejestrowanym dla
kata obrotu 6 bramy, (z,y,z) - wspotrzednymi znacznikéw w przestrze-
ni 3D, o, oraz o, reprezentuja potozenie poczatku uktadu wspotrzednych.
SDD oraz SAD sa odlegtosciami zrédta odpowiednio od detektora i osi
obrotu bramy. O$ obrotu pokrywa si¢ z osia z w uktadzie odniesienia i jest
réwnolegla do osi v detektorow (patrz: rys. 6.4). Analizowane dane zosta-
ly zarejestrowane w systemie, w ktérym SDD=1536mm i SAD=1000mm.
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detektory
u(0) 4

VA

SDD

Rysunek 6.4: Geometria systemu CBCT [69]

Przemieszczenia znacznikoéw w obrazach spowodowane sg gtownie przez ob-
rét bramy oraz proces oddychania pacjenta [72].

Na rysunku 6.5 przedstawiono potozenie szesciu znacznikéw w projek-
cjach w funkcji kata obrotu ramienia. Polozenie zostalo wyznaczone przez
3 ekspertow. Jako potozenie markera na obrazie przyjeto wspotrzedne jego
srodka. Wspoélrzedne zostaty obliczone jako srednia arytmetyczna wskazan.
Dwie osoby wskazywaty punkty srodkowe, natomiast trzecia - punkty po-
czatkowe i koncowe kazdego znacznika w obrazach. Drugie podejscie wyka-
zywato wiekszg stabilnos¢ wynikéw, jednakze kosztem czasu poswiecanego
na wyznaczanie punktéw. Jedna z przyczyn tego stanu jest fakt, iz tatwiej
jest zdefiniowac i wskaza¢ punkty poczatkowe oraz koncowe w poroéwnaniu
z punktem srodkowym. Wartosci srednie wskazan zostaty przedstawione na
rysunku 6.6. Jak si¢ mozna bylo spodziewaé, przemieszczenie w zalezno-
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Rysunek 6.5: Wspoélrzedne u, v, 6 znacznikow w funkcji 6 - potozenie wyzna-
czane recznie; opis w tekscie (aut. [72])
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Rysunek 6.6: Trajektorie uj(f) oraz vi(f) - linie ciagle, wspolrzedne $rodka
znacznika dla réznych katéw 6

Sci od osi ma inny charakter. W celu separacji sktadowych przemieszczen,
spowodowanych zmiang potozenia znacznikéw w obrazach tylko ze wzgledu
na obrét ramienia, mozna wykorzystaé¢ aproksymacje funkcjami (6.1), (6.2)
pozycji znacznikéw (u}*,v)") w projekcjach CBCT, gdzie k jest numerem
ramki, a m numerem znacznika.

Do optymalizacji nieliniowego funkcjonatu najmniejszych kwadratow za-
proponowano dopasowanie funkcji przy wykorzystaniu metody Levenberga
- Marquarta. Estymacje parametréow przeprowadzono dla wszystkich mar-
keréw. Przyktadowe wyniki dla jednego znacznika przedstawiono na rysun-
ku 6.6.
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Mozna zauwazy¢, iz ruch w obu kierunkach jest rézny. W przypadku
wspotrzednej u(f) dominuje przemieszczenie spowodowane obrotem ramie-
nia, natomiast w dla v(f) gléwny udzial ma proces oddychania, co mozna
wywnioskowaé na podstawie oscylacji o $rednim okresie réwnym 3s* [72].
Maksymalny btad dopasowania modelu (6.1) nie przekracza 4 pikseli. Nie-
wielki udzial rotacji ramienia w przemieszczeniach znacznikow wzdtuz osi v
wynika z geometrycznych zaleznosci w uktadzie (rys. 6.4), [72].

6.3.3 Estymacja poftozenia markeréw na podstawie wiedzy
a priori

Estymacja potozenia znacznikow w proponowanej metodzie przebiega
dwuetapowo. W pierwszym etapie wyznaczane sg prawdopodobne lokali-
zacje markerow, natomiast w drugim - nastepuje korekcja przy wykorzy-
staniu algorytmu mean shift. Zastosowanie algorytmu mean shift popra-
wia doktadno$¢ estymacji poprzez poszukiwanie w okolicach estymat wzoru
intensywnosci odpowiadajacemu przestrzennemu rozktadowi intensywnosci
charakterystycznemu dla poszczegdlnych znacznikoéw. Najprostszym i praw-
dopodobnie najczesciej stosowanym podejsciem jest przyjecie pozycji po-
czatkowej dla k — tego obrazu finalnej pozycji z obrazu (k —1): ty = g 1m,
Op = Op_ym. W proponowanej metodzie pozycja poczatkowa stuzy do wy-
znaczenia punktéw - kandydatow, ktore s punktami poczatkowymi w al-
gorytmie mean shift.

Kandydaci sa typowani w sposéb losowy w oknie, ktorego srodkiem jest
pozycja poczatkowa o wspotrzednych (@f",0m). Prawdopodobiefstwo wy-
brania okreslonego punktu w oknie zalezy od wartosci intensywnosci przy-
pisanej do danego punktu. Takie podejscie powoduje, iz czeSciej losowane
sg punkty posiadajace duza wartos¢ intensywnosci, co jest cecha charakte-
rystyczng pikseli reprezentujacych znaczniki w obrazie. Gwarantuje to, ze
duza czes¢ wylosowanych pikseli bedzie naleze¢ do znacznikéw lub bedzie w
bardzo bliskim sasiedztwie. Oczywiscie, negatywnym skutkiem jest zwigk-
szenie czasu potrzebnego na wykonanie obliczen, ale z drugiej strony zwigk-
sza skutecznos¢ proponowanej metody. Wrasta roéwniez szansa unikniecia
sytuacji, w ktorej algorytm zamiast markera wskaze element niepozadany
(np. stent’, kosci).

*Fizjologicznie czlowiek oddycha z czestotliwoscia 12-20 oddechéw na minute.

fstent - specjalna elastyczna rurka, posiadajaca najczeéciej strukture siateczki, stoso-
wana w kardiologii interwencyjnej w celu udroznienia naczyn krwionosnych; Na obrazie
CBCT posiada podobne wartosci intensywnosci jak zlote znaczniki
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Omowione powyzej aspekty zwiekszaja skutecznos$é dziatania algorytmu
pod warunkiem, iz okno, w ktorym losowane sa prawdopodobne lokalizacje
znajduje si¢ blisko poszukiwanego znacznika. Z tego tez powodu do wyzna-
czenia wspotrzednych (ﬁk,ék) zaproponowano wykorzystanie wiedzy a priori
na temat ruchu ramienia CBCT (patrz: rozdziat 6.3.2). Ruch znacznikow
wzdtuz osi u jest mocno skorelowany z katem obrotu ramienia 6. Dzigki
temu mozliwa jest modyfikacja predykecji potozenia markera, czyli $rodka
okna poszukiwan poprzez przyjecie jako wspotrzedne;j:

= am (o), (6.3)

wyniku aproksymacji potozenia znacznika m dla kata 6, odpowiadajacemu
k ramce z ostatecznych wynikow pi* ,_, estymacji. Poniewaz aproksymacja
dokonywana jest na czesciowych danych, konieczne jest okreslenie mini-
malnej liczby ramek, dla ktorych wyznaczono pozycje markeréw aby, do-
pasowane krzywe odpowiadaly rzeczywistym przemieszczeniom markerdw.
W badaniach eksperymentalnych ustalono, iz estymacja jest akceptowalna
pod warunkiem dostepnosci 15 lub wigcej pozycji znacznika w poprzednich
ramkach. Symbol @ (6) oznacza aproksymacje u(6) (patrz: rozdziat 6.3.2)
[72].

Niestety, jak mozna zobaczy¢ na rysunku 6.6, wspotrzedna v potozenia
markeré6w nie jest znaczaco powiazana z ruchem bramy CBCT. Skutku-
je to barakiem mozliwosci zastosowania analogicznego postepowania jak w
przypadku wspoétrzednej u. Z drugiej strony mozna wykorzystaé¢ fakt, iz
markery zazwyczaj umieszczane sg w zmianie nowotworowej, wiec ich ruch
bedzie zwigzany z przemieszczeniem guza, a w konsekwencji pozostalych
markeréw. Jak mozna zaobserwowaé na rysunku 6.5, przemieszczenie po-
miedzy ramkami dla wszystkich markeréow jest bardzo zblizone. Pozwala to
wyznaczy¢ wspolrzedng v potozenia markerow jako:

vy = v + Avgty (6.4)

gdzie Av*, = v — v ,. Poprawnos$¢ dzialania proponowanego rozwia-
zania jest bardzo mocno zwigzana z dokladnoscia estymacji Avy" . Prze-

. . N .. . ’ .
mieszczenie Av,‘gff "™ w k obrazie jest wyznaczane jako $rednia arytmetyczna

przemieszczen pozostatych zakwalifikowanych znacznikéw:

-y 2 (i) (6.5)

JEN,m¢N

A

gdzie card jest licznoscig zbioru, { N} - zbiorem zakwalifikowanych marke-
row. Kwalifikacja znacznikow wykorzystywanych w danej ramce do estyma-
cji przemieszczenia polega na sprawdzeniu odlegtosci znacznikéw wzgledem
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siebie oraz obecnosci elementéw niepozadanych. Kontrola odlegtosci jest
konieczna ze wzgledu na mozliwosé zbieznosci algorytmu mean shift do in-
nego markera. Taka sytuacja jest mozliwa, jezeli katy nachylenia markerow
wzgledem uktadu wspotrzednych w obrazie sa bardzo zblizone. Proponowa-
na metoda wyznaczania srodka okna poszukiwan przy wykorzystaniu 6.3
i 6.4 nie zawsze jest mozliwa do zastosowania lub pozadana. W przypad-
ku zaleznosci 6.3, jak juz zostatlo wspomniane, konieczne jest zgromadzenie
odpowiednio licznego zbioru zawierajacego wspotrzedna v dla poprzednich
ramek. W przypadku stosowania procedury 6.3, kazda nowa pozycja jest do-
taczana do zbioru i przeprowadzana ponowna estymacja parametrow funkcji
u™(0) [72]. Podsumowujac, proces wyboru $rodka okna (wstepnej estymaty
polozenia markera w ramce pf* = (4", 0")) mozma przedstawi¢ w postaci
nastepujacych zaleznosci:

upt jezeli znacznik znajduje sie dostatecznie daleko
amo_ od pozostatych lub u™(6}) nie moze by¢ (6.6)
k wykorzystane. '
u™(O) w pozostalych przypadkach.
U4 jezeli znacznik znajduje sie dostatecznie
amo daleko od pozostatych lub Av,ij_vl} \m (6.7)
ko nie moze by¢ wyznaczone. '
om 4+ AvtMIV™ w pozostatych przypadkach.

Na rysunku 6.7 przedstawiono btad predykcji potozenia znacznikéw.
Mozna zauwazy¢, iz proponowana metoda, w przypadku pozycji wskazy-
wanych recznie, wskazuje srodek okna poszukiwan w odlegtosci niewigkszej
niz 5 pikseli (4 mm) dla sktadowej u.

6.3.4 Wyznaczanie pofozenia znacznikéw przy uzyciu al-
gorytmu mean shift

Propagacja przy wykorzystaniu wiedzy a priori na temat ruchu marke-
row w obrazie wskazuje tylko potozenie poczatkowe srodka okna poszukiwan
rozwigzania. Nalezy tutaj podkresli¢, iz w metodzie wyznaczania potozenia
okna zaprezentowanym w rozdziale 6.3.3 nie wykorzystano zadnej infor-
macji pochodzacej z obrazow np. na temat wartosci intensywnosci pikseli,
tekstury itd. Z tego tez powodu, zaproponowano wykorzystanie metody
mean shift [19] pozwalajacej wykorzystaé ta informacje. Idee dzialania al-
gorytmu przedstawiono na rysunku 6.8. Metoda w iteracyjnym procesie
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Rysunek 6.7: Blad predykcji dla znacznikéw wskazywanych recznie; Pierwszy
wiersz, pierwsza kolumna: unormowany histogram dla sktadowej u (odleglo$é
srodka znacznika od modelu); Pozostale: unormowane histogramy btedu predykcji

Avlt— AUIEN} ™ Qla réznej liczby znacznikéw uzywanych do predykeji card{ N} =
1...5, (aut. [72])

wyznacza lokalne maksimum. W oknie poczatkowym wyznaczany jest cen-
troid. Wspotrzedne centroidu wskazuja potozenie okna w nastepnej iteracji.
Wektor wskazujacy przemieszczenie srodka okna pomiedzy iteracjami no-
si nazwe mean shift. Proces jest powtarzany, az do osiggniecia zbieznosci
(patrz: rys. 6.8).

Nowa pozycja jest wyznaczana z nastepujacego réwnania:

Dj+1 =Dpj + mjc’” (68)

gdzie mjc’” jest wektorem przemieszczenia (mean shift) wyznaczonego przy
uzyciu dwumiarowego jadra Gaussa gc,, z 0, reprezentujaca adaptacyjny
wspotezynnik skalujacy oraz w(p,) bedacym wartoscia intensywnosci pikse-
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Rysunek 6.8: Idea dzialania metody mean shift [114]; linia przerywana - okno
poczatkowe, linia ciagta - wyznaczone okno, strzatka - przemieszczenie $srodka
okna (mean shift). Opis w tekscie

la o wspotrzednych p,,. Zalezno$é opisujaca wektor przemieszczenia mozna
przedstawi¢ w postaci:

e Tk pen)w(pn)ge,, (Pn — p))

’ r_ w(Pn)gc,, (Pn — pj) ’
i (p) = — e B0, (6.10)
274 /|0,Ch

Rozmiar poszukiwanych znacznikéw (dtugosé, szerokosé) oraz orientacja
w przestrzeni jest reprezentowany w macierzy kowariancji C,,. Parametry
te sg aktualizowane dla kazdego markera w projekcji, ktory jest dostatecz-
nie daleko od pozostalych. Zapobiega to sytuacji, w ktorej dtugosé, szero-
koS¢ i orientacja znacznikéw bytaby wyznaczana z dwoch lub wiekszej ilosci
markeréw znajdujacych sie bardzo blisko siebie. Dodatkowo ze wzgledu na
znajomosé rzeczywistych rozmiaréow znacznikéw sprawdzane sg estymowane
wymiary markerow w obrazach. Jezeli wyznaczone parametry sa wigksze od
maksymalnych wymiaréw jakie marker moze osiggnaé¢ w projekcji, parame-
try nie sa aktualizowane. Wyznaczanie parametrow znacznikoéw w obrazie
przeprowadza sie przy wykorzystaniu momentéw geometrycznych metoda
zaproponowana w [7]:
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e orientacja znacznika

b
am = arcth(_> (6.11)

e dhugos¢ znacznika

o J (a+c)+ /b + (a —¢)? (6.12)

e szerokosé znacznika

= 6.13
w 5 (6.13)
gdzie:
Mgy 2
a=3 20— (), (6.14)
MOO
M’m
b=2|"2L — u?v?> , (6.15)
(3%
Mgy >
c=—=—(v)")". (6.16)
MOO

Mgy, M5, Mgt M7, Mgs Mgy, sa momentami obszarowymi rzedu odpowied-
nio zerowego, pierwszego i drugiego wyznaczonymi dla m — tego markera w
k — tej projekcji zdefiniowanymi jako:

Mg = ;gj](u,v), (6.17)
M} = Eujzvjul(u, v), (6.18)
M = zu:zv:uv[(u,v), (6.19)
My = zu:zv:uzl(u,v), (6.20)
My = Zuj ;vzl(u, v), (6.21)

pozwalajacymi rowniez wyznaczy¢ wspotrzedne centroidu:

m
_ M]O

i (6.22)
M
Mg

vyt = (6.23)
My
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Jak juz zostalo wspominane, w sytuacji gdy znaczniki znajduja si¢ bli-
sko siebie uruchamiana jest procedura generowania dodatkowych punktow
startowych dla algorytmu mean shift. Metoda ta zapewnia jedynie zbieznosé
do lokalnych maksimow wystepujacych w obrazie. Ze wzgledu na ksztatt
jadra w algorytmie (niesymetryczna funkcja 2D Gaussa), ktére odpowia-
da wymiarom i ksztaltowi znacznikéw, algorytm jako rozwigzanie powinien
wskazywaé Srodek poszukiwanego znacznika. Punkty poczatkowe sa wska-
zywane z prawdopodobienstwem odpowiadajacym wartos$ci intensywnosci
pikseli w obrazie. Z otrzymanych wynikéw wybierana jest jedna najbardziej
prawdopodobna lokalizacja zgodnie z procedurg zaproponowang w rozdzia-
le 6.3.5. Na rysunku 6.9 przedstawiono wynik dziatania metody mean shift
dla fragmentu obrazu, na ktéorym znajdowaly sie dwa poszukiwane znaczni-
ki czesciowo nachodzace na siebie, dla réznych punktéw startowych. Punkty
startowe byly wybierane w sposob losowy z jednakowym prawdopodobien-
stwem (pierwszy wiersz) oraz prawdopodobienstwem zaleznym od warto-
Sci intensywnosci pikseli w obrazie. Przedstawiono rowniez wpltyw wspot-
czynnika o, na otrzymywane rezultaty. Mozna zaobserwowac, iz dla matych
warto$ci parametru algorytm jest zbiezny do kilku maksimoéow lokalnych z
czego 2 reprezentuja srodki poszukiwanych znacznikow. Z tego tez powodu,
w sytuacji gdy poszukiwane markery znajduja sie blisko siebie, zaleca sie
zmniejszenie wartosci oy.

6.3.5 Woyznaczanie ostatecznej lokalizacji znacznikéw przy
wykorzystaniu funkcji kosztéw /punktéow

W wyniku predykcji (patrz: 6.3), opisanej w poprzednich rozdziatach,
algorytm dostarcza od jednej do kilkunastu hipotez na temat potozenia
znacznika w projekcji. Liczba hipotez jest $cisle powiazana z lokalnymi wta-
Sciwosciami analizowanego obrazu takimi jak: blisko$¢ pozostalych znaczni-
kéw, ich naktadanie lub krzyzowanie, zaktocenia oraz wystepujace struktury
anatomiczne o duzej gestosci. Z tego tez powodu zaproponowano zastoso-
wanie funkcji kosztéw/punktéw s (pZ”) (6.24), pozwalajacych wybra¢ hi-
poteze najbardziej prawdopodobna. Dodatkowo, dobér sktadnikow funkeji
pozwala przywréci¢ sledzenie w sytuacji gdy, algorytm sie zgubi.

s (pz”’z) = AMsSMs (pzl’z) + AuSmu (p;n’l) + AdrvSare (p;n’l) + ADsSDs (pL””)

(6.24)
Dla kazdej hipotezy wyliczana jest funkcja 6.24, w sktad ktorej wchodza 4
sktadowe odpowiedzialne za:
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Warto$¢ odpowiedzi algorytmu
mean shift

Warto$¢ odpowiedzi algorytmu
mean shift

180
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Rysunek 6.9: Przyklad dzialania algorytmu mean shift dla réznych punktow
poczatkowych; Wynik dziatania algorytmu dla punktéw poczatkowych wybiera-
nych: (w pierwszym wierszu) z jednakowym prawdopodobienstwem, (w drugim
wierszu) z prawdopodobienstwem zaleznym od wartosci intensywnosci pikseli; W
kolumnach od lewej wzrastajaca wartos¢ parametru o4; Czerwone kropki: wynik
dziatania algorytmu; Niebieskie linie reprezentuja m;"™ w kolejnych iteracjach

o Wartos¢ odpowiedzi bezpos$rednio zwracanej przez algorytm mean shift

S w(p)ge, (b —m)
max; >ty w(pr)ge,, (pZ” - pl) .

sus (Pi1) = (6.25)

Sktadnik ten wskazuje na wartosci intensywnosci w okolicach punktu.
Ze wzgledu na ksztalt funkcji jadra w algorytmie, s,/ (pZ“) sprawdza,
czy w otoczeniu punktu wzor intensywnosci jest zgodny z orientacja,
dhugoscig oraz szerokoscig poszukiwanego znacznika.

e Odlegto$¢ od funkcji 6.1 reprezentujacej ruch ramienia sy, (pq,;m)
Sktadnik ten przydziela mate wartosci punktowe dla hipotez, w kto-
rych odlegto$¢ od modelu 4", wyznaczonego na podstawie wszystkich
n=1...k—1, m — tego markera estymat, jest znaczna.

e Odleglosé od predykeji w kierunku v (patrz: rozdzial 6.3.3), spr, (pZ“)
Ten skladnik jest wyliczany i wlaczany do funkcji kosztéw/punktow
w sytuacji, gdy mozliwe jest wyznaczenie predykcji w kierunku v,
(AU,EN}\m), czyli card{N} > 1 (patrz str. 95).
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e Odlegto$¢ od pozostalych markeréw spg (pZ”) W sytuacji, gdy na
obrazie dwa lub wiecej znacznikow nachodzi na siebie lub si¢ krzyzu-
ja, mozliwy jest wybdr hipotezy, ktéra wskazuje inny marker. Wiaze
sie to z sytuacja, gdy markery posiadaja np. taka samag orientacje a
jeden z nich jest reprezentowany przez wieksze wartosci intensywno-
$ci niz pozostale. sp, (pZ”) ma wplyw jedynie lokalny. Gdy znaczniki
znajduja sie daleko od siebie, sktadowa sj,, (p’,:”) dominuje. Dodat-

kowo spj (pZ”) jest wyznaczany gdy min, sp,..; (HpZ” —pp! H) jest
mniejsze niz zadana wartos¢ progu.

RS — (HPZH _p (6.26)

Parametry wazace, Ayrs, Aaru, Ao, Aps 88 dobierane w zaleznosci rodzaju
danych w taki sposéb, aby byta speliona zaleznos¢:

Aars + Avtu + Ano + Aps = 1 (6.27)

6.3.6 Ocena skutecznosci algorytmu Sledzenia znacznikéw
w projekcjach CBCT

Zaproponowana metoda $ledzenia znacznikow w obrazach CBCT zostata
przetestowana dla dwéch rodzajéw danych. Pierwszy z nich byl rejestra-
cja projekcji dla obiektu testowego, specjalnie przygotowanego fantomu,
z dwoma wszczepionymi znacznikami. Drugi byl sekwencja 640 projekcji
CBCT pacjenta z rakiem trzustki, na ktorych zobrazowano przemieszcze-
nia 6 cylindrycznych znacznikéw o wymiarach 1mm na 10 mm. Akwizycja
w obydwu przypadkach zostata przeprowadzona w systemie opisanym w
rozdziale 6.3.2. Dob6r parametréw w algorytmie zalezy od danych, w kto-
rych ma by¢ §ledzony ruch markerow. W prezentowanych wynikach rozmiar
okna, w ktérym nastepowat losowy wybor pozycji poczatkowych algorytmu
(rozdzial 6.3.3) mean shift wynosit 13x13. Jako liczbe losowanych punktéw
przyjeto 20.

Rozmiar jadra algorytmu mean shift byt modyfikowany przez wspol-
czynnik skalujacy o, réwny 0.6 w sytuacji, gdy markery znajdowaly sie
blisko siebie i 2 w pozostatych przypadkach. Parametry Aprs, Anru, Aaros Aps
w funkcji kosztéw /punktéw, definiujace wpltyw poszcezegdlnych sktadnikéw,
powinne by¢ dobrane na podstawie dostepnych informacji na temat ruchu
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Rysunek 6.10: Wyniki $ledzenia markeréw na obrazach CBCT - przyktadowe
ramki; Pierwszy wiersz: dla fantomu; Drugi wiersz: dla pacjenta z rakiem trzustki;
Trzeci wiersz: powiekszone fragmenty projekcji dla pacjenta z rakiem trzustki;
Okregi reprezentuja wyznaczona pozycje, natomiast linie, orientacje w przestrzeni
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Rysunek 6.11: Poréwnanie pozycji znacznikéw otrzymanych z algorytmu ze
wskazaniami ekspertow; Czerwony - wskazania ekspertow; Niebieski - wynik dzia-
tania algorytmu

znacznikow w poszczegélnych kierunkach oraz sytuacji mogacych wysta-
pi¢ w projekcjach (np. naktadanie, krzyzowanie znacznikéw). Na podsta-
wie badan eksperymentalnych przyjeto nastepujace wartoéci parametrow:
Avs = 0.4, Apre = 0.25, Ay, = 0.25, Aps, = 0.1. Algorytm zostal przetesto-
wany dla réznych zestawéw wartosci parametrow. Na podstawie wynikéw
mozna stwierdzi¢ niezbyt duza wrazliwos¢ na zmiany wartosci. We wszyst-
kich eksperymentach przyjeto, iz odlegtos¢, w ktorej nalezy podjac szczegodl-
ne kroki podczas sledzenia (6.3.4,6.3.5) wynosi 12 pikseli. Na rysunku 6.10
przedstawiono przyktadowe wyniki z zaznaczonymi wynikami estymacji. W
ostatnim wierszu przedstawiono powiekszone fragmenty, na ktérych mozna
zaobserwowa¢ krzyzowanie sie markerow.

Otrzymane wyniki poréwnano z recznym zaznaczaniem pozycji marke-
row przez ekspertow. Jako ,prawdziwa” pozycje przyjeto srednig wartosé
wszystkich wskazan dla danej projekcji. Poréwnanie zaprezentowano na ry-
sunku 6.12. Dodatkowo, w celu lepszego uwidocznienia doktadnosci propo-
nowanej metody, pokazano réznice pomiedzy wskazaniami a wynikami algo-
rytmu oraz rozrzut wskazan ekspertow. Nalezy tutaj zaznaczy¢, iz podczas
wskazywania potozenia znacznikéw zdarzaly sie bledy glownie zwigzane z
nieprawidtowym przypisaniem markera do jego numeru np. jako marker 3
byt wskazywany jako 5. Wymagato to przeprowadzenia dodatkowej analizy
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Rysunek 6.12: Blad estymacji pozycji znacznikéow (dla znacznikéw nr 1, 3, 5);
Linia czerwona - réznica pomiedzy wskazaniami ekspertow, a wynikami dziata-
nia algorytmu; Linia niebieska - odchylenie standardowe +o wskazan ekspertéw;
Linia zielona -£+30 wskazan ekspertow

i sprawdzenia wskazan. Proces wskazywania markeréow dla 640 ramek i 6
znacznikow zajmowal od 3 do 5 godzin bez analizy btedow. Wartosci licz-
bowe oceny skutecznosci przedstawiono w tabelach 6.1, 6.2 . W tabeli 6.1
przedstawiono odchylenie standardowe oraz maksymalng odlegto$é¢ pomie-
dzy wynikami dziatania algorytmu a wskazaniami ekspertéw dla poszcze-
gblnych markeréw. Przedstawiono rowniez rozrzut wskazan ekspertéow. W
tabeli 6.2 zaprezentowano liczbe wskazan, w ktorych odlegtos¢ byta wigk-
sza od wielokrotnosci odchylenia standardowego o, wskazan ekspertow. Jak
mozna zaobserwowaé jedynie 2.86% pozycji otrzymanych z algorytmu znaj-
dowata sie dalej niz trzy odchylenia standardowe wskazan ekspertow [72].
Parametry statystyczne zostaly wyznaczone osobno dla kazdego znacznika
i obrazu. Dla wskazan ekspertéw parametry te zostaty wyznaczone po ko-
rekcji btedéw spowodowanych nieprawidtowym przypisaniem znacznika do

jego numeru.
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Tabela 6.1: Analiza skutecznoéci $ledzenia znacznikéw. Réznica pomiedzy wska-
zaniami algorytmu i ekspertéw: odchylenie standardowe bledu dla kazdej osi o,
o, oraz blad maksymalny (metryka Euklidesowa). Dla poréwnania przedstawiono
analogiczne parametry dla wskazan ekspertéw (aut. [72])

Algorytm - (piksele) | Wskazania - (piksele)
Nr znacznika o, o, max o, 0y max |
1 0.44 0.40 2.51 0.44 0.44 2.51
2 0.49 041 5.63 0.43 0.39 1.50
3 0.30 0.58 2.59 0.43 0.46 1.84
4 0.66 0.43 4.32 0.49 0.39 1.85
) 0.36 0.53 2.12 0.37 0.52 2.24
6 0.40 0.58 3.12 0.39 0.49 1.46

Tabela 6.2: Liczba wynikéw [%], ktorych odleglosé jest wieksza niz tog(k) dla
t = 3...6; o4(k) - odchylenie standardowe wskazan ekspertéw dla wszystkich
znacznikéw i projekcji, (aut. [72])

| [ 4] ]
> 304(k) | 2.86
> doa(k) | 0.99
> 50’d(k‘) 0.42
> 60q(k) | 0.23

Prezentowane wyniki potwierdzaja skutecznos¢ proponowanej metody
oraz mozliwo$¢ zastgpienia wskazan uzytkownika przez automatyczny algo-
rytm opisany w niniejszym rozdziale.

6.4 Podsumowanie

Przedstawiona metoda sledzenia znacznikéw w projekcjach CBCT moze
zosta¢ wykorzystana do rekonstrukeji obrazow CBCT z uwzglednieniem ru-
chu bramy urzadzenia obrazujacego oraz procesu oddychania pacjenta. Sle-
dzenie znacznikow wszczepionych w zmian¢ nowotworowa umozliwia takze
uwzglednienie przemieszczen zmiany nowotworowej podczas procesu radio-
terapeutycznego. Oczywiscie, zastosowanie metody w radioterapii wymaga
uzycia dodatkowych modutéw odpowiadajacych za bezpieczenstwo. Modut
taki powinien wykry¢ sytuacje, kiedy algorytm nie $ledzi znacznikow prawi-
dtowo. Rozwiazaniem moze by¢ interwencja operatora lub kontrola jednego
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lub wszystkich sktadnikéw funkeji kosztéw /punktow: sy (pzn”), SMu (pzn’i),
S M (pZ”) W sytuacji, gdy warto$¢ ktoregos ze sktadnikow jest mmniejsza
(Swrs (pZ”)) lub wieksza (spr, (p;:’i), Shrw (pZ”)) niz zalozony prog nalezato-
by uruchomi¢ procedure ,odzyskiwania” sledzenia lub poprosi¢ uzytkownika
o wskazanie prawidlowej pozycji [121].

Metoda opisana w rozdziale 6 zostata zaprojektowana tak, aby wspot-
pracowata z obrazami CBCT, jednakze mozliwe jest proste dostosowanie do
innych rodzajéw obrazéw, w ktérych réwniez istnieje koniecznosé sledzenia
znacznikéw np. we fluoroskopii [121].

Tang i wspotautorzy [121] zaproponowali algorytm $ledzenia markeréw w
obrazach fluoroskopowych w zastosowaniu do procesu radioterapeutyczne-
go. Podobienstwo obydwu metod sprowadza sie do uzycia wielosktadnikowej
funkeji kosztéw /punktéw oraz wyboru hipotezy z przypisanym na podsta-
wie funkcji najwiekszym prawdopodobienstwem. W opinii autora réznice i
jednoczesnie zalety w zaproponowanym algorytmie w poréwnaniu z [121]
mozna podsumowaé¢ w nastepujacych punktach [72]:

e Zastosowanie algorytmu mean shift zamiast techniki dopasowywania
wzorcow (ang. template matching). Algorytm mean shift estymuje po-
tozenie z doktadnoscia podpikselowa (ang. sub-pizel). Dodatkowo ak-
tualizacja orientacji, dtugosci oraz szerokosci estymowanych znaczni-
kéw umozliwia prawidtowe dziatanie algorytmu w sytuacji, gdy ksztatt
i/lub érednia warto$¢ intensywnosci ulega zmianie.

e Wykorzystanie metody wyboru punktéow startowych z prawdopodo-
bienstwem zaleznym od wartosci intensywnosci obrazu zamiast spraw-
dzania wszystkich mozliwych pozycji w oknie poszukiwan umozliwia
poszukiwania w znacznie szerszym zakresie, eliminujac od razu hipo-
tezy nieprawdopodobne.

e Zaproponowana w [121] metoda zostala zaprojektowana dla systemu,
w ktorym obrazowanie odbywa sie przy statej wartosci kata obrotu
bramy urzadzenia obrazujacego (0 = const.) w przeciwienstwie do
metody opisanej w rozdziale 6.

W zastosowaniach, w ktorych czas nie jest kluczowa rola i sledzenie mo-
ze by¢ wykonane po zgromadzaniu wszystkich projekcji mozliwe jest zwigk-
szenie skutecznosci metody poprzez zastosowanie procedur bazujacych na
catym zbiorze danych oraz wynikach z algorytmu [72].
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Rozdziat 7

Whioski koncowe

7.1 Podsumowanie wynikéw pracy

Metody opracowane w ramach niniejszej pracy zostaty zaprojektowane
pod katem konkretnych zastosowan medycznych, jednakze nie ograniczaja
sie one do tych zaprezentowanych przez autora.

Wyniki uzyskane dla poszczegélnych metod nalezy uznac¢ za w petni za-
dawalajace. Opracowane algorytmy maja bardzo duze znaczenie praktyczne
i moga postuzy¢ do budowy systemow wspierajacych prace lekarzy.

Rozdziat 3

Poréwnanie algorytmu bazujacego na metodzie wododziatowej z algo-
rytmem taczacym algorytm rozrostu obszaréw z deformowalnymi modelami
wykazato wyzszg skuteczno$é metody drugiej w zastosowaniu do wyodreb-
niania struktur anatomicznych, posiadajacych wartosci intensywnosci bar-
dzo zblizone do wartosci przypisanych do tkanek sasiadujacych z ta struk-
turg.

Zastosowanie metody rozrostu obszaréw do segmentacji struktur ana-
tomicznych okolicy drzewa oskrzelowego pozwala na umieszczenie informa-
cji na temat potozenia, liczby oraz przyblizonego ksztattu poszukiwanych
struktur. Oczywiscie, w sytuacji, gdy algorytm rozrostu obszaréow zawiedzie,
znajdzie to odzwierciedlenie w koncowych wynikach segmentacji.

Do budowy tak zwanego atlasu wiedzy a priori (patrz np.: [90]) mozna
wykorzysta¢ zaproponowane potaczenie algorytmu rozrostu obszaru z meto-
da deformowalnych modeli. Idea sprowadza sie do przeprowadzenia segmen-
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tacji na odpowiednio duzym zbiorze danych CT, podzielonym na podzbiory
w zaleznosci o ptei, masy ciata, wzrostu. Otrzymane w wyniku segmentacji
maski pozwalaja na stworzenie statystycznego modelu anatomicznego cia-
ta. Segmentacje kolejnych danych moga wzbogacaé¢ tak przygotowany atlas
w celu podniesienia skutecznosci i niezawodnosci algorytmu. Przedstawio-
na metodologia moze zosta¢ wykorzystana do segmentacji innych struktur
anatomicznych.

Rozdziat 4

Zaproponowano kompletng metode wirtualnej kolonoskopii, charakte-
ryzujaca sie niewielka wymagang interakcja uzytkownika, sktadajaca sie z
modutu odpowiedzialnego za ”czyszczenie” danych tomograficznych, seg-
mentacje powierzchni jelita grubego oraz algorytm generacji $ciezki nawi-
gacyjnej. Dodatkowo, opracowana metoda moze zostaé zaadaptowana do
potrzeb estymacji potozenia bezprzewodowej kapsuty endoskopowej w jeli-
cie grubym.

Rozdziat 5

Przedstawiono dwie metody segmentacji zapiséw HSV strun glosowych,
pierwsza z nich bazuje na metodzie wododziatowej a druga - na metodzie
zbioréw poziomicowych. Poréwnanie obydwu metod pokazuje wyzszo$¢ al-
gorytmu bazujacego na metodzie wododziatowej, zwlaszcza ze wzgledu na
czas obliczen oraz skutecznosé segmentacji (tab. 5.1, rys. 5.6).

Zaproponowano algorytm analizy ruchu strun glosowych, ktéry zostat
porownany z metodami proponowanymi w literaturze. Zdaniem autora wyz-
szos¢ proponowanej metody tkwi w wyznaczeniu dwuwymiarowej informacji
na temat przemieszczenia kazdego z punktow, nalezacych do krawedzi zo-
brazowanych w zapisach HSV strun gtosowych.

Rozdziat 6

Proces sledzenia ztotych markeréw w danych tomograficznych moze by¢
rowniez traktowany jako zadanie segmentacji 3D tych danych z dodatko-
wymi wymaganiami, dotyczacymi identyfikacji obiektow na poszczegdlnych
ramkach. Zastosowanie algorytmu mean shift z adaptacyjnie dobieranym
rozmiarem jadra pozwolito stworzy¢ skuteczng metode sledzenia znacznikoéw
okotorakowych w projekcjach CBCT. Przedstawione poroéwnanie z wynika-
mi uzyskanymi przez trzech ekspertéow potwierdza mozliwosé wykorzystania
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zaproponowanej metody zamiast recznego wskazywania punktéw na projek-
cjach. Co wiecej, ze wzgledu na czas i charakterystyke procedury radiote-
rapeutycznej, lokalizowanie znacznikéw moze sie odbywac tylko w sposob
wspomagany komputerowo z ewentualng interwencja lekarza w przypadku
zgubienia $ledzenia przez algorytm.

7.2 Oryginalne elementy pracy

Zdaniem autora za oryginalne elementy pracy mozna uznac:

1. Opracowanie oryginalnej metody wirtualnej kolonoskopii. Zastosowa-
nie nieliniowej funkcji transformujacej wartosci intensywnosci w zalez-
nosci od wstepnej klasyfikacji wokseli na kontrast, resztki pokarmowe,
detale jelita grubego i tto. Zastosowanie metody wododziatowej operu-
jacej na obrazie gradientowym zamiast algorytmu rozrostu obszarow.
Opracowanie algorytmu generacji $ciezki nawigacyjnej, niewymagaja-
cego interakcji uzytkownika oraz wykorzystujacego transformacje od-
legtosci i interpolacje funkcjami sklejanymi.

2. Opracowanie (wsp6lnie z B. Matuszewskim) algorytmu sledzenia znacz-
nikow w projekcjach CBCT. Autor nie znalazt w literaturze innych
rozwigzan dotyczacych tego zagadnienia w zastosowaniu do projekcji
CBCT. Wykorzystanie algorytmu mean shift z rozmiarem jadra do-
bieranym adaptacyjnie w zalezno$ci od rozmiaru i orientacji znaczni-
ka w przestrzeni wyznaczanym na podstawie momentéw geometrycz-
nych. Zaproponowanie wyznaczania poczatkowych hipotez potozenia
na podstawie prawdopodobienstwa zaleznego od wartosci intensyw-
nosci pikseli. Skonstruowanie funkcji kosztow/punktow w celu osta-
tecznego wskazania potozenia znacznikoéw w obrazie. Przeprowadzanie
analizy doktadnosci $ledzenia w porownaniu ze wskazaniami eksper-
tow.

3. Wykorzystanie, poréwnanie oraz dostosowanie metody zbiorow po-
ziomicowych oraz algorytmu wododzialowego do wyodrebniania prze-
strzeni pomiedzy strunami gltosowymi w zapisach HSV. Wykorzysta-
nie funkcji gestosci prawdopodobienstwa, obliczanej na podstawie da-
nych, do wyznaczania markeréw tta i obiektu wraz z mechanizmem
kontroli. Opracowanie algorytmu stuzacego do inicjalizacji konturu po-
czatkowego w metodzie zbioréw poziomicowych.
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4. Zastosowanie metody dopasowywania obrazéw B-Spline Free Form
Deformation do analizy ruchu strun glosowych pomiedzy ramkami,
dostarczajacej pelnej informacji 2D na temat ruchu krawedzi strun
glosowych.

5. Uzycie algorytmu rozrostu obszaru w celu wlaczenia wstepnej infor-
macji na temat segmentowanych obiektéw do metody deforomowal-
nych modeli w zastosowaniu do wyodrebniania struktur anatomicz-
nych okolicy drzewa oskrzelowego.

6. Wykorzystanie popularnej metody wododziatowej do segmentacji struk-
tur okotoskrzelowych.

7. Porownanie zaproponowanych metod segmentacji danych tomogra-
ficznych klatki piersiowej. Opracowanie i zastosowanie modelu weztow
chtonnych do poréwnania proponowanych metod.
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Spis uzywanych skrotow

Skrot Opis

BAC Biopsja Aspiracyjna Cienkoiglowa

BSFFD Metoda dopsowywania obrazéow bazujaca na B-
funkcjach sklejanych (ang. B-Spline Free Form Defor-
mation,)

CBCT Tomografia Komputerowa z wigzka uformowang w sto-
zek (ang. Cone Beam Computed Tomography

CT Tomografia Komputerowa (ang. Computed Tomogra-
phy)

DM Deformowalne modele (ang. Deformable Models)

GAW Wykres zmiany powierzchni gloéni (ang. Glottal area
waveform)

HSV Laryngologiczne, endoskopowe zapisy wideo (ang.
High Speed Video)

HU Jednostki Hounsfielda (ang. Hounsfield Unit)

MRI Rezonans magnetyczny (ang. Magnetic Resonance
Imaging)

PET Pozytonowa Emisyjna Tomografia Komputerowa

ROI Obszar /region zainteresowan (ang. Region of interest)

RTRT System $ledzenia nowotworu podczas radioterapii
(ang. Real-time tumor-tracking radiation therapy)

SSD Blad $redniokwadratowy (ang. Sum of Squared Diffe-
rences)

VC Wirtualna kolonoskopia (ang. Virtual Colonoscopy)
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