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1 Uvod

Obezita je v soucasnosti nejcastéjsi metabolickou chorobou na svéte. Jeji prevalence se na-
vic neustale zvysuje, a roste i mortalita na onemocnéni s obezitou spojenych. Diky tomu je
ve vyspélych zemich toto onemocnéni stale velké téma a zabyva se jim mnoho klinickych
1 vyzkumnych center. Pfesna kvantifikace a stanoveni distribuce tukové tkané jsou klico-
vé ulohy souvisejicich epidemiologickych studii, at uz jde o studie priiezové (zjistovani
prevalence nemoci), korela¢ni (vyzkum zavislosti vyskytu nemoci a rizikového faktoru),
nebo longitudinalni (Casovd méfeni, napf. stanoveni ucinnosti terapie). Tato diplomova
prace vznikla ve spolupraci s vyzkumnym oddélenim pracovisté radiodiagnostiky a in-
tervenc¢ni radiologie (ZRIR) IKEM, kde je v ramci obdobnych probihajicich studii ¢asto
nutné sledovat u dobrovolniki mnozstvi a distribuci tukové tkanég, a stupen steatozy, tedy
podil triacylglycerolti v jatrech.

Pro kvantifikaci tuku i stanoveni steatozy jater Ize pouzit nékolik postupii. V této praci
bylo pouzito zobrazovani magnetickou rezonanci, jeZ ma na poli vyzkumu v obou pfi-
padech své misto a je Casto vyuzivano. Mezi jeho hlavni vyhody patti zisk prostorové
informace o vnitinich strukturach, absence nebezpecného ionizujiciho zafeni, a vysoka
citlivost.

z MR snimkii je tzv. segmentace. Jde o metodu zpracovani obrazu, jeZ ma za kol odd¢lit
ve snimcich pozadované objekty, nebo jejich ¢asti, od pozadi. Segmentace medicinskych
dat je kviili jejich charakteru velmi specifickou oblasti. Snimky zobrazovacich metod tr-
pi Casto nizkym kontrastem, nehomogenitami jasu, nebo riznymi druhy artefaktt. Pfesto
by segmentace zajmovych struktur méla co nejvice odpovidat skute¢nosti. K tomu slouzi

segmentacni algoritmy, kterych je dnes dostupna cela fada. Jsou zalozeny na rtiznych me-
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todach, a kazdy algoritmus ma své vyhody a nevyhody a je vhodny pro urcity typ ulohy.
Vybér vhodného algoritmu pro dany problém je tak stézejnim bodem celého procesu.
Cilem této diplomové prace je zmapovat existujici segmentacni algoritmy a zhodnotit
jejich vyhody a nevyhody. Dale vybrat nékolik metod vhodnych pro segmentaci tukové
tkané a jater a ty pomoci dostupnych segmentacnich nastrojii otestovat na redlnych da-
tech. Zavérem prace je srovnani testovanych metod a podani doporuceni pro optimalizaci

segmentacniho procesu na ZRIR IKEM.
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2 Teoreticka cast

2.1 Biologie tukové tkané a jaterni steatozy

2.1.1 Tukova tkan

Tukové tkan se z histologického hlediska fadi mezi pojivové tkané. Tvofi ji tukové bunky,
tzv. adipocyty, které jsou spojeny neusporadanym kolagennim vazivem. Dale se mize tuk
usazovat ve formé tukovych kapének v buikdch mnoha organti. Jde o metabolicky aktivni
bunky, které reaguji na nervové 1 hormonalni podnéty a jsou zdrojem tady hormonii, za-
nétlivych mediatort, nebo rastovych faktort. Proto se tukova tkan povazuje za endokrin-
ni organ, ktery hraje vyznamnou roli v regulaci metabolismu. Dale slouZi pro uskladnéni
energetickych zasob (ve formé triglyceroll), zajisténi tepelné izolace téla a mechanickou
ochranu organu [1].

Fyziologicky predstavuje tukova tkan piiblizné 20 % hmotnosti u muzi, a kolem 30 %
u zen. Pfi vy$§im podilu tuku se mluvi o nadvaze az obezité. Obezita vznika pozitivni
energetickou bilanci u lidi s genetickou predispozici. Svétova zdravotnickd organizace
ji definuje jako nadmérné ukladani tuku v téle, kdy body mass index (BMI) piesdhne
hodnotu 30 kg/m?. Nicméné je dokézéno, Ze riziko metabolickych a kardiovaskularnich
komplikaci zavisi spiSe nez na distribuci tukové tkan¢, nez na relativni hmotnosti pacien-
ta[2, 3]. Hromadéni tuku uvnitf bfiSni dutiny, které je spojené s vys$§im rizikem naslednych
komplikaci, se nazyva tzv. viscerdlni (androidni) obezita a vyskytuje se typicky u muzu.
Pro sviyj specificky vzhled byva tento typ oznaovan jako ,,obezita tvaru jablka®. Naopak
zbytnéni tzv. subkutdnniho (podkozniho) tuku je projevem gynoidni obezity, kterou trpi

Castéji zeny. V tomto piipadée se tuk usazuje Castéji na bocich, hyzdich a stehnech, diky
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muzi —nad 102 cm

Obvod pasu
zeny —nad 88 cm

muzi — pod 1,0 mmol/l

HDL-cholesterol
zeny —pod 1,3 mmol/l

nad 1,7 mmol/l

Triglyceridy
nebo farmakoterapie
130/85 mm Hg
Krevni tlak
nebo farmakoterapie
nad 5,6 mmol/l
Glykemie

nebo farmakoterapie

Tabulka 2.1: Kritéria metabolického syndromu [4]

¢emuz piipomina postava tvar hrusky. Tento typ obezity s vyssim rizikem doprovodnych
onemocnéni spojovan neni.

Komplikace doprovazejici abdomindlni obezitu jsou nejcastéji diabetes mellitus 2. ty-
pu (inzulinova rezistence, porucha glouk6zové tolerance), hypertenze, snizena hladina
HDL cholesterolu a hypertriglyceridemie. Tato onemocnéni se Casto vyskytuji sou¢asné
a spole¢né tvoii tzv. metabolicky syndrom, jehoz diagn6za poméha identifikovat nejvice
ohrozen¢ jedince. V tabulce 2.1 jsou kritéria stanoveni metabolického syndromu. Ackoliv
podle posledni definice (z roku 2009) neni abdominalni obezita nutnou podminkou vysky-
tu metabolického syndromu, stale jde o nejcastejsi symptom. Jeji ovéieni podle definice
se provadi méfenim obvodu pasu. Pro pfesnéjsi stanoveni mnozstvi abdominalniho tuku
se v klinické praxi pouzivaji rizna antropometricka méfeni, elektrickd impedancni tomo-
grafie, nebo dudlni rentgenova absorpciometrie. Ve vyzkumnych studiich je v§ak nutna
mnohem vétsi presnost kvantifikace i rozliSeni distribuce tukové tkdné. Z toho divodu
se pouziva vyhradné vypocetni tomografie (CT) a zobrazovani magnetickou rezonanci

(MRI) [2, 3, 4, 5].
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2.1.2 Steatéza jater

S mnozstvim tukové tkané souvisi také jaterni steatdza. To je onemocnéni vznikajici pfi
nadmérné akumulaci tuku v jatrech, ptic¢emz jsou tukové kapénky pfitomny ve vice nez
5 % hepatocytt (klasifikace steatozy viz tabulka 2.2). Uz dlouhou dobu je znamo, Ze je ste-
atdza prvnim znamkou poskozeni jater pii nadmérné konzumaci alkoholu. V poslednich
desitkach let vSak vyznamné ptibyva lidi (n€které studie uvadi az 20 % populace), ktefi
trpi steatozou a alkohol nepoZzivaji viibec, nebo jen velmi malo. Pro toto onemocnéni se
ustalil nazev nealkoholové ztucneéni jater (NAFL — nonalcoholic fatty liver), a je prvnim
stupném fady onemocnéni ozna¢ovanych souhrnné nealkoholové jaterni choroby (NA-
FLD — nonalcoholic fatty liver disease). Mezi tyto choroby patii prosta jaterni steatoza,

steatohepatitida, fibrdza, cirhdza a hepatocelularni karcinom [6].

Podil postiZzenych hepatocyti | Stuperi steatozy
<5% 0
5-33% 1
33-66 % 2
>66 % 3

Tabulka 2.2: Klasifikace steat6zy podle Kleinera et al [6]

Steatoza byla diive vnimana jako benigni onemocnéni, v nékterych ptipadech vsak
prograduje od asymptomatické formy v jaterni cirhdzu s nutnosti transplantace jater. Vy-
skytuje se ¢asto u lidi s abdominalni obezitou, diabetem 2. typu, arteridlni hypertenzi a hy-
pertriglyceridemii, tedy u lidi trpicich metabolickym syndromem. Steat6za proto byva
oznacovana za jeho jaterni projev. Je tedy zaroven spojena s rizikem kardiovaskularnich
onemocnéni, které mohou pacienta ohrozit vice nez samotné jaterni poskozeni.

Zakladnim ptepokladem pro diagnostiku NAFLD je vylouc€eni jinych moZznych pticin
poskozeni jater napt. alkoholovy pivod (vylouceni konzumace alkoholu nad 20 g/den),
chronickou hepatitidu C, hemochromat6zu, Wilsonovu chorobu, nebo polékové jaterni po-

Skozeni. Diagnostické metody jsou pak invazivni, kam spada biopsie, nebo neinvazivni.
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Mezi ty patii zobrazovaci metody jako ultrasonografie, CT, MRI, nebo MR spektroskopie.
Ultrazvuk ma senzitivitu a specificitu v rozmezi 80-94 %, ale neni kvantitativni. CT ma
citlivost 70—80 % u steatdzy s vétsim podilem nez 33 %, pii mensim podilu citlivost klesa,
a pristroj navic vyuziva nebezpecné ionizujici zafeni. Magneticka rezonance pouziva dvé
metody, ob¢€ spojuje vysoka presnost, ale také vyssi cena, nebo horsi dostupnost vySetie-
ni. MR spektroskopie je nejpiesnéjsi metodou kvantifikace steatozy, jeji nevyhody vSak
spocivaji v délce vySetfeni, a hlavné ve skutecnosti, ze kvantifikace pochazi z malé ¢asti
jater a nelze reflektovat nehomogenity v distribuci steatézy. MR zobrazovani ma citlivost
90-97 %. Kvantifikace steatozy se provadi z tzv. tukovych map (fat maps). Vyhodou této

metody je, Ze pfi vhodném zpracovani ddva moznost hodnoceni celého objemu jater 3, 7].

2.2 Zobrazovani magnetickou rezonanci

Magnetickéa rezonance (MRI — z angl. Magnetic Resonance Imaging) je jedna z nejmo-
dern¢jSich zobrazovacich metod pouzivanych ve zdravotnictvi. Pro medicinské tcely se
zacala vyuzivat béhem 80. let 20. stoleti, od t¢ doby se neustdle zdokonaluje a jeji vy-
znam v medicin€ roste. Tato neinvazivni metoda se pouzivé nejen k zobrazovani vnitinich
struktur (pfevazné mekkych tkéani), ale poskytuje 1 informace o probihajicich biochemic-
kych procesech. Je tedy unikatni v tom, ze kromé konvencniho zobrazovani nabizi dalsi
modality jako MR spektroskopii, angiografii, funkéni zobrazeni, difuzni zobrazeni, nebo
perfuzni zobrazeni. Druhou velkou vyhodou oproti dal§im pouZivanym metoddm (RTG,
CT, PET) je absence skodlivého ionizujiciho zafeni. Je zalozena na detekci distribuce
a chovani atomovych jader v silném magnetickém poli, a vyuziva pfi tom jevu Nuklearni
magnetické rezonance (NMR). Pro zjednoduseni bude zakladni princip popsan z makro-
skopického hlediska. Detailnéji, s vyuzitim kvantové mechaniky se problematice vénuje

[8, 9].
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2.2.1 Zakladni princip

Chovani atomovych jader v magnetickém poli

Mezi zékladni vlastnosti kazdé elementarni Castice patii tzv. spin (S), ktery vyjadiuje
vnitini moment hybnosti ¢astice. V ptipad€ nenulového spinu vznika v okoli Castice sla-
bé magnetické pole charakterizované magnetickym momentem . Velikost magnetického
momentu je umérna spinu jadra, pfi¢emz konstantou umérnosti je gyromagneticka kon-
stanta . Ta je charakteristicka pro kazdé¢ jadro izotopu. Vlastnosti a chovani atomovych
jader v magnetickém poli pak zavisi na jejich slozeni, nejlépe méfitelna jsou jadra s lichym
nukleonovym &islem napi. 1 H, 13C, N, ¥ F a 31 P. Nejvice se pro zobrazovéani magne-
tickou rezonanci pouzivaji jadra izotopu vodiku ' H (proto se nékdy mluvi o protonové
LH MR), vzhledem k &etnosti jeho zastoupeni v lidském organismu a vysoké senzitivité

charakterizované jeho velkym gyromagnetickym pomérem .

magnetic moment M=0

0
b&%% dd

00.-0 5,

spin

Obrazek 2.1: Zména orientace magnetickych momenta po vloZeni do magnetického pole

[19]

Provede-li se soucet vSech magnetickych momenti molekul ve vzorku, obdrzi se vy-
sledny vektor magnetizace M. Orientace jednotlivych poli jader ve vzorku se v Case zcela
nahodné méni a celkovy vektor magnetizace je roven nule. Pokud jsou atomova jadra
vystavena vnéjSimu magnetickému poli By, magnetické momenty se orientuji paralelné

YV o w

(rovnobézné€), nebo antiparalelné (v protisméru) s vnéjSim magnetickym polem. Ob¢ ori-
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entace jsou témef stejné pravdépodobné, nicméné stav v paralelnim sméru je energeticky
méné naro¢néjsi a jader v tomto stavu tedy bude vic. Pfesnéji jde o sedm protonil na kaz-
dych milion protont pfi pokojové teploté a vnéjSim magnetickém poli o sile 1 T. Tento
rozdil pak zptisobi nenulovou velikost vektoru magnetizace s orientaci ve sméru pole By,
jak je zndzornéno na obr. 2.1.

Atomova jadra také vykonavaji tzv. precesni pohyb (vektor magnetického momentu
opisuje plast kuzele) kolem osy ve sméru vnéjsiho pole. Frekvence s niz jadra konaji tento
pohyb se nazyva Larmorova frekvence, a pro jeji velikost plati:

_ 15

fo=5-

i wo =By, (2.1)

kde fj je Larmorova frekvence, v gyromagneticka konstanta, B, velikost vnéjsiho mag-
netického pole a wy nékdy castéji pouzivana uhlova Larmorova frekvence. Kazdé jadro
ma jinou fazi precesniho pohybu a tudiz se pii¢né slozky magnetizace odectou a celkovy

vektor magnetizace zlistane rovnobézny s polem By [10, 12].

Jev nuklearni magnetické rezonance

Zakladni princip fungovani MRI je zaloZen na jevu magnetické rezonance. Pfedpokladem
jeho vzniku je, ze sledovand atomova jadra jsou umisténa v magnetickém poli a vyko-
navaji precesni pohyb o znamé frekvenci. K rezonanci dojde, pokud se poté vysle elek-
tromagneticky pulz praveé s Larmorovou frekvenci kolmo k vnéj§imu magnetickému poli.
Nasledkem toho dojde ke dvéma procestim. Pti jejich popisu bude piiblizen i kvantove
mechanicky pohled. Prvni reakci je, ze n&ktera jadra ¢ast energie pohlti, a dojde k je-
jich excitaci na vyssi energetickou hladinu (pfechod z paralelni orientace do antiparalelni
pfesn€ odpovida energii elektromagnetického zatreni s Larmorovou frekvenci). Tim se ¢as-
te¢né, nebo Uplné vyrovnaji populace momentl obou orientaci a vyslednd longitudinalni
(podélna) magnetizace bude nulova. Druhym procesem je sfazovani vSech magnetickych
momentli, coz zpusobi nartist magnetizace v pticném sméru - transverzalni magnetizace.
V souhrnu tedy dojde ke sklopeni celkové magnetizace M, jak je vidét na obr. 2.2. Mi-
ra sklopeni zavisi na amplitud€ a délce trvani aplikovaného pulzu. Rezonan¢ni frekvence

a tudiz i frekvence pulzu obvykle spada do frekvenéniho rozsahu radiovych vin (napf. ' H
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ma pii sile magnetického pole 1 T rezonanéni frekvenci 42,6 MHz), excitacni pulzy se

proto ¢asto oznacuji jako radio frekvenéni (RF) pulzy [10, 12].

Obrazek 2.2: Pribéh excitace - M, - podélna magnetizace, M, - pfi¢nd magnetizace [20]

Relaxace

Okamzité po odeznéni RF pulzu se vektor magnetizace vraci do piivodniho stavu. Tento
proces se nazyva relaxace. Dochazi pti ni k emisi energie ve formé elektromagnetického
zafeni, jeZ je nasledné sniman jako uZzite¢ny signal. Na celkové relaxaci se podileji dva
na sob¢ nezavislé relaxacni mechanismy, a to 77 (spin-mfiizkova, longitudinalni) relaxace

aT; (spin-spinova, transverzalni) relaxace.

T, relaxace Vybuzena jadra se vraci zpét na niz$i energetickou hladinu a jejich
magnetické momenty zaujimaji opét paralelni orientaci s vnéj$Sim polem 5. Pfi pfecho-
du se jadra zbavuji prfebytecné energie prostiednictvim tzv. spin-miizkové interakce (od-
tud spin-miizkova relaxace), kdy dochazi k pfenosu energie do okoli - atomové miizky.
Makroskopicky se pfechod projevi exponencidlnim nariastem podélné magnetizace, jak je
znazornéno v obr. 2.3. Rychlost relaxace je popsana ¢asovou konstantou 7}, kterd udava
dobu od skonceni plisobeni RF pulzu potiebnou k dosazeni 63 % plvodni velikosti po-
délné magnetizace. Velikost této konstanty se pohybuje v rozmezi 150-3000 ms a zavisi
napf. na pohyblivosti jader, chemickych vazbach, ale 1 na velikosti vnéj§iho magnetického

pole By.
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Obrazek 2.3: Pribéh T relaxace (vlevo) a T relaxace (vpravo) [21]

T, relaxace Druhy relaxa¢ni mechanismus je zplisobeny spin-spinovou interakci,
pii niz na sebe vzajemné pusobi magnetické momenty jednotlivych excitovanych jader.
Disledkem toho dochazi ke ztraté fazové kohorence magnetickych momentt a exponen-
cialnimu poklesu transverzalni magnetizace. Schématické naznaceni 75, relaxace je na
obr. 2.3. Relaxa¢ni doba 75 je v porovnani s ¢asem 77 kratsi, obvykle dosahuje 30-200 ms.
Vyjadiuje dobu, za kterou, vlivem spin-spinovych interakci, klesne pficnd magnetizace
z maxima na 37 % své puvodni hodnoty. Realné vSak pficnd magnetizace klesé rychleji,
coz je zpusobeno nehomogenitami vnéjsiho pole By. Pro vyjadieni této doby se zavedl

kratSi 77 relaxacni Cas.

Detekce signalu  Aplikaci RF pulzu se docili stavu, kdy je vektor magnetizace sklo-
pen do roviny xy (kolmé k hlavni ose z), a neni tak maskovan mnohem vétSim vnéj$im
magnetickym polem. Umistime-li poté v dobé relaxace do roviny xy piijimaci civku, bude
dochézet vlivem precesniho pohybu transverzalni magnetizace k indukci stfidavého prou-
du. Ziskany signal je oznacovany zkratkou FID z anglického Free Induction Decay. Je
sloZzen harmonickych funkci o Larmorové frekvenci excitovanych jader a exponencialné
klesajici funkce reprezentujici relaxaci jader. Pomoci Fourierovy transformace je nasled-
n¢ mozné ziskat jednotlivé frekvence a faze zastoupené v signalu, a podle nich lokalizovat

misto jeho puvodu viz kapitola 2.2.3.
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2.2.2 Konstrukce pristroje

Mezi zakladni ¢asti MR patii hlavni magnet, gradientni a korekéni systém, radiofrekvencni
systém, chladici systém, vypocetni systém a konzole MR pfistroje.

Hlavni magnet je zdrojem statického magnetického pole By. Toto pole je mozné vy-
tvofit permanentnim magnetem, rezistivnim elektromagnetem, nebo dnes nejvice pouZziva-
nym supravodivym elektromagnetem. Permanentni magnety a rezistivni elektromagnety
se kvili svym nevyhodam (jejichz vyznam se zvySuje se silou magnetického pole) pou-
zivaji prakticky jen pro systémy s nizkym magnetickym polem (do 0.3 T). Pro vytvoieni
magnetickych poli nad 0.3 T se vyuZzivaji primarné supravodivé magnety. Ty jsou tvofeny
civkou ze specidlniho materialu (¢asto Nb-Ti), ktera je chlazena tekutym heliem o absolut-
ni teploté pfiblizne 4 K. Nejcastéjsi velikosti pouzivanych poli v klinické praxi jsou 1.5 T
a3 T, ac¢ existujiivyssi—7 T a 9,4 T pouZzivané ve védeckych centrech.

Gradientni systém tvofi soustava gradientnich civek a slouzi k pozi¢nimu kédovani,
gradientu magnetického pole (dnes az 80 mT/m), ktera charakterizuje maximalni rozliseni
a tzv. slew rate, ktery udava rychlost nabéhu gradientu. Tento parametr dosahuje hodnot
az 200 mT/m/ms a pfimo ovliviluje maximalni rychlost méfeni.

Smyslem korekcniho systému je korekce nehomogenit magnetického pole By pomoci
tzv. shimovani. Systém tvoii shimovaci civky, které vyrovnavaji nehomogenity vznikaji-
ci behem samotného vysetieni. Po umisténi pacienta do magnetického pole totiz dochazi
k malému naruSeni homogenity, nejvice na rozhranich materiala a tkani (tkéan/vzduch) vli-
vem jejich rozdilné susceptibility. Tyto odchylky pak vedou ke ztrat¢ Casti signalu v du-
sledku odchylek od Larmorovy frekvence, a ke zkracovani 7% ¢asu (rychlejsimu utlumu
FID signalu).

Radiofrekvenc¢ni systém zahrnuje vysilaci a pfijimaci civku. Vysilaci civka generuje
excitacni elektromagnetické pole B; (RF pulzy) o zvolené frekvenci, amplitudé a dél-
ce. Prijimaci civka béhem nasledujici relaxace (popsané v kapitole 2.2.1) detekuje emi-
tovany signal. Civky dnes uz ¢asto pomoci rychlého piepinani dokazi pracovat v obou

rezimech, typické to je u celotélovych civek. Cisté ptijimaci pak byvaji civky povrcho-
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vé, které se umist'uji co nejblize vySetiované oblasti a jsou Casto tvaroveé optimalizované
pro danou anatomickou strukturu (civky hlavové, koncetinové, ramenni, atd.). Ty také na-
sledné vykazuji ve snimaném signalu o poznani lepsi pomé&r signdl/Sum (SNR). Dilezitym
parametrem je pocet snimacich kanald, jelikoz s nim také roste odstup signalu od Sumu.
Standardem byva 16, nebo 32 kanalii, nicméné nékteré civky disponuji az 256 kanaly.
Dilezitou ¢asti je také stinéni, které chrani MR pfistroj pred elektromagnetickym ru-
Senim z okoli a zaroven okoli vySetfovny pied RF pulzy a silnym magnetickym polem
MR pfistroje. Je provedeno pasivné pomoci stinicich kryta a platl, nebo aktivné prostied-
nictvim civky generujici vnéjsi inverzni magnetické pole. DalSimi komponentami jsou
posuvné lizko pohybujici s pacientem a vykony pocitac pro zpracovani ziskanych signala

[11].

2.2.3 Vznik obrazu

Detekovany signal je nutné pro ziskani vysledného MR snimku déle zpracovat. Nésledu-

jici kapitola predstavuje shrnuti t€chto procest vedoucich ke vzniku obrazu.

Pozicni kédovani

Pro zjisténi odkud z prostoru zachyceny signal pochdzi, slouzi pozi¢ni kodovani. Je zajis-
téno 3 systémy gradientnich civek, jez vytvati v osach x,y a z tzv. gradientni pole oznaco-
vana G, G, a G . Tato pole se superponuji na hlavni pole By a linedrné méni jeho indukci
(tddové jde o desitky mT/m) a jak vyplyva z rovnice 2.1, tak také rezonancni frekvenci ja-
der v tomto poli. Timto mechanismem lze kddovat pozici kazdého voxelu ve sledovaném
prostoru.

Prvni byva spinany gradient &, jinak oznac¢ovany jako Slice Selecting Gradient (SSG).
Pokud tento gradient sepne v okamziku vyslani RF pulzu, budu zajisténa excitace pouze
zvolené vrstvy atomovych jader, jejichz rezonanc¢ni frekvence bude odpovidat frekvenci
pulzu. Volbou této frekvence tudiz 1ze vybirat zobrazovana rovina. Pfi kombinaci vSech tii
gradientnich systémil pak 1ze zobrazit libovolnou rovinu ve snimaném prostoru. Tloustka
vybraného fezu se pak da regulovat strmosti gradientniho pole, nebo $itkou frekvenéniho

pasma RF pulzu.
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Pro uplnou informaci je dale potieba kddovat fadky a sloupce v jednotlivych fezech.
K tomu slouzi tzv. fazové kodovani (PEG — Phase Encoding Gradient) a frekvencni ko-
dovani (FEG — Frequency Encoding Gradient). PEG je gradient v ose y, ktery se zapina
na kratkou chvili pfed snimanim signalu. Diky linedrn¢ rostoucimu magnetickému poli
konaji atomova jadra v kazdém fadku precesni pohyb s jinou frekvenci. Po vypnuti tohoto
pole se frekvence opét sjednoti, ovSem faze precese se budou liSit v zavislosti na umisténi.
Kodovani v ose x pak zajistuje FEG. Pisobenim gradientniho pole se znovu zméni Larmo-
rova frekvence, kterd tentokrat ve snimaném signélu oznacuje jednotlivé sloupce v fezu.
Kazdy voxel v fezu je poté jednoznacné uréen kombinaci frekvenci a fazi precesniho po-
hybu jim obsazenych castic. Zachyceny FID signal je tedy slozen ze sinusovek jejichz
frekvence a faze koduji misto vzniku, a jejich amplituda pak odpovida cetnosti vyskytu

¢astic v tomto miste [11, 12].

Rekonstrukce obrazu

Doba trvani gradientu Gz, charakterizuje dobu snimani analogového signalu. Tento signal
je poté diskretizovan se vzorkovaci periodou 575 a uloZen do 2D matice, tzv. k-prostoru.
Ulozenim signalu je ziskéan jeden pohled ,,scénu®, dalsi jsou ziskany opakovanim celé ex-
cita¢ni sekvence, pouze s aplikaci rozdilného gradientu G, (zména amplitudy, nebo apli-
kacniho ¢asu). Opakovani je potieba provést tolikrat, kolik je pozadovano radkt matice.
Tento pocet je dan pozadovanym rozliSenim v ose y, rozliSeni v ose x urc¢uje pocet vzorkl
snimaného signalu. Po naplnéni k-prostoru se k ziskdni MR snimku musi provést inverzni
Fourierova transformace. V piipadé 2D méfeni se provadi 2D FT !, v ptipadé 3D méfeni
pak 3D FT~1.

Na vlastnostech samotného k-prostoru déle zavisi formovani vysledného MR obrazu.
K-prostor je symetricky kolem svého stfedu, cehoz 1ze vyuzit omezenim méteni na polovi-
nu dat (zpravidla vice nez polovinu) a zbytek dat dopocitat s castecnym poklesem kvality
obrazu. Této technice se tika tzv. Half (poloviéni) Fourier a slouzi tedy pro zkraceni asu
méteni. K-prostor dale obsahuje nizké frekvence (informace o kontrastu a hlavnich rysech
obrazu) kolem svého stiedu, a vysoké frekvence (rozliSeni obrazu, ostré hrany) na okra-

jich. Ztrata dat kolem stfedu tak zplisobi skoro Uplnou ztratu obrazu, zatimco ztrata z kraje
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jen jeho rozmazani. V neposledni fad¢ hraje roli jakym zpiisobem (trajektorii) je k-prostor

plnén [12].

2.2.4 MR obraz

MR obraz je zobrazenim fyzikalnich a chemickych vlastnosti vnitinich struktur pacienta.
Tyto vlastnosti jsou vaZeny zakladnimi ¢tyfmi parametry — hustotou protonovych jader, T}
relaxa¢nim ¢asem, 75 (7%) relaxaénim ¢asem a difuzi protont. Zobrazeni téchto vlastnosti
(jejich kombinace) je kodovano do stupné Sedi. Samotny obraz je tvofen 2D matici boda,
kde je kazdému bodu pfifazena intenzita Sedi podle vlastnosti jemu odpovidajiciho objemu
tkané. RozliSeni obrazu byva mensi v porovnani s CT, typicky 256 x256 bodi, i méné.
Bitova hloubka je pak nejcastéji 16bitova, coz odpovida 65 536 stupnim Sedi.

Pro archivaci obrazu se vétSinou pouziva format DICOM (Digital Imaging and Com-
munications in Medicine) s pfiponou *.dcm, nebo *.dc3. Narozdil od dalSich formata
(Analyze, Interfile) pouziva pouze jeden soubor pro ukladani obrazovych dat (Ciselné
hodnoty jednotlivych pixell) 1 metadat. Metadata jsou v hlavicce umisténé dopliujici in-
formace, napf. idaje pacienta, rozliSeni a bitova hloubka obrazu, tloustka fezu, pouzita
sekvence a jeji parametry, informace o zafizeni atd. DICOM neptedstavuje pouze ukla-
daci format, nybrz 1 definuje standard pro ukladani a pfenos medicinskych obrazli (napf.
protokoly pouzivané pii sitovych komunikacich), coz by mélo vést k zajisténi kompati-
bility vSech zatizeni. Mezi dal$i pouzivané formaty patii jiz zminéné Analyze a Interfile,

nebo Nifty [13].

Parametry ovlivitujici kvalitu obrazu

Mezi zakladni charakteristiky zobrazovani MR patii kromé ¢asového rozliseni (doba ske-
novani) a prostorového rozliSeni (velikost voxelu) také rozliSeni kontrastni, které je da-
lezité pii1 objektivnim hodnoceni kvality obrazu. Kdyz je podle pozadované¢ho kontrastu
zvolena vhodna sekvence a jeji parametry (repeti¢ni ¢as TR, echo ¢as TE, sklapéci uhel),
jako hlavni métitko kvality obrazu se pouziva pomér signalu a Sumu (SNR). Tento pomér
mizeme fidit nékolika parametry. Prvnim a v praxi nejcastéji modifikovanym je velikost

voxelu, ktera je dana tloustkou fezu a velikosti zobrazovaného pixelu. Cim vétsi je voxel,
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tim vice obsahuje spinti a tim bude vétsi podil signélu v SNR. Jednou cestou zvyseni SNR
je tak vétsi tloustka fezu, pricemz zavislost je linearni. Druhd cesta piedstavuje zvétSeni
velikosti pixelu, kterd je urcena podilem velikosti zorného pole FOV (z angl. Field Of
View) a rozmérem akvizicni matice. Rozméry matice jsou dany poctem vzorku frekvenc-
niho kodovani N, a poc¢tem krokl fazového kddovani N,. Pfi zmén€ FOV, nebo rozmért
akvizi¢ni matice se pak SNR méni kvadraticky. ZvétSeni voxelu vSak zaroven zmenSuje
prostorové rozliSeni. Dal$im parametrem je Sitka pasma ptijimace BW (Bandwidth). Po-
mér SNR je nepiimo timémy odmocniné BW. Uzkopasmovy rezim viak vyzaduje delsi
Cas vzorkovani signélu, ¢imz se zvétSuje minimalni hodnota TE a roste tak ¢asové rozli-
Seni. Poslednim parametrem, ktery zde bude zminén, je parametr primérovani dat NEX
(Number of Excitations). Ten vyjadiuje pocet opakovani sekvenci se stejnym gradientem
G,. Opakované ¢asti sekvence se priméruji, coz vede ke zlepSeni SNR. Pfi zvySeni poctu

opakovani vsak umérné roste doba akvizice, zatimco SNR jen s koeficientem /2 [12, 14].

Artefakty

Béhem celého procesu MR zobrazovani miize dojit k tvorbé fady artefaktl, které snizuji
diagnostickou informaci obrazu. Jejich identifikace je dilezita pro ptipadnou kompenzaci,
¢1 alespont minimalizaci vlivu.

Mezi nejCastéjsi patii artefakty pohybové. Vznikaji zménou scény pii akvizici dat (po-
hyb pacienta, respirace, polykani), ktera vede bez ohledu na smér pohybu ke zkresleni
signalu ve sméru fazového koédovani. V samotném obraze se chyby projevi tzv. ghost ar-
tefakty, coz jsou zduplikované obrysy pohybujici se ¢asti. ReSenim mizou byt hlasové
instrukce pacientovi, omezeni oblasti zdjmu povrchovymi civkami, pouZiti rychlych sek-
venci, nebo méteni na zakladé detekce EKG, nebo dechu. Dalsi Casty artefakt vznika vli-
vem tzv. chemického posunu (chemical shift). Chemicky posun vyjadiuje zménu Larmo-
rovy frekvence v disledku ptisobeni lokalnich magnetickych poli vytvorenych okolnimi
¢asticemi. Jadra riznych molekul tedy budou mit rizné frekvence precese. Pii méfeni na
tkanovém rozhrani (typicky tuk-voda) pak dochazi k posuvu zobrazeni anatomie, coZ se
muze projevit jako svétlé (tmavé) pasy v Sifce nékolika pixeld. Nejbézn€jsim feSenim je

pouziti techniky pro potlaceni signédlu tuku. Vyznamnost artefaktu dale klesa s mensim
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vnéjSim magnetickym polem By a s vEtsi Sitkou padsma piijimace BW.

Artefakt oznaovany jako tzv. phase wrapping je zpisoben chybnym prostorovym za-
fazenim objektl, které lezi mimo oblast FOV, v disledku periodicity FT. K tomu mize
dojit jak ve frekvencnim tak ve fazovém kddovani, nicméné ve frekvenénim kdédovani se
lze chyb zbavit pomoci antialiasingového filtru, nebo oversamplingu pii digitalizaci sig-
nalu. Casti méfenych objekti, které lezi mimo FOV, jsou kédovany fizi mimo interval
<0;360> stupiiti. Dojde tak k pteklopeni faze do toho intervalu a nasledné jeji nespravné
interpretace a chybné pfifazené poloze. Typicky se tento artefakt projevuje zobrazenim
¢asti objektu (umisténého mimo FOV) na opacné stran¢ MR obrazu. Nejjednodussim fe-
Senim je zvétSeni FOV tak, aby se do n¢j vesel cely objekt. Dale l1ze artefakty eliminovat
pouzitim povrchové civky, nebo specialnimi technikami frekvenc¢niho ptevzorkovani.

Dale mohou byt artefakty zptisobeny nevhodné zvolenou tloustkou fezl, nebo jejich
rozestupy. U pftilis velké tloustky vzniké tzv. partial volume artefakt. Pokud je tloustka
fezu piilis velka, nékteré mensi struktury mohou byt kompletné obsazeny v jednom fezu.
V tom ptipadé se jejich kontrast zpriiméruje s kontrastem okoli v tomto voxelu a struktura
tak miize v obraze zaniknout. Naopak u pfili$ tenkych fezi dochazi ke snizeni kvality ob-
razu. Jelikoz je ve vySetfovaném fezu obsazeno méné métenych spind, snizuje se umerné
tomu SNR. Dale mtze pti malych rozestupech snimanych fezii dochazet k vzajemnému
ovliviiovani na sebe navazujicich vrstev. Redenim je vétsi separaéni oblast mezi fezy, ne-
bo vhodna prokladana akvizice, kdy se méfi nejprve liché fezy a poté sudé. Dalsi artefakty

mohou byt zptisobeny RF Sumem, kovovymi implantaty, nebo vyiivymi proudy [12].

2.2.5 Typy MR obrazu

Pro ziskéani vysledného MR obrazu se prakticky nepouzivéa jeden samotny RF pulz, ale
fada opakujicich se RF pulzl tvoftici tzv. pulzni sekvenci. Téchto sekvenci existuje velké
mnozstvi a navzajem se lisi napt. poctem RF pulzi, jejich nacasovanim, sklapécim uhlem
a pouzitim magnetickych gradientt, diky ¢emuz je kazdé sekvence specifickd a tomu od-
povida jeji pouziti. Mezi zakladni parametry sekvenci patii repeti¢ni ¢as TR (z angl. time
repetition) a echo ¢as TE (z angl. time echo). Cas TR je definovan jako das mezi dvéma RF

pulzy a ¢as TE jako doba mezi excitatnim RF pulzem a ndbérem dat. Volbou téchto ¢ast
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1ze velmi vyrazng ovliviiovat kontrast vyslednych MR obrazii. Jinymi slovy lze vysledny
kontrast vazit, a to podle 77 a 15 (15) ¢asu, podle protonové hustoty jader, difuze, perfuze,

nebo susceptibility [11, 12].

T1W obraz

T, vazeny (T1IW - z angl. T1-Weighted) obraz maximalizuje vliv ¢asu 7} na vysledny
kontrast. To je prakticky provedeno sekvenci s kratkym ¢asem TR (do 600 ms) a kratkym
c¢asem TE (do 30 ms). Jak uz bylo zminéno v kapitole 2.2.1, snimany signal reprezentuje
jen transversalni relaxaci. Pomoci dalSiho RF pulzu v ni ale mizeme relaxaci 77 zachytit.
Pokud bude pulz vyslan v dobé¢, kdy se jesté longitudinalni magnetizace neobnovila cela,
po sklopeni do kolmé osy zaCne relaxace 75 probihat s nizsi poc¢ate¢ni hodnotou M. Diky
této rizné pocatecni hodnoté mizeme po nasnimani signalu rozeznat diferenci (znatelnéjsi
pfi niz§im TE) mezi jednotlivymi tkanémi.

Cas T) vyjadfuje schopnost atomovych jader pfedavat energii na okolni m¥izku. Tato
schopnost roste s tim, jak se tepelny pohyb ¢astic v miizce blizi Larmorové frekvenci wy.
Frekvencné nejblizsi termalni pohyb maji protony v tukové tkani (ptedaji tedy energii
pak projevi postupné voda vazana na hydrofilni molekuly, tkanovy parenchym a nejméné
volna voda. Obecné se T} vazeny obraz pouziva k pfesnému anatomickému zobrazeni

[12].

T2W obraz

T, (15) vazeny obraz maximalizuje vliv ¢asu 75. Toho se docili, bude-li TR ¢as sekvence
delsi nez relaxace T (obecné nad 1800 ms), a zaroven echo ¢as TE dlouhy (nad 50 ms),
tak aby se signal snimal v dobé¢ vyssi diference mezi tkdnémi. Na takto vazeném obrazu
pak maji vysokou intenzitu tkané s dlouhym 7, ¢asem. Cas T} charakterizuje rychlost ztra-
ty fazové koherence magnetickych momentl jader v disledku spin-spinovych interakci.
U tekutin maji tyto interakce vzhledem k vét§im vzajemnym vzdalenostem jader mensi
vliv. Jejich ¢as T5 tedy bude delsi a intenzita v obraze vétsi. Pfesné naopak to bude u tuku,

resp. tkdnového parenchymu, kde je interakci podstatné vice. 75 vazené obrazy obecné
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1épe zachycuji tkdnova rozhrani a maji tedy lepsi vypovédni hodnotu pii hodnoceni pato-

logickych procest.

PDW obraz

Pti PD vazeni (z angl. Proton Density) se narozdil od pfedchozich ptikladi nevychazi
z Casov¢ charakteristiky relaxace, ale z protonové hustoty. Sekvence ma dlouhy TR cas
pro eliminaci vlivu 7} relaxace a kratky TE ¢as pro sniZeni vlivu 75 relaxace. Vysledkem
je, ze nejjasnéji se v obraze zobrazi tkdn€ s vysokou hustotou protont. Tento typ vazeni

se pouziva Casto pii zobrazovani muskuloskeletalniho systému.

DWI obraz

Difuzné vazeny obraz (DWI - Diffusion-Weighted Imaging) umoziiuje zobrazeni difuze
vody ve tkéani. Diky pfidanému gradientu se symetrickym ¢asovym pribé¢hem se faze sta-
cionarnich jader rozfazuji a poté opét sfazuji, takze u nich nedojde k ubytku emitovaného
signalu. U jader s vyssi difuzi v§ak nedojde k Gplnému sfazovani, coZ se uz na intenzité
signalu projevi. Ve vysledném obraze se pak oblasti s vyssi difuzi jevi jako hypointenzni.
Tento typ obrazu poskytuje nejlepsi kontrast obecné v ptipadech, kdy dochazi k omezené

prostupnosti vody, naptiklad pfi akutni ischemii, nebo hematomu [11, 15].

Tukové mapy

Pro urceni obsahu tuku pomoci MRI se pouzivaji tzv. tukové mapy (fat maps), které lze
ziskat odd¢lenim signalu tuku a signalu vody. Toho je dosazeno uzitim Dixonovy techniky
(dual echo, two-point Dixon) poprvé popsané v [16], kdy jsou béhem jedné akvizice za
pomoci dvou echo Casl ziskany dva obrazy, které zachycuji chemicky posun vody a tuku.
Metoda vychazi z predpokladu, Ze jeden obraz je tvoten jejich signaly ve fazi (in-phase,
IP), tedy souctem jejich amplitud a druhy signdly v protifazi (out-of-phase, OP), kde se
amplitudy odecitaji. Z tohoto ptedpokladu Ize jednoduchym zptisobem odvodit vzorce pro
rekonstrukci map tuku (F) a vody(W):

IP—-OP IP+OP

F ,
2 2

2.2)
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Tato metoda v§ak umoziuje hodnoceni podilu tuku pouze v rozsahu 0—50 %. Mnohem vice
se tak vyuziva technika multiecho Dixon a dalsi echniky, které z ni vychézi. Tato metoda
vyuziva viceCetnych ech a krom¢ amplitudy i informaci o fazi, diky ¢emuz dokéze 1épe
oddélit signal tuku a vody. Dynamicky rozsah je pak 0—-100 %. Vypocet podilu tuku FF
(Fat Fraction) je pak podle vzorce:

Sf

FF=—""—
Sw+ Sf

(2.3)

kde Sf je intenzita signalu tuku a Sw je intenzita signalu vody. Od pivodni Dixonovy

techniky bylo odvozeno mnoho modifikaci, o kterych vice pojednavaji naptiklad [17, 18].

2.2.6 Zakladni zobrazovaci sekvence

Zobrazovaci sekvence délime do dvou skupin podle zdkladnich sekvenci, od kterych se

odvijeji: spinechové a gradientechové.

Spin echo (SE)

SE sekvence se sklada z 90° excita¢niho pulzu, po kterém nésleduje v Case % druhy, 180°
pulz. Prvni pulz zptsobi sklopeni vektoru magnetizace do roviny xy, poté zacne rozfazo-
vani jednotlivych magnetickych momentt a pokles pficné magnetizace. Refokusacni pulz
vSak oto¢i momenty o 180 °, diky cemuz se op€t zacnou sbihat a pfi¢na magnetizace zpét
narusta. V Case TE pak dojde opét ke sfazovani a snimany tzv. echo signal dosahuje ma-
xima. Diky refokusa¢nimu pulzu je kompenzovano rozfazovani magnetickych momentt
vlivem nehomogenity magnetického pole By, coZ znamena ze SE sekvence jsou 75 vazené
(neuplatituje se 73 vazeni). Nicméné dnes se tato sekvence vyuziva prevazné k vytvoreni
T1W obrazt.

Rychlou variantou SE je turbo SE (TSE, fast SE, FSE). Tato sekvence pouziva vicecet-
na echa, diky ¢emuz je mozné naplnit vice fadkii k-prostoru béhem jednoho TR intervalu.
Pocet naplnénych fadkt udava parametr ETL (echo train lenght). Pfi n naplnénych fad-
cich se zkrati ase méeteni n-krat. Toho se vyuziva predevsim u T2W a PDW obrazi, kde je
pottebny dlouhy ¢as TR. Dalsi rychlé sekvence vznikaji spojenim dalSich urychlovacich

mechanismil. Naptiklad kombinaci TSE s netplnym nabérem k-prostoru pomoci jednoho

31



excitacniho pulzu vznika sekvence HASTE (half-fourier signle-shot turbo spin echo). 3D

akvizni¢ni TSE je pak sekvence SPACE.

Inversion recovery (IR)

Jednou ze zakladnich sekvenci je IR, ktera je rovnéz odvozena od SE. Pro jeji vznik staci
ptidat pted konvenéni SE, nebo TSE, inverzni (180°) RF pulz slouzici k ptipravé magneti-
zace. Doba od inverzniho pulzu ke sklapécimu se nazyva inverzni ¢as 71. Regulaci tohoto
casu lze do obrazu vnaset vliv T} relaxace, nebo potlacit signal zvolené tkané. Po aplika-
ci inverzniho pulzu se vektor magnetizace M pieklopi o 180 °, a poté se zatne pomalu
vracet do ptivodni polohy. Pokud 90° pulz ptijde ve chvili, kdy bude vektor magnetizace
v tzv. nulovém bodé (M=0), z této tkan¢ nebude métfen Zadny signél. Zvolenim dlouhého
TI vznikne sekvence FLAIR (Fluid attenuated IR) potlacujici signal mozkomisniho moku,

naopak kratké TI tvoti sekvenci STIR (Short tau IR), ktera potlacuje signal tuku.

Gradient echo (GE)

Sekvence GE vyuzivaji pro tvorbu echo signalu jeden excitacni RF pulz nasledovany dvo-
jici navzajem inverznich gradientnich pulzl. Gradientni pulzy zplsobi rychlé rozfazovani
a opétovné sfazovani magnetickych momenti jader a tvorbu gradientniho echa. Oproti SE
ma mensi mérny absorbovany vykon (SAR), navic absence refokusa¢niho pulzu a nizsi
sklapéci uhel (zpravidla 10-70°) RF pulzu umoziuje zkraceni TR a tim i celkové doby
méteni. Na druhou stranu je pti GE zdiiraznén vliv nehomogenity vnéjsiho pole By, che-
mického posuvu a tkanove susceptibility a s nimi spojenych artefakt. Z toho vyplyva
1 skutecnost, Ze vznikly obraz je 77 vazeny.

GE sekvence se dale déli podle velikosti pficné magnetizace M, pted nasledujicim
pulzem na koherentni, které pticnou magnetizaci zachovavaji, a nekoherentni, které ji nu-
luji. Nekoherentni sekvence lze regulaci TR,TE a sklap&ciho thlu pouZit pro T1 a T3
vazené obrazy. U koherentnich sekvenci zavisi vysledny kontrast na pomé&ru 77/77. Tento
pomér vSak byva Casto podobny a kontrast je tudiz nizky. Tyto sekvence se tedy vyuzivaji

hlavné pro zobrazeni proudéni — napft. u angiografického zobrazeni [11, 12, 14].
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2.3 Segmentace obrazu

Ziskané MR snimky je pro ptesnou kvantifikaci tkani nutné dale zpracovat. Jednou z nej-
Castéji vyuzivanych metod post-processingu je segmentace. Ta byva definovana jako pro-
ces rozdélovani snimku na vice neptekryvajicich se ¢asti, které maji podobné vlastnosti —
jas, nebo texturu. Jinymi slovy je kazdému pixelu ve snimku ptifazena hodnota tak, aby
kazdy pixel mél stejnou hodnotu jako ostatni pixely se stejnymi vlastnostmi. V idealnim
ptipadé¢ by se tak v medicinskych snimcich mély oddélit oblasti reprezentujici jednotlivé
tkané. V dnes$ni dob€ ma tato post-processingova metoda nezastupitelnou roli v mnoha
medicinskych aplikacich napt. kvantifikaci objemu tkani, lokalizaci patologii, planovani
operaci, nebo v realizaci chirurgické navigace [22, 23, 24].

V oboru segmentace piedstavuje segmentace medicinskych snimkt velmi specifickou
¢ast. Vstupuje do ni mnoho faktorti napt. nizky kontrast mezi odliSnymi tkanémi, neho-
mogenity jasu jedné struktury napti¢ snimkem, nebo mnoho dalSich artefakti popsanych
v kapitole 2.2.4. Tyto faktory pak mohou pfesnou segmentaci velmi ztizit, nebo dokon-
ce zcela znemoznit. V takovych situacich je nutné provést predzpracovani snimki, nebo
vybrat dostatecné robustni segmentacni algoritmus.

Segmentacnich metod je v soucasné dobé k dispozici velké mnozstvi. Funguji na riiz-
nych principech a rizné tedy ptistupuji k datim. Z toho dtivodu nelze jednoznacné urcit,
ktery algoritmus je obecné nejlepsi. Piestoze nékteré algoritmy jsou robustnéjsi proti Su-
mu, nebo nekterym artefaktim, vzdy bude idedlni volba zaviset na konkrétni situaci —
krom¢ zminéného Sumu a artefaktli i typu segmentované tkan¢ a konkrétni anatomii.

Segmentaci, jako proces, miizeme d¢lit podle miry interakce s uzivatelem na:

* Manualni — Pfi manudalni segmentaci oznacuje cilovou strukturu ru¢né sam uzivatel
a to pomoci §tétce, nebo bodovym ozna¢ovanim hranic struktury. Tento pfistup je
¢asove velmi naro¢ny a u slozitéjsich struktur vyzaduje hlubsi znalosti anatomie.
V soucasnosti se vyuziva spise pro optimalizaci po polo-automatické a automatické

segmentaci.

* Automatickou — Jde o proces, kdy je segmentacni algoritmus schopen provést ozna-
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¢eni cilové struktury sam, bez zdsahu uZzivatele. Kvalita segmentace ale zavisi na
nékolika parametrech. Ty sice muze algoritmus stanovit sam, zpravidla je vSak efek-

tivnéjsi urCeni parametrii uzivatelem.

* Polo-automatickou — Zde se spojuji vyhody manuélniho a automatického ptistupu.
Segmentaci provadi algoritmus, je ale korigovan ze strany uzivatele, ktery obrazu
vice rozumi. Cilem je zvétSeni pfesnosti segmentace pii zachovani ¢asoveé nenaroc-

né interakce s uzivatelem.

Dale mizeme samotné segmenta¢ni metody délit podle charakteru zpracovavanych

dat na:

2D segmentacni algoritmy — Vstupni data tvofi 2D snimky.

* 3D segmentacni algoritmy — Pracuji s 3D daty.

Dimenzionalni charakter metody je dulezity, protoze metody, které pracuji i s jinymi
parametry nez pouze s intenzitou obrazovych elementli, dosahuji v zavislosti na rozméru
vstupnich dat riznych vysledka. Nicméné v nékterych ptipadech se da aplikovat 2D algo-
ritmus postupné na jednotlivé fezy objemu, napt. kvili jednodussi implementaci, snizeni
vypocetni narocnosti, nebo lepsi definovatelnosti struktury [23, 25, 5].

Nakonec metody mizeme rozdélit podle samotného zptisobu realizace segmentace na

nasledujici skupiny:

» Statistické metody — Jsou zaloZeny na statistické analyze jasu jednotlivych obrazo-

vych elementd, informace o struktufe vétSinou nejsou vyuzivany.

* Metody zaloZené na detekci hran — Tyto algoritmy hledaji v obraze hrany, které

odd€luji jednotlivé struktury.

* Metody zaloZené na regionech — Pracuji zakladé homogenity — sdruzovani soused-

nich elementt s podobnymi vlastnostmi, kterymi byvaji hodnoty jasu.

* Metody zaloZené na deformovatelnych modelech — Zobrazuji hranice struktury po-

moci vlozeni a ndsledné deformace uzaviené parametrické kiivky.
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* Hybridni metody — Postupy téchto metod jsou kombinaci nékterych pfedchozich.

* Metody zalozené na atlasech — Jsou vyuzivany jiz diive ziskané znalosti o objektech
v obraze. Metody pracuji s atlasy modelll a Sablon, ve kterych se hledd shoda se

segmentovanym snimkem.

Jak uz bylo zminéno vyse, neexistuje nejlepsi a nejvhodnéjsi univerzalni metoda seg-
mentace. Je potieba ji vybrat s ohledem na konkrétni pouziti. Pro dosazeni optimélniho
vysledku se jednotlivé metody velmi ¢asto kombinuji. Kromé hledani novych metod tak
byva predmétem vyzkumi i hledani optimalni kombinace znamych metod pro dany pro-
blém. V nasledujicim textu jsou popsany metody, které se dnes v riznych kombinacich

vyuzivaji nejvice [23, 25, 27, 30].

2.3.1 Statistické metody

Prahovani

Zakladni a nejjednodussi metodou segmentace je prahovani (thresholding). Jde o metodu,
ktera vytvari binarni obraz jednoduse pomoci prahové hodnoty. Pixely s hodnotou vyssi,
nebo rovnou (popf. mensi, nebo rovnou) jako je stanoveny prah jsou oznaceny jako objekt
z4jmu a je jim piidélena hodnota 1. VSechny ostatni pixely pak tvoii pozadi s ptidélenou

hodnotou 0. Prvni zminény ptipad Ize popsat vztahem:

L prof(z,y) =T
g9(x,y) = , 24)
0 prof(z,y) <T
kde f(x,y) je vstupni obraz, g(x,y) vystupni obraz, a T je zvoleny prah. V tomto ptipad¢
je druha hranice rozsahu intenzity stanovena krajnimi hodnotami jasu v obraze. Krome

toho je samoziejmeé mozné stanovit rozsah piimo predpisem:

1 pro f(z,y) € (I1; T»)
g(@,y) = N : (2.5)
0 Jinak
kde T} a T5 jsou hodnoty prahti. Dalsi variantou je vicenasobné prahovani, kdy je opét

prahtl stanoveno vice a obraz je rozdélen podle jast do vice tfid. To je potieba v ptipadé,
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kdy je objektem zajmu vice neZ jedna tkan. Obecné je pak pro N prahti N + 1 rtiznych
tiid.

U této metody je diilezity zpiisob volby prahu. V polo-automatickém rezimu je vybér
ponechan na uzivateli, ktery ho stanovuje s pomoci on-line promitani rozdéleni do obrazu.
V automatickém rezimu je prah stanoven na zaklad¢ tzv. histogramu, coz je graf referujici
o ¢etnosti zastoupeni jednotlivych intenzit jasu v obraze. Prvni a nejjednodussi moznosti
je zvolit prah v sedle histogramu, nebot’ tam je Casto mez odd¢lujici rizné tkané. Pokroci-
lej$i metodou hledéani prahu je metoda Otsu, kterd vyuziva statistické analyzy histogramu.
Pro vSechny hodnoty prahu je poc¢itan mezittidovy rozptyl hodnot jast a prah je stanoven
v misté, kde je hodnota tohoto rozptylu nejvetsi (popi. nejmensi hodnota souctu rozptyla
uvnitt tiidy). Dalsi méné Casto uzivané metody automatického hledani prahu jsou napf.
Chow, nebo Bayesova.

Dalsi variantou je tzv. adaptivni prahovani. Tato metoda umozinuje stanovit odliSny
prah pro rizné Casti obrazu, coz se hodi naptiklad u snimki, které jsou zatizeny neho-
mogenitami jasu. Hojn¢ pouzivanou je v této oblasti metoda Niblack, ktera pro ziskéni
optimalniho lokalniho prahu pocita ve stanoveném okné lokalni primér a smérodatnou
odchylku jast.

Prahovaci algoritmy jsou obecn¢ velmi citlivé na Sum a dalsi artefakty, a Casto pfi jejich
pfitomnosti selhdvaji. Pfesto jsou tyto algoritmy pomérné ¢asto pouzivané, a to piedevsim
pii segmentaci kosti, kde je vyssi kontrast. Jejich velkou vyhodou je zna¢na jednoduchost

a rychlosti provadéni segmentace [25, 26].

Shlukovani

Shlukovani (clustering) je statisticka metoda, kterd se pouzivd v mnoha oborech lidské
¢innosti. Obecné funguje na principu tfidéni objektt do skupin na zdklad¢ jejich podob-
nosti. V oblasti segmentace obrazu to znamena, Ze jsou jednotlivé pixely roztiidény na
objekty podle predem zvolenych znakt (zde typicky jas pixelu). Tato metoda se fadi mezi
metody u€eni bez ucitele, tedy bez tréninkovych dat. Zamétuje se vétSinou na dva pro-
blémy. Stanoveni optimalniho poctu shlukii a poté nejvhodnéjsiho rozd€leni obrazovych

elementli. Vstupni data mohou byt obrazova i objemova. Shlukovacich algoritma bylo
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v riiznych modifikacich navrzeno velké mnozstvi, a v praxi se ¢asto kombinuji s jinymi

druhy metod. V nasledujicim textu bude popsano nékolik nejvice rozsifenych.

K-means Zaikladni metodou shlukovani je K-means (metoda nejblizSich stiedi).
Jde o iteracni metodu, ktera sdruzuje jednotlivé pixely podle rozdilu od priméru intenzit
jednotlivych shluki. Pro svou funkci potiebuje na pocatku znat pozadovany pocet shlukii
k, do kterych se bude n pixelt tfidit. Nejprve jsou nahodné (nebo pomoci analyzy) zvoleny
centroidy p;;7 = 1,2, ..., k. Vi¢i nim se porovnava intenzita kazdého pixelu z ;. j=1,2,...,n

a odchylka je vyjadiena Euklidovskou vzdélenosti:
d=l 2~ |l (2.6)

Pixely se poté ptirazuji do shlukt, k jehoZ centroidu maji nejmensi vzdalenost. Nasleduje
piepocitani hodnot centroidi. Pokud je matice U = [u;;] matici pfislusnosti prvka k jed-
notlivym shluklim, kde u;; € {0,1} a zaroven zk: u; = 1lal0 < zn: u;; < m, pak pro
vypocet centroida plati vztah: - =

n
D Ui T
j=1
i = =, 2.7)
D ui
j=1
Po vypocteni novych hodnot centroidtl se pro roztiidéni prvkt hledd minimum funkce:

k n

JoU) =33 [y = |7 2.8)

i=1 j=1
Posledni dva kroky se opakuji dokud dochazi k ptesunim prvkii mezi shluky. Tato metoda
ma jednoduchou implementaci, ale je pomérné citliva na umisténi vychozich boda, Sum
a nehomogenity v obraze. DalSim problémem byva urceni optimalniho poc¢tu shlukt [24,

25].

Fuzzy C-means Tato metoda je zaloZena na teorii fuzzy mnozin. Vychazi z metody
K-means, narozdil od ni vSak pfipousti pfislusnost jednoho pixelu k vice shlukiim. Prvky
w;; v matici pfislusnosti uz tedy nenabyvaji pouze hodnot 0 a 1, ale jsou z intervalu (0; 1),
pficemz se zvySujici se hodnotou roste pfisluSnost k danému shluku. Opét musi platit

podminka, ze suma hodnot ptislusnosti u jednoho elementu je rovna jedné a kazdy shluk
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obsahuje maximaln¢ n elementt. Optimalni rozdéleni je pak realizovano minimalizaci

funkce:

k n
Ju(Uv) =Y 3w ||y — i |, (2.9)

i=1 j=1
kde m je vahovy exponent, ktery urcuje miru prekryvani jednotlivych shlukt. Ackoliv je
metoda takeé citliva na Sum a nehomogenity v obraze, bylo u ni dosazeno lepSich vysledka
segmentace, nez u metody k-means [24, 28, 30].

Dalsi méné pouzivané shlukovaci metody jsou napt. ISODATA, nebo Mean-shift.

Markovska nahodna pole

Metoda Markovskych nahodnych poli (Markov Random Fields) je zalozena na statistic-
kém modelu prostorovych vazeb sousednich a blizkych pixelt. Vychdzi z Bayesovské
teorie podminéné pravdépodobnosti, ktera je hojné vyuzivana v oblasti rozhodovani a od-
hadu. V ramci rozhodovani je neurcitost reprezentovana pomoci pravdépodobnosti, a pa-
rametry, jejichz hodnoty nejsou znamy, jsou povazovany za nahodné veliCiny.
Cilem je najit pro kazdy voxel obrazu y mezi K tfidami tu spravnou tfidu, nebo-li najit
v obraze konfiguraci x s nejvétsi vérohodnosti. Pro tento kol 1ze vyuzit odhad maximalni
aposteriorni pravdépodobnosti. Ta se stanovi pomoci statistického modelu rozdéleni na-
hodné veli€iny, ktera je podle Bayesovské teorie reprezentovana podminénou pravdépo-
dobnosti P(y|x), a pomoci apriorni pravdépodobnosti P(z) udavajici jiz znamé informace
o parametru. Stanoveni podle Bayesova pravidla ma tvar:
Paly) = WD)
P(y)

kde P(y) hustota pravdépodobnosti definujici rozlozeni obrazti a pro dany obraz je te-

(2.10)

dy konstantni. Pro ur€eni optimalni konfigurace z* se pak hleda konfigurace s nejvyssi

aposteriorni pravdépodobnosti:

x* = arg maz P(x|y), (2.11)
rEA

kde A € {1,2...K}, pticemz oznacuje hodnoty vSech tfid. Aby se v8ak dal tento po-

stup aplikovat, je nutné nejdiive stanovit podminénou pravdépodobnost P(y|x) a apriorni

38



pravdépodobnost P(x). Na zakladé Hammersley-Cliffordova teorému je specifikovano
Markovo nahodné pole (ndhodné pole splitujici podminky pozitivity a markovianity), kte-
ra pievadi ulohu na optimalizaci minimalni energie. Podrobnéji se problematice vénuji
[22, 25, 29].

MREF byva ¢asto kombinovana s metodou K-means. Je mén¢ citlivd na Sum v obraze
a poskytuje hladsi segmentaci — vysledek neobsahuje tolik malych, oddélenych regiond.
Je vsak dulezité hlidat parametr regulujici hladkost segmentace. Pokud je pfilis vysoky,
v segmentaci se ztraceji jemné struktury. Nevyhodou tohoto algoritmu je vys$si vypocetni
narocnost. I presto je ale hojné vyuzivan, a to jak pro segmentaci, tak v pfedzpracovani, pro
odstranéni nehomogenit jasu. Dal§i metodou vyuzivajici Bayesovské teorie je naptiklad

metoda EM (Expectation-Maximization).

2.3.2 Metody zaloZzené na detekci hran

Metody v této skupiné provadi segmentaci hledanim hran v obraze. Hrany jsou definovany
jako nahlé zmény jasu a jsou popsany velikosti a smérem. Pro jejich hledani se vyuziva
gradientu, ktery udava velikost a smér nejvétsiho rastu. Vsechny techniky detekce hran
jsou citlivé na pfitomnost Sumu v obraze, a to i ptesto, ze nékteré dostupné techniky tuto
citlivost z€asti snizuji. Dale je nutno podotknout, Ze tyto metody musi byt pro kompletni

segmentaci kombinovany s regionoveé zalozenymi metodami.

Detekce pomoci prvni derivace

V praxi se pouzivaji hranové detektory, které urcuji prvni a druhou derivaci v jednotlivych

elementech. Pro prvni ptipad plati vztah:

Vf(z.y) = (W{(;y), 3fg;7y)> _

Hodnota prvni derivace funkce je pak porovnédna se stanovenym prahem, a tim se urci

(2.12)

vyznamnost hrany. Nejjednodussi aplikaci prvni derivace je vypocitat derivaci pro fadky

a sloupce obrazu zvlast’ a poté urcit modul a orientaci gradientu:
G(x,y) = /G2 + G2, (2.13)
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alz,y) = arctan (%) , (2.14)

kde G, a G jsou derivace pro fadky a pro sloupce. Operator derivace se vSak Cast&ji
koduje do konvolucniho jadra, a hledani hran probihd konvoluci tohoto jadra se zpraco-
vavanym obrazem. Jednotlivé hranové detektory se pak 1iSi pravé v podobé jadra. Mezi

nejpouzivangjsi konvoluéni jadra patii:

1 1 1 1 2 1 1 1 1
hy = 0 0 0 hy = 0 0 0 hs = 1 -2 1 |, 15
1 -1 -1 1 -2 -1 -1 -1 -1

kde h, je operator Prewitt, hy je Sobel a i3 Robinson. Zobrazené masky jsou urcené pro
detekcei v severnim sméru. Pokud se budou v maskach tocit krajni vahové hodnoty kolem
prostiedni, ziskaji se masky detekujici hrany v dal§ich 7 smérech vzdy oto¢enych o 45°.
Tyto detektory jsou vSak citlivé na Sum, dnes uZz se tedy pfili§ nepouzivaji.

Specialnim ptipadem je Cannyho detektor, ktery byva oznaCovan za optimalni hra-
novy detektor. Jednd se o sekvenci kroki, které jsou navrzeny pro optimalni vysledek
detekce hran. Prvnim krokem je filtrace obrazu Gaussovym filtrem pro eliminaci Sumu.
Déle je provedena standardni detekce hran pomoci hledani gradientu, a poté jsou potla-
¢eny pixely hran, které nejsou v lokalnim maximu. Nakonec je provedeno vytiidéni hran
adaptivnim prahovanim s dvéma prahy 77 a T (77 > T5). Hrany s vét§im gradientem
nez je prah 7} jsou rovnou oznaceny jako finalni hrany. Dalsi pixely, jejichz gradient G je
T\ > G > T jsou oznaceny jako hrany pouze pokud s hranou sousedi. Cannyho detektor

neni tolik citlivy na Sum v obraze, dobfe tedy detekuje i slabé hrany [24, 31].

Detekce pomoci druhé derivace

Druhou moznosti je vyuzit druhé derivace, v tom piipadé se hleda prichod nulou, coz
zpravidla vede pfi detekci hran k lepSimu vysledku. Operatorem druhé derivace je Lapla-

cellv operator:

(2.16)

V2 f(z.y) = (32f(1’7y) N 02f(x,y)) |

0x? 0y?
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Konvolué¢ni masky pro aproximaci Laplacianu pak maji tvar:

0 1 0 11 1
h=|1-41| h=|1-81]1, (2.17)
0 1 0 1 1 1

kde prvni maska vyuziva 4-okoli a druhé 8-okoli, diky ¢emuz je pak invariantni viici na-
toc¢eni. Laplacian je vSak jesté citlivéjsi na Sum, nez samotny gradient, byl proto navrzen
operator kombinujici detekci hran s predchdzejicim vyhlazenim obrazu pomoci Gaussova

filtru. Je oznacovany jako Laplacian Gaussianu (LoG) a pro vysledny obraz plati:
h(z,y) = V[g(z,y)] * f(2,y) , (2.18)
kde f(x,y) vstupni obraz V?[g(x,y)] je funkce LoG, ktera lze dale vyjadtit jako:

2?2+ 9% — 20?7\ 242
o = (22

o 202 (2.19)
kde o2 je rozptyl Gaussovy funkce. Konvoluéni maska pro o = 2 pak méa mit podobu:

0 0 -1 0 0
0 -1 —2 -1 0
h=1| -1 -2 16 —2 -1 (2.20)
0 -1 —2 -1 0
0 0 -1 0 0

Touto Gpravou se dosahne mensi citlivosti na Sum. Citlivost pak Ize i regulovat velikosti
jadra, pficemz s vétSim jadrem klesa citlivost na Sum, na druhou stranu vSak pfirozené

roste vypocetni narocnost.

Houghova transformace

Tato metoda slouzi pro vyhledavani hranic, nebo nalezeni objektli v obraze. Nejsnadnéji
1ze detekovat jednoduché objekty jako ptimky, kruznice ¢i elipsy, u nichz zname analy-
ticky popis tvaru. K feseni pripadt, kde jednoduchy analyticky popis neni mozny, slouzi
zobecnénd Houghova transformace. VétSinou se vyuziva transformace z kartézského sou-
fadného systému do polarniho. Identifikace pifimky v obraze probiha nasledovné. Parame-
trické vyjadreni pfimky ma tvar:

p=1xcos O +ysin O, (2.21)
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kde p je normalizovana vzdalenost pfimky od po¢atku a © tihel s osou . Pokud se jednot-
livé body obrazu zobrazi v parametrickém prostoru (O, p), tak se dostane pro kazdy z nich
sinusovy tvar. Pokud pak tyto body budou pochazet z jedné piimky, sinusovky v para-
metrickém prostoru se protnou praveé v bodé (O, p;), ktery jednoznaéné charakterizuje
tuto piimku. V akumulanim prostoru, kde se s¢itaji body ptimek, se dané ptimce pokaz-
dé zvétsi Cetnost o jednicku, a nakonec se hledd maximum (nebo vice maxim) Cetnosti.
Obdobné lze detekovat i dalsi tvary.

Houghova transformace je pti detekci objektd robustni viici Sumu i pferuSeni hrany,
nicméné nejlepsi vysledky vykazuje pti aplikaci na binarni obraz, napi. v kombinaci s de-

tektory hran [24, 31, 32].

2.3.3 Metody zalozené na regionech

Regionové zalozené metody patii zakladni pfistupy segmentace. V minulosti byly hojné
vyuzivany hlavné kviili své jednoduchosti. Pracuji na zdklad¢ podobnosti v oblasti, kdy
jsou sousedni pixely v homogennich oblastech sdruzovany do jednotlivych tfid. Kritériem
homogenity byva nejcastéji uroven jasu. Dale mize byt vyuzita mapa hran ziskana aplikaci
hranovych detektorti. Principidlné se tyto metody podobaji thresholdingu. Existuji ¢tyii
zékladni algoritmy — rozrlistdni oblasti, spojovani oblasti, a rozd¢leni a slu¢ovani, a flood

filling.

Rozrustani oblasti

Metoda rozristani oblasti (region growing) spojuje pixely postupné po krocich. Na pocat-
ku je potifeba, aby uzivatel vybral tzv. seed — po¢atecni (jadrovy) pixel. Poté se v kazdém
kroku zvétsi vysetiovana oblast o jeden pixel ve vSech smérech. Z toho plyne, Ze prvni je
vySetfovano 8-okoli jaddrového pixelu (matice 3 x 3), v druhém kroku dalsich 16 novych
krajnich pixeld (matice 5 x 5) atd. Pro Uplnost metody je nutné definovat také kritéri-
um homogenity a podminku ukonceni. VySetfovany pixel se oznaci jako objekt, pokud

vyhovuje kritériu homogenity:

|z — N(p)| < 01, (2.22)
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kde x je intenzita jadrového pixelu, N(p) je intenzita zkoumaného pixelu a d; je maximalni
pfipustna odchylka intenzity. Podminka ukonceni definuje stav, pfi kterém je rozristani
oblasti zastaveno, a muze byt stanoveno napiiklad poctem iteraci resp. maximalni veli-
kosti vysetfovaci masky, nebo minimalnim procentualnim piirastkem pixelt oznacenych
jako objekt v poslednim kroce. Tento ptistup je mozné upravit do podoby, kdy se jas no-
vého pixelu neporovnava s jasem jadrového pixelu, ale s hodnotou jasu nejblizsiho pixelu
oznacen¢ho jako objekt. Tim se dosahne veEtsi citlivosti pii segmentaci struktur s pomalu
se ménicim jasem.

Nevyhodami této metody je nutnost na pocatku definovat jadrovy pixel, mimo jiné
1 proto, ze vysledek segmentace je ovlivnén jeho vybérem. U této metody také miize dojit
ke vzniku malych ostrivkii odlehlych od hlavniho objektu, coz je nutné nasledné fesit
napiiklad pomoci bindrni morfologie. V praxi je vice vyuzivana dal$i metoda nazyvana

spojovani oblasti [24, 33].

Spojovani oblasti

Metoda spojovani oblasti (region merging) je novéjsi a Castéji pouzivanou regionove ori-
entovanou metodou. Neni zde vyzadovan vybér jadrového pixelu, ale vstupni obraz je
rozdélen na pfedem dany pocet stejnych malych oblasti, typicky 4 x4, nebo 8§ x 8 pixelt.
U téchto oblasti jsou urceny statistické ukazatele, napft. stiedni hodnota a rozptyl hodnot
jast, na kterych je nasledné testovana homogenita oblasti. Pokud jsou dvé sousedni oblast-
ni homogenni, a spliiuji pfedem definované kritérium podobnosti, mohou byt tyto oblasti
spojeny. Kritérium podobnosti byva definovano jako procentudlni hranice dynamického
rozsahu a rozptylu jasu obrazu, kterd musi byt vyssi nez rozdil stfednich hodnot a roz-
ptyla jast obou oblasti. Spojovani oblasti trva tak dlouho, dokud je splnéno u nékterych
sousednich oblasti splnéno soucasné kritérium homogenity a kritérium podobnosti.
Upravou kritéria homogenity se sniZi citlivost na um v obraze, ale mize dochazet
k nepfesnym segmentacim u obrazi, kde je postupnd zména jasu. Algoritmus jde také

¢aste¢né ovlivnit zadanim ptiblizného poc¢tu ocekavanych objektt [24].
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Rozdéleni a sluc¢ovani

Ttetim algoritmem regionové zalozenych metod je metoda rozdélovani a slu¢ovani (split
and merge). V celém obraze je zkoumana homogenita pomoci n€kolika ukazateld (pramér,
rozptyl, minimalni a maximalni hodnoty). Pokud cely obraz nesplituje podminku homo-
genity, je rozdélen na dany pocet (nejCasteji Ctyfi) Casti. Poté je znovu v téchto castech
zkoumano splnéni podminky homogenity a pfipadné se oblast znovu rozdéli na mensi
casti. Takto se oblasti déli dokud nejsou vSechny oblasti homogenni. Nakonec se spoji
vSechny homogenni oblasti, které¢ maji dostatecné podobné parametry. Tato podobnost je
opét definovana prahovymi hodnotami. Tento algoritmus patii mezi starsi a jednodussi

a b&né uz se nevyuziva [23, 24, 25, 30].

Flood filling

Metoda flood filling (n¢kdy oznacovana jako zaplnéni) je dnes uz velmi malo vyuzivanou
regionove zalozenou metodou. V obraze je vybran jeden jadrovy pixel a vSichni jeho sou-
sedé v definovaném rozmezi jast jsou oznaceny taktéz jako jadra. Stejny krok probéhne
znovu pro kazdé¢ z jader, dokud k nim uz zadné pixely ptidat nelze. Tento algoritmus je
velmi podobny metodé rozristani oblasti, a v mnoha byvaji tyto metody spojovany do

jedné. Nicméné flood filling narozdil od rozristani oblasti tvoii pouze spojitou oblast, coz

wevr

2.3.4 Deformovatelné modely

Segmentace pomoci deformovatelnych modeli je zalozena deformaci inicializované kiiv-
ky, nebo povrchu tak, aby byla minimalizovana jejich ,,energie. Tento pfistup je v sou-
Casnosti velmi rychle rozvijen, a hojn¢ a uspés$né vyuzivan pro segmentaci riznych orga-
nl. Mezi jeho hlavni vyhody patii spojitost objektu, hlavni nevyhodou je vyssi vypocetni
naroc¢nost. Modely, které vyuziva se déli na parametrické a geometrické. V nasleduji-
ci kapitole budou obé skupiny ptiblizeny a budou popsany nejcastéji pouzivané modely

[22, 30, 34].
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Parametrické modely

Parametrické deformovatelné modely maji explicitni parametrickou reprezentaci. Uzavie-
na kontura, kterou tvofi mnozina boda spojenych pomoci linearni interpolace, nebo spline
kiivkou, je deformovana plisobenim vnitinich a vngjSich sil. Kontura se zpravidla umis-
tuje kolem segmentovaného objektu, a vlivem sil se zmensuje, dokud nedosdhne hran
objektu. V této konfiguraci ma kiivka minimalni energii a odpovida idedlni segmentaci.
Parametrické modely obecné jsou oproti piedchozim metoddm vypocetné naro¢néjsi.
Vypocetni naroCnost se da omezit snizenim poctu bodi kiivky, zaroven vsak klesa ptes-
nost. Vysledek také velmi zavisi na inicializaci pocatecni kiivky, v nékterych piipadech
i maly rozdil v pocatecni poloze vede k odlisnému vysledku. Dal§im problémem je pfesné
urceni vahovych koeficientll, jelikoZ optimalni hodnoty se pro kazdou aplikaci li$i a ¢as-
to je lze urcit pouze empiricky. Nasledujici modely jsou popsané pro segmentaci ve 2D,
nicméné analogicky, s vice parametry (a s tim souvisejici vyss$i vypocetni narocnosti),

pracuji 1 ve 3D prostoru.

Aktivni kontury Jako viibec prvni deformovatelny model byl vytvofen algoritmus
aktivni kontury, nékdy také nazyvan hadi (snakes) [36]. Uzivatelem inicializovana kiivka

je upravovana pro minimalizaci energie:
E = FEey + Eint; (223)

kde E.,; je tzv. vnéjsi energie, a E;,,; energie vnitini. Vnéjsi energie vyjadiuje vliv vnéj-
Sich sil (n€kdy nazyvanych jako sily obrazu), na kterych zavisi jak ptresn¢ bude kiiv-
ka vystihovat diilezité prvky v obraze. Pro obraz / a parametricky definovanou kiivku

X(s) = [z(s)y(s)] je vn&jsi energie definovana:
1
Bt == | V(Gilery) Iz, (224
0

kde A je magnituda externi sily, a G je Gaussiiv vyhlazovaci filtr o Sifce . Gaussian je
aplikovan konvoluci na obraz [ kviili snizeni Sumu. Vnéjsi sily tla¢i kiivku smérem k bo-

dam s vysokou velikosti gradientu tak, aby co nejvice kopirovala hranu. Proti nim pasobi
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vnitini sily reprezentujici vnitini energii:
1 1
B = [ AKX+ oX"(5)ds, (2.29)
0

kde v a o jsou nezdporné koeficienty vazici délku kiivky a jeji hladkost a tuhost. Vyrazy
X'(s) a X”(s) jsou prvni a druha derivace v danych bodech ktivky. Velikost vnitinich sil
prakticky udava jestli se kiivka bude tla¢it k hrandm, nebo spise zachova plynuly a hladky
tvar, coz mize mit velky vliv v ostrych zéhybech.

Myslenka algoritmu je pfevedena na diferencialni rovnice. Dale je provedena diskre-
tizace a optimalizace, které jsou blize popsany v [22].

Aktivni kontury jsou nejjednodussim z deformovatelnych modeld. Nejrychleji kon-
U né&kterych sloZitych struktur mize dojit 1 k tomu, Ze se rozvijejici kontury za¢nou kiiZzit
a prekryvat, coz je nutné dale osetiit. V zakladni konfiguraci aktivni kontury zarucuji spo-
jitost objektu. Existuji i rozSifené algoritmy, které umoziuji déleni oblasti, coz mlize byt
prospésné, pokud se cilovy objekt sklada z vice oddélenych casti, nebo pokud jeho piesny
pocet neni znam. Pokud je vSak znamo, ze jde o jeden spojity objekt, mize modifikace
zpusobit vznik nechténych odlehlych ostravki [22, 26, 37, 38].

Dalsi model je tzv. Balonkovy model (Balloons). Navazuje na aktivni kontury a je
jednim z jeho vylepSeni. Vychdzi ze zjisténi, ze pro nekteré struktury je vhodnéjsi detekce
smerem zevniti ven, coZ odpovida rozpinani plochy. Odtud se také bere analogie s nafu-
kujicim se balonkem. V tomto ptipad¢ nelze vyuziti aktivni kontury, protoze po umisténi
kiivky dovnitf homogenniho objektu jsou externi sily nulové a kiivka se tak smrsti do bo-
du. Balonkovy model tuto situaci fesi tak, ze zavadi novou silu F', ktera piisobi opét proti

vnitinim silam. Podle [39] pro silu F plati:

VP

F=kyii(s) — k —— |
' VP

(2.26)

kde vektor 77 je kolmici ke kontufe v daném bod¢, a V P je vektor pohybu kontury podle
puvodniho algoritmu. Konstanta k; je amplituda nové sily. V ptipad¢ jeji zaporné hodnoty
se bude kontura opét vice smrStovat. Konstanta k pak vazi normalizovanou silu ptivodniho

pohybu. Tyto konstanty spolu reguluji smér a rychlost pohybu kontury.
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Model vyuzivé znalosti, ze se vyskytuje uvniti objektu. Pfi segmentaci jednoduchych

souvislych objektt je tak mnohem G¢innéjsi nez aktivni kontury. Opét je ale velmi zavisly

vvvvvv

Geometrické modely

Geometrické modely (také nazyvany neparametrické, implicitni) jsou na rozdil od mode-
1% parametrickych definovany implicitné, a byly zkonstruovany pro eliminaci nedostatkti
klasické parametrické reprezentace — napt. feSeni zmén topologie, reparametrizace, nebo
riziko prekryvani a vzniku smycek. Jsou zaloZzeny na numerické vypocetni metodé Le-
vel sets, ktera je v mnoha oborech vyuzivana pro analyzu ploch a tvarti, nebo provadéni

simulaci [22, 34, 40].

Level sets Metoda level sets vyuziva k reprezentaci tvaru mnozinu hladin (fezii v ro-
ving zy) vicerozmérné funkce. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je, Ze umozituje provadéni
vypoctu kiivek a ploch v kartézskych souradnicich bez nutnosti jejich parametrického po-
pisu. Myslenka je pro jednoduchost opét vysvétlena na dvourozmérném obraze, nicméné
obecné neni pocet dimenzi omezen. Metoda Ize tudiz pouzit i pro segmentaci objemovych
dat, nebo videa, ovSem za predpokladu vyssi vypocetni naro¢nosti.

Také zde je nutnd rucni inicializace pocatecni kiivky. S tou se poté nepracuje ptimo,
ale prostfednictvim pomocné funkce ¢ (level set function). Pro N rozmérné vstupni data

ma pomocna funkce N + 1 rozméri. Kfivka C' je pak definovana jako jeji nulové hladina:

¢ = {(x7y)|90($7y> = O} : (2.27)

Povrch funkce ¢ se deformuje pisobenim sil analogicky s aktivnimi konturami. Misto
dal$iho pocitani deformace kiivky je tak pocitana funkce ¢. Pro jeji ur€eni je nutné vyfesit

parcialni diferencialni rovnici, tzv. level set rovnici:

Oy
—— = F|Vy]. 2.2
5 — L1Vl (2.28)

kde F' je rychlost vyvoje kiivky ve sméru normaly. Re$eni rovnice vyzaduje zavedeni

specialnich metod. Jeji odvozeni a feseni podrobnéji popisuji [22, 40]. Funkce ¢ kazdé-
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mu bodu v obrazové mftizce (2 ptifadi hodnotu jeho nejmensi euklidovské vzdalenosti od

kiivky se znaménkem vyjadiujicim polohu vici nulové hlading, pficemz plati:

0, XeC
o(X) = +miny, | X — Xc|, X € Re (2.29)
—minXCHX —Xcl|, X e Q\RC

kde X = (z,y) je pixel obrazu, ®(X) vystupni obraz, Xo € C, R¢ je segmentovany
region obklopeny kiivkou C' a vyraz Q\ R oznacuje pozadi. Vztahy 2.29 popisuji dile-
zitou vlastnost kiivky, kdy body s hodnotou nula nalezi kiivce C', a jsou na hrané objektu.
Dale pokud je hodnota minimalni euklidovské vzdalenosti pixelu X od kiivky C' kladna,
je pixel soucasti objektu, a pokud je zaporna (bod lezi pod nulovou hladinou), pixel patii
do pozadi. Je nutné zminit, Ze n€které publikace uvadi logiku pfifazovani obracenou, tzn.
kladné hodnoty pro pozadi a zaporné pro objekt.

Na obrazku 2.4 je znazornén postup algoritmu. Modra trojrozmérna kiivka piedstavuje
funkeci ¢, Seda plocha je nulova hladina, modré kontury ptedstavuji idealni hranice objektu

a cervené plochy odpovidaji pixelim s kladnou hodnotou vzdalenosti.

’ Q , )
e <R .

O ®

® o ® .
’@@0.

Obrazek 2.4: Postup metody level-sets [40]

Tato metoda ma oproti pfedchozim vyznamné vyhody. Vysledek neni zavisly na poca-
tecni poloze a tvaru vlozené kiivky. Také zvladne velmi slozité tvary, které obsahuji diry,
nebo umoziuje segmentovat vice objektti najednou. Naopak nevyhodou je vétsi vypocetni

narocnost [22, 34, 40].
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Narrow band Tato metoda je modifikaci Level sets, kterd redukuje jeji dlouhy vy-
pocetni ¢as. Metoda level sets v kazdém kroku hleda pro kazdy bod v mfizce €2 nejblizsi
bod ktivky C', coz dobu segmetace velmi protahuje. Prvni vylepseni piinesla idea, ze hlav-
nim zajmem je pohyb ktivky a nikoliv okolni body. Kolem nulové hladiny byl definovan
uzky pas tzv. narrow band, a vypocet probihd ve vétsing krokli pouze v ném. Okolnim
bodiim jsou pfifazovany vysoké kladné, nebo zdporné hodnoty, a nebo jsou dopocitavany

jednou za nékolik iteracich.

Fast Marching [ algoritmus narrow band je stale docela pomaly. O poznani veétsi
zrychleni ptinasi metoda Fast Marching Level Sets. Ptedpokladem této metody je, ze sila
F ' ma vzdy stejné znaménko, tzn. kontura se mize ve vSech bodech pouze smrst'ovat, nebo
pouze rozrustat. Diky tomu Ize zmensSit narrow band pouze na Sitku jednoho pixelu. Déle
je zavedena nova funkce T' = (x, y) definujici ¢as, za ktery kontura dosahne bodu (z, y).
Pro tuto funkci plati:

VT (2, y)|F(z,y) = 1. (2.30)

Vytesenim této rovnice se ziska reprezentace Siteni kontury podle sily F. Oblast uzavie-
na konturou méa hodnotu 7" = 0, a je obklopena pixely v narrow bandu. Dalsi body jsou
oznaceny jako vzdalené a maji apriorné nastavenou vysokou hodnotu. O ptidani boda
z narrow band je rozhodovano na zakladé nejmensi hodnoty funkce 7'(z, y). Pokud je pi-
xel zaplaven konturou, jsou do narrow bandu pfidany sousedni pixely. Timto zplisobem se
funkce T'(z, y) dopocita ve vSech novych bodech pasu narrow band, dokud neni splnéno
ukoncovaci kritérium. Tento algoritmus tak zavadi efektivng;si ptistup, kdy je ke kazd¢-
mu pixelu pfistupovano maximalné jednou. To vede k dalSimu zkracovani vypocetniho
Casu. Jak uz ale bylo zminéno, tato metoda ptedpokldda pouze smrstovani, nebo pouze

rozrustani kontury, coz je problém, pokud vstupni kontura ktizi hranici objektu [22, 41].

Graph Cut Metoda Graph cut (fez grafem) vychazi z teorie grafii a je zalozena na
hledani minimalniho fezu grafu. Jinymi slovy jde o rozdéleni grafu na podgrafy odpo-
vidajici objektu a pozadi pomoci optimalizace energie. Metoda je opé€t pro zjednoduseni

popsana pro 2D obraz, nicméné¢ je aplikovatelna pro obecné N dimenzi.
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V pocatku jsou do obrazu vloZeny jadra, kterd oznacuji objekt a pozadi. Obraz je pak
pteveden na graf G, ktery je definovan jako uspotadana dvojice mnozin G = (V) E),
kde V' je mnozina vrcholl (uzld), jenZ spojuji hrany mnoziny E. Vrcholy jsou dvojiho
druhu, jednak to jsou jednotlivé pixely a jednak je tvoii dva terminalni uzly — s (source,
neboli zdroj) a ¢ (sink, neboli stok), jez reprezentuji objekt a pozadi. Jejich nazvy jsou
odvozeny od analogie s plnénim vodovodniho potrubi, jelikoz hleddni minimalniho fezu
je ekvivalentni s hledanim maximalniho toku. Vrcholy jsou spojeny hranami, kterym jsou
pfifazeny nezaporné vahy. Jednotlivé pixely jsou spojeny vzdjemné mezi sebou pomoci
n-spojii a zaroven s terminalnimi uzly tzv. t-spoji, pti¢emz u jadrovych pixell je spojeni
nemeénné.

Zakladnim algoritmem je tzv. s-f ez. Cilem této metody je provést v takto definovaném
grafu fez, jenz rozdéli obraz na objekt a pozadi podle toho, k jakému terminalnimu uzlu
zlistanou piipojeny.

Pro segmentaci je zaveden vektor L = {ly, (2,15, - - -, [, }, ktery uklada pro kazdy pixel
p v obraze P hodnotu nula, nebo jedna podle ptislusnosti k objektu, nebo pozadi. Cilem

segmentace je najit takovy vektor, pro néhoz bude minimalni energie:
E(L)=aR(L)+ B(L), (2.31)

kde R(L) je slozka popisujici vlastnosti oblasti (Region) a B(L) slozka vlastnosti hran
(Boundary). Faktor o udava dulezitost R(L) viic¢i B(L). Pro regionalni slozku plati:
R(L) =Y Rp(lp), (2.32)
pEP
kde Rp(lp) je penalizace za piipojeni pixelu k objektu. Tento vyraz je mensi pro pixely,
které jsou definovanému objektu podobné, zatazeni takovychto pixelt do objektu je proto
energeticky vyhodnéjsi. Hranova podminka je definovéna:
B(L)= > Bepgs-0(ly1ly) , (233)
PgEN
Zde penalizace roste pokud maji sousedni pixely p a ¢ velmi podobné intenzity. Kdyz
tedy zjistime minimalni hodnotu tohoto vyrazu, bude se pravdépodobné vztahovat k hrané

objektu. Minimalni celkova energie E(L) pak odpovida idealni segmentaci. Princip s-t fezu
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je schematicky naznacen na obr. 2.5. Dals$i algoritmy a jejich modifikace jsou popsany

v [34, 42, 43, 44].

source

source

(a) Graph G (b) A cut on graph G

Obrazek 2.5: Princip s-t fezu [43]

Oproti pfedchozim metoddam je provadi Graph cut globalni optimalizaci a nedochazi
tak k chybnému ukonceni segmentace v lokalnim minimu. Mezi dalsi vyhody patii kom-

binace hranového a regionového piistupu, robustnost a mozné rozsifeni do vice dimenzi.

24

2.3.5 Hybridni metody

Tyto metody nelze s urcitosti zaradit do zadné s predchozich skupin, jelikoz kombinuji

vice zminénych piistupi.

Watershed

Watershed (rozvodi) je morfologickd metoda segmentace. Patii mezi zdkladni metody,
a oproti ptredchozim metodam se li§i celkovym pfistupem k obrazu. Vyuziva analogii za-
chycovani padajici vody a tvorbu jezer v reliéfu krajiny, ktery je vytvofen obrazovou funk-

ci. Je podrobné popsana a rozvinuta v [45].
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Zakladni myslenkou je, ze hodnota kazdého pixelu predstavuje nadmotskou vysku
povrchu v daném misté a na tento reliéf se zacne napoustét voda. Ta se za¢ne kumulovat
v lokalnich minimech (nizindch), coz jsou zarodky jednotlivych segmenti, a jak bude dale
stoupat, k segmentim se budou ptipojovat dalsi pixely, které se dotykaji hladiny. Jestlize
se v daném kroku zadny pixel nedotykd, vytvoii se novy segment, a pokud dojde ke sliti
vody ze dvou minim, utvoii se hraz. Tento postup kon¢i dosaZzenim nejvys$si nadmotské
vysky, kdy jsou uz oznaceny vsechny pixely [26].

Velkou nevyhodou této metody je, Ze diky své orientaci na lokdlni minima je velmi
citliva na Sum. Casto dochazi k pfesegmentaci, kdy je obraz rozdélen na nesmyslné velky
pocet segmentl. K feSeni této situace existuji modifikace algoritmu, Castéji se vSak tato

metoda kombinuje s dalSimi segmenta¢nimi metodami, typicky se spojovanim regiont,

nebo klasifikaci.

Neuronové sité

Vétsina predchozich segmentacnich metod ma postup segmentace urcen na zakladé zku-
Senosti a znalosti jejich obecnych principti. Neuronové sit¢ (ANN - Artificial Neural Ne-
tworks) se lisi tim, Ze provadéji segmentaci pouze na zaklade uceni z dat. Z velkého mnoz-
stvi u¢icich dat se zndmym feSenim je tak generalizovan postup pro novy, zatim nenastaly
pripad.

Umeéla neuronova sit’ je vypocetni model inspirovany nervovym systémem zivych or-
ganismi. Sklada se z dil¢ich vypocetnich jednotek tzv. perceptront ptredstavujici umélé
neurony. Kazdy perceptron tvoii n¢kolik vazenych vstupti, aktivacni funkce, prah a jeden
vystup. U€enim neuronu se pak nazyva proces, kdy je hleddna takova konfigurace vah
vstupt, aby klasifikace (napt. objektu v obraze) probéhla s nejmensi moznou chybou.

Existuji dvé zakladni metody uceni — tzv. uceni bez ucitele a uceni s ucitelem. Uceni
bez ucitele predstavuje hledani charakteristickych znakl (pfiznakové vektory) bez dalsi
jejich interpretace a patii sem naptiklad metoda shlukovani (viz. kapitola 2.3.1). Uceni
s ucitelem pak vyzaduje kromé segmentovanych dat i data trénovaci, ktera obsahuji také
funkce piifazujici kazdému ptiznakovému vektoru néjaky segment.

Pouziti neuronoveé sité je rozhodujici pii volbé jeji topologie. Samotny neuron aproxi-

52



wevr

kdy v prvni vrstvé jsou neurony oznacovany jako vstupni, v posledni vrstvé jako vystupni
a mezi nimi se nachazi vrstvy skryté. V této konfiguraci jsou vzdy vSechny neurony dané
vrstvy propojeny se vSemi neurony na dalsi vrstve, a jejich spojeni jsou opét pfifazeny
jednotlivych vah. Sité se dale déli podle sméru Sitfeni signalu siti na dopfedné (jednosmeér-
né) a rekurentni (se zp€tnou vazbou) a ob¢ kategorie obsahuji mnoho typt siti. Pro seg-
mentaci obrazu se pouzivaji tzv. konvolucni neuronové site, které pomoci konvolu¢nich
masek extrahuji uzite¢né informace a postupné je sdruzuji do mensich map. Podrobnéji
o nich pisi [46, 47, 48].

Nejveétsimi vyhodami neuronovych siti byvaji uvadény jejich presnost a rychlost. Vel-

kou nevyhodou je v§ak nutnost obrovského mnozstvi trénovacich dat s presnymi feSenimi.

Grow cut

Jedna se o jednu z novéjSich metod, ktera byla poprvé popséana v [49]. Je zalozena na bu-
néném (celularnim) automatu, coz je ¢asové i prostorové diskrétni matematicky model.
Prave kvili svému diskrétnimu charakteru se pouzivaji bunééné automaty pro modelova-
ni zjednoduSenych dynamickych procest. Skladaji se z jednotlivych buné¢k, které mohou
nabyvat n¢kolika stavil a jsou usporadané nejcastéji do pravidelné miizky. Hlavnimi vlast-
nostmi celuldrnich automati je schopnost paralelnich vypocti, lokalita (stav buiiky zavisi
na predchozim stavu a stavu okolnich bunék) a homogenita (vSechny buiiky maji stejnou
piechodovou funkci).

V tomto ptipadé je bunéény automat definovan trojici A = (5, N, §), kde S je mnozina
stavil, N je zkoumané sousedstvi a ¢ je prechodova funkce. Stav S kazdé bunky je dan
trojici parametra (I, ®, I) , kde [ je pfislusnost k dané t¥idé, & = (0, 1) je sila buiiky a I je
intenzita zpracovavaného pixelu. Tyto parametry jsou nastaveny zpocatku po umisténi
semen do obrazu a v priibéhu algoritmu jsou upravovany evolu¢nim algoritmem, o kterém
vice najit v [50, 51].

Grow cut patii mezi pokrocilé metody segmentace, mezi jeji hlavni vyhody patii rych-

lost, moznost viceurovitové segmentace 1 rozsifeni do vice rozméri, a odolnost viici Sumu.
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2.3.6 Metody zalozené na atlasech

Atlasové metody vyuzivaji k segmentaci diive ziskané znalosti o segmentovanych objek-
tech. Témito znalostmi mohou byt naptiklad tvar a velikost objektu, intenzita, prostoro-
vé umisténi apod. Pomoci poloautomatické, nebo manualni segmentace je na vzorovych
obrazech vytvofena Sablona a vloZena do prostorové mapy, neboli atlasu (v oblasti medi-
ciského zobrazovani napt. atlasu struktur, nebo tkani). Samotna segmentace pak znamena
prochéazeni atlasu a porovnavani Sablon se segmentovanou strukturou. Tomuto procesu se
tika tzv. atlas-warping. Je ztejmé, ze zadné dvé struktury nebudou zobrazeny zcela iden-
ticky. Pfed samotnym vybérem Sablony je provadéna tzv. registrace, coz je proces hledani
nejvhodnéjsi transformace Sablony, aby co nejlépe odpovidala segmentované struktufe.
Podrobnéji problematiku popisuji [52, 53].

Pomoci atlasii se dobie segmentuji obrazy bez vyraznych hran, nebo obrazy se silnym
Sumem. Nevyhodou je obtiznost vytvoreni atlasu, nebot’ pro dostatecné kvalitni segmen-
taci je nutny obrovsky pocet Sablon. V opacném piipadé metoda nedokéaze vystihnout
mozku, kde tvoii pravé diky Sirokym atlastim a niz$i variaci struktur jeden z nejsilnéjsich

nastroju.
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3 Experimentalni cast

Hlavnim cilem této prace bylo porovnat kvalitu segmentace jater a abdominalniho tuku
v MR obrazu dostupnych segmentac¢nich nastroji se standardné pouzivanym postupem ve
vyzkumném oddéleni ZRIR IKEM. Tento postup zahrnuje dvé Matlabovské aplikace, kte-
ré zde byly vytvofeny specialné pro segmentaci tukové tkané 1 jater. Pro ovéfeni a porov-
nani kvality segmentace byly na zaklad¢ reserse vybrany tii softwary, z nichz bylo pouzito
pét postupil. Zamérné je zde pouzito slovo postupy, jelikoz samotné algoritmy se v praxi
témet vzdy rozsifuji o nékteré kroky, nebo kombinuji. VSechny postupy byly aplikovany
na redlna data, a vysledek jejich segmentace byl porovnan s referen¢ni manualni segmen-
taci. Cast testovacich dat byla naméfena na dobrovolnicich, ktefi se u¢astnili probihajicich
studii na ZRIR IKEM. Toto méteni probihalo pod dozorem pracovnikd vyzkumného cent-
ra a bylo provadéno na zdej$im piistroji Siemens Magnetom Trio o magnetické indukci 3T.
dobrovolnik se skladal ze dvou nezavislych skupin (zvIast’ pro segmentaci jater a tuku)

s riznym zastoupenim tuku.

3.1 Prabéh vysetieni

Nejprve bylo nutné, aby persondl ZRIR IKEM provedl pouceni dobrovolnika o pribéhu
vySetfeni a kontraindikacich. Dale byl dobrovolnik umistén na stiil magnetické rezonance
v poloze v leZze na zadech, hlavou napied tak, aby se jatra a bfiSni dutina po zasunuti
dostali do stfedu tomografu, kde je magnetické pole nejvice homogenni. Pro snimani byla
pouzita povrchova civka s 8 snimacimi kanaly, upnuta ptes abdominalni ¢ast trupu. Pro

meéfeni visceralniho tuku byla vybrana sekvence TIW TSE s nésledujicimi parametry:
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TE = 10 ms, TR = 450 ms, velikost voxelu 1,75x1,75x10 mm, BW = 195 Hz/pixel,
NEX = 1, sklapéci uhel 180°. Pro méfeni jaterni steatozy byla pouzita sekvence MESGRE
(3D Multi-Echo Spoiled Gradient Echo) s parametry: TE; = 1,13 ms, ATE = 0,92 ms,
TR = 16 ms, velikost voxelu 2,5x2,5x4,4 mm, BW = 1360 Hz/pixel, NEX = 1, sklapéci
uhel 4°.

Samotné méteni zacalo provedenim tzv. lokalizeru — lokaliza¢niho skenu, coz je sa-
da snimku v transversalni, koronalni a sagitalni rovin€. Tyto snimky se provadi s volnym
dychanim a maji nizké rozliSeni. SlouZzi pro ptehledné zobrazeni, aby nastaveni dalSich
parametrii méteni mohlo byt optimalizovano pro konkrétni anatomii. Mezi tyto paramet-
ry patii naptiklad ptesné stanoveni FOV, nebo nastaveni sméru frekvencniho a fazového
kodovani. Dalsi krokem bylo provedeni tzv. prescanu, coz je proces, ktery zahrnuje auto-
matické a popf. i manunalni shimovani (vypocet proudii pro shimovaci civky), nastaveni
zesileni vysilaci a pfijimaci civky a nastaveni stiedni frekvence. Poté byla spusténa vy-
brana zobrazovaci sekvence. Sekvence na zobrazeni jater prob¢hla jednorazove a trvala
20 vtetin. Naproti tomu sekvence pro zobrazeni tuku v bfi$ni dutiné byla aplikovana v né-
kolika fazich, jelikoz bylo potfeba, aby mél dobrovolnik zadrzeny dech. Po exportu do

archiva¢niho systému byla data anonymizovana v programu Matlab.

3.2 Prehled pouzitych segmentacnich softwart

Na zéklad¢ teoretickych poznatkll byla provedena reserSe dostupnych segmenta¢nich na-
stroju. Patii mezi né napt. Amira, Analyze, 3D Doctor, 3D Slicer, Icy, ImageJ, Materialise
Mimics, ITK-SNAP, MITK, MeVisLab, NiftiSeg a TurtleSeg. Z nich byly vybrany cty-
i1, které byly podrobeny blizsi analyze a nésledné¢ testovany na anonymizovanych MRI
snimcich. Mezi kritéria vybéru byla zahrnuta volna dostupnost, rozsitenost softwaru, po-

skytované moznosti pro zpracovani obrazu, nebo privétivost uzivatelského prostiedi.

3.2.1 ITK SNAP

Prvnim testovanym nastrojem je pomérn¢ rozsiteny ITK-SNAP. Je to software zalozeny

na open-source knihovnach napsanych v jazyce C++ a to ITK (Insight ToolKit), ktera se
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zamé&fuje na filtraci, segmentaci a registraci obrazu a V7K (Vizualization ToolKit) pro
naslednou vizualizaci, napt. v podobé 3D modelu. Je chranén licenci General Public Li-
cense, kterd poskytuje prava svobodného softwaru pod podminkou, ze jeho modifikace
a dalsi produkty budou pod stejnou licenci. Lze jej zdarma stahnout z webovych stranek
vydavatele [54] na Windows, Linux a MacOS. V soucasnosti je nejnovejsi verze 3.8.0,
zatim jde vSak pouze o beta verzi. Testovana byla posledni stabilni verze — 3.6.0.

Jde o velmi jednoduchy a uzivatelsky ptivetivy software, ktery na druhou stranu obsa-
huje velmi omezenou nabidku nastroji pro zpracovani obrazu. Jedinou moznosti tpravy
snimkt pfed segmentaci je tak pouze Gprava jasu a prevzorkovani snimka. V dalsi fazi je
k dispozici manualni segmentace (Stétec, polygon; 2D i 3D), nebo poloautomatické seg-
mentace (3D). Ta je provadéna ve tfech krocich. V prvnim vybran vybér oblasti zajmu.
Druhym je tzv. predsegmentacni faze, kdy je hrubé odde€len objekt a pozadi a to pomoci
jedné ze ¢ty metod: prahovani, klasifikace, shlukovani a detekce hran. Ve tietim kroku
je k segmentaci vyuzito algoritmu level sets. Pfipadnym ¢tvrtym krokem je manualni ko-
rekce segmentace. Po dokonceni segmentace je mozné méfit objem cilové struktury, nebo

vytvofit jeji 3D model.

3.2.2 Imagel

Imagel je open-source software, ktery vyvinula agentura National Institutes of Health
v USA. Ja psany v jazyce Java, 1ze ho tedy spustit na pocitacich s Javou, nebo jako on-line
aplikaci. Je voln€ dostupny pro Windows, Linux a MacOS na webovych strankéach [55].
Diky otevienému kodu a Siroké uzivatelské komunité je ptistupno velké mnozstvi nejen
pluginti, ale i dalSich distribuci a balikli z nichz nejvétsim je FIJI (Fiji Is Just ImagelJ)
[56], zamétujici se na registraci a segmentaci obrazu. Nova verze softwaru je chranéna li-
piedpokladu uvedeni informacich o autorovi. Balik FIJI je pak kryt licenci General Public
License.

Oproti pfedchozimu softwaru ma vyhodu, Ze kromé medicinskych obrazovych dat umi
pracovat 1 s béznymi obrazovymi formaty napt. JPEG, GIFF, PNG, BMP, TIFF. Zakladni

verze nenabizi tolik moznosti, obsahuje riizné druhy filtrii, morfologické a matematické
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operace a zakladni segmentacni algoritmy — prahovani a rozvodi. Balicek FIJI pak obsa-
huje kromé pluginti pro analyzu a Gpravu obrazu i segmenta¢ni editor pro manualni seg-
mentaci, a dal$i segmentacni algoritmy napt. prahovani (i pln¢€ automatické), shlukovani,
statistické spojovani oblasti, morfologicka segmentace, level sets, fast marching, graph
cut, nebo nékteré metody zalozené na strojovém uceni. VéEtSina téchto algoritmi pracuje

ve 3D.

3.2.3 3D Slicer

3D Slicer je dalsim open-source segmenta¢nim nastrojem. Je vyvijen spole¢nosti Kitware
Inc. za podpory jeho uZivatelské komunity v jazyce Python. Je opét volné dostupny na
webovych strankach [57] pro Windows, Linux a MacOS. Pracuje stejné jako ITK-SNAP
s knihovnami ITK a VTK, ale jeho §ifeni je omezeno licenci Berkeley Software Distributi-
on. Oproti pfedchozim softwartim se 1i$i pfedevsim tim, ze ma vyrazn¢ bohatsi uzivatelské
prostedi. To se projevuje také na jeho pozadavcich na vybaveni pocitace, zejména pak na
pamét’ RAM, u niz je vyvojafi stanovili doporuc¢ené minimum 8GB. Pouzita byla posledni
dostupna verze 4.10.0.

Jednotlivé funkce tohoto segmenta¢niho nastroje jsou ¢lenény v modulech, kterych
je v posledni verzi pfiblizné sto. Maji nejriznéjsi funkce od tvorby vnitini databaze pa-
cientli, provadéni transformaci, filtrace a registrace snimkt, riznych méteni, tvorbu 3D
modell aZ po managera pro snadnou instalaci novych modult. Déle jsou obsazeny do-
konce specializované moduly pro Gpravu snimku z konkrétnich zobrazovacich metod, a
samoziejmé 1 pro provadéni segmentace. K dispozici jsou pokrocilé néstroje pro manu-
alni segmentaci, coz jeji provadéni v porovnani s ostatnimi softwary velmi usnadiuje a
nékolik poloautomatickych a automatickych algoritmt napt. prahovani, rozristani oblasti,
watershed, statistickd segmentace, grow cut, fast marching, flood filling, nebo segmentace

podle atlasu.
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3.2.4 Matlab

MATLAB (MATrix LABoratory) je Siroce rozSifené interaktivni prostfedi od firmy
MathWorks. Svymi grafickymi a vypocetnimi nastroji umoziuje provadét maticové vy-
pocty, analyzu a vizualizaci dat, vytvaret simulace, modely, nebo i aplikace. Ma vlastni
skriptovaci programovaci jazyk a velké mnoZstvi specializovanych knihoven, tzv. foolbo-
xu, které se zaméfuji na nejraznéjsi védeckée obory.

Hlavni knihovnou vybavenou pro segmentaci obrazu je Image Processing toolbox. Ob-
sahuje velké mnozstvi funkci pro Cteni a vizualizaci medicinskych snimk, ¢teni metadat,
konverzi datovych typt, geometrickych transformaci, registraci obrazu, dale pro filtraci,
zménu jasu, nebo morfologické operace, analyzu obrazu, a samoziejmé 1 segmentaci. Pro
tu jsou implementovany napt. algoritmy prahovani, slucovani oblasti, shlukovéni, water-
shed, aktivni kontury, fast marching, nebo graph cut. Je vybaven i kompletni segmentacni

aplikaci — Image Segmenter, ta ale neni pfizpisobena pro praci se snimkovou sadou.

3.3 Segmentace dat

Samotna segmentace byla rozdélena na dvé ¢asti — segmentace tukové tkané, a jater. Tyto
¢asti se liSily jednak daty, a jednak vybranymi postupy, které byly vybirany s ohledem na
specificnost danych struktur. Pro segmentaci tuku bylo vybrano 15 dobrovolniki, u nichz
bylo segmentovéano zvlast' 8 dobrych snimkl a u subkutanniho tuku dale také 6 snimka
s vyrazné snizenou kvalitou (postizené zejména nehomogenitami jasu). Tim byla zkouma-
na robustnost vybranych algoritmt v piipadech, kdy nekvalitni snimky nelze opravit ani
piedzpracovanim. Pro segmentaci jater bylo vybrano 20 dobrovolnikii, a bylo segmento-

vano 14 snimku.

3.3.1 Segmentace tukové tkané

Pro segmentaci tuku byly vybrany postupy, kde dominantni roli hrali algoritmy: prahova-
ni, shlukovani, spojovani oblasti, level sets a grow cut. Vzhledem k ¢asto neostrym hrani-

cim visceralniho tuku byly vynechany hranové zaloZené metody, a kvili potiebé mnoha
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tréninkovych dat i neuronové sité a atlasové metody. U nékterych globalné orientovanych
metod bylo nutné vyuzit manualné vytvotrené masky pozadované oblasti. Jde totiz o seg-

mentaci jedné tkané, z niz nas ale zajimé pouze jeji urcita cast.

Referenc¢ni segmentace

Na uvod bylo nutné provést referencni segmentaci, ke které bude mozné jednotlivé meto-
dy vztahovat. Tento kol bylo zamysleno provést pIn¢ manualné, coz se ale zahy ukazalo
jako extrémné Casove narocné. Byl tedy pouzit algoritmus prahovéni s naslednou manu-
alni korekci. Diky tomu se primérny ¢as na jednoho pacienta sniZil pfiblizn€ na tfetinu,
i tak vSak dosahoval u visceralniho tuku témét 16 minut. Pravé segmentace visceralniho
ce byla provadéna v programu 3D Slicer (modul Segment editor), ktery mél pro tento tkol
nejvhodnéji uzpisobené prostiedi. Vysledek je vidét na obrazku 3.1. U kazdého pacienta

byla provedena tato segmentace dvakrat a referencni objem byl ziskan jejich zpraiméro-

vanim.

Obrazek 3.1: Vysledek manudlni segmentace visceralniho tuku (vlevo) a subkutanniho

tuku (vpravo)

Postup ZRIR IKEM

Druhy byl aplikovan postup pouzivany na ZRIR IKEM. Zde se standardné pouziva
v Matlabu vytvorena aplikace. Ta vypocitdva objem tuku ze dvou masek ziskanych hra-

novymi detektory. Prvni maska obsahuje cely objem bficha a je ziskdna pomoci detekce
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vnéjsiho obvodu trupu. Z ni je pak zmensenim (binarni erozi) a hranovou detekci vytvo-
fena druha maska, kterd odpovida objemu bfiSni dutiny. Jejich odectenim je pak ziskan
objem subkutdnniho tuku. Pro ziskani visceralniho tuku je v objemu vnitini masky apli-
kovano prahovani s automatickym nastaveni prahu podle histogramu. Je vSak nutné po
odecteni subkutanniho tuku z této masky manudlné odstranit patet, pfipadné i Zebra, jeli-

koz v nékterych ¢astech maji podobny jas jako tuk. Postup je zndzornén na obrazku 3.2.

Obrazek 3.2: Postup ZRIR IKEM — vnéjsi maska bficha (vlevo), vnitini maska bfisni du-

tiny (uprostfed), segmentovany visceralni tuk (vpravo)

Prahovani

Dal$im vybranym algoritmem bylo prahovani, které bylo provedeno v modulu Segment
editor softwaru 3D Slicer. Jedna se sice o nejzakladnéjsi metodu segmentace, nicméné byl
zde predpoklad, ze pii MR sekvenci zvyraznujici tuk by mohlo jit o veelku presné a rychlé
feSeni. Bylo také zajimavé porovnat prahovani bez vyhlazovaci funkce z ptedchozi meto-
dy.

Pied samotnym prahovanim byly opét pouzity masky, jejichz tvorba v postupu zabrala
nejvice Casu. Délka segmentace tak byla naptiklad ovlivnéna vzdalenosti mezi visceralnim
a subkutannim tukem, coz urcovalo potiebnou peclivost manualni tvorby masky. Prah
byl zvolen na zdklad¢ analyzy histogramu podle Otsuovy metody (viz. kapitola 2.3.1).
Vysledna segmentace pro visceralni tuk je na obrazku 3.3. Segmentace subkutanniho tuku

byla provedena obdobnym zplisobem.
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Obrazek 3.3: Vysledky segmentace prahovanim — vytvofena maska (vlevo), vysledny vis-

ceralni tuk (vpravo)

Shlukovani

Metoda shlukovani (viz. kapitola 2.3.1) byla provadéna v ImageJ balicku FIJI, pomoci
pluginu K-means Clustering. Nejprve byla manualné, kreslici elipsou vytvorena maska pro
oddéleni visceralniho (ev. subkutanniho) tuku, a poté byl aplikovan samotny algoritmus.
Pti jeho spousténi bylo nutné zadat pocet predpokladanych tiid (objektit) v obraze. Poté byl
obraz rozdélen na ¢asti podle zadanych tfid, jak je vidét na obrazku 3.4. Vysledny segment
byl ziskan prahovanim, kdy byly spojeny vSechny tfidy naleZici objektu. Prahovani bylo

provedeno pluginem Threshold, a objem vysledného segmentu byl méfen pomoci pluginu

Voxel Counter.

Obrazek 3.4: Vysledky segmentace shlukovanim — vstupni snimek (vlevo), rozdéleni do

t tfid (uprostted), vysledny objem (vpravo)
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Spojovani oblasti

Dalsim algoritmem bylo spojovani oblasti. To bylo provadéno rovnéz ve F1JI, a byl pouzit
plugin Statistical Region Merging. Princip metody je popsan v kapitole 2.3.3. Pouzity
algoritmus se od popisu v teoretické ¢asti 1i8i zdkladnim nastavenim, kdy je kazdy pixel
nastaven jako samostatna pocatecni oblast. Spojovani oblasti je pak provadéno na zaklad¢
testu podobnosti ve vzestupném potadi rozdilii jast (a pozd¢ji stiednich hodnot). Metoda
pouziva také optimalizaci podle nastaven¢ho predpokladaného poctu objekti.

Pted aplikovanim metody byla opét vytvorena maska. Jak je vidét na obrazku 3.5,

algoritmus navzdory doporuc¢enému poctu objektti sloucil pixely do 5 az 7 tfid. Nakonec

byly podobné¢ jako u ptedchozi metody tfidy slouceny pouzitim prahovani.

Obrazek 3.5: Vysledky segmentace spojovanim oblasti — vstupni snimek (vlevo), rozdé-

leni do tfid (uprostied), vysledny objem (vpravo)

Level sets

Metoda level sets (popsana v kapitole 2.3.4) byla pouzita v softwaru ITK-SNAP. Prv-
nim krokem bylo opét vytvotreni masky pro oddéleni obou ¢asti tukové tkane. Dale byla
provedena piedsegmentace, v niz byla zvolena metoda prahovani. Ta pro naslednou seg-
mentaci mirné zvysila kontrast, jak je vidét na obrazku 3.6. Poté byly vkladany pocate¢ni
jadra. Jejich mnozstvi a umisténi bylo dano slozitosti a kontrastem zajmovych struktur.
Totéz platilo i pro pocet iteraci segmentacniho algoritmu, ktery se projevoval (a¢ minorit-

n¢ oproti tvorbé masek a vkladani jader) na celkovém segmentacnim cCase.
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Obrazek 3.6: Vysledky segmentace metodou level sets — pfedsegmentace prahovanim

a vlozeni jader (vlevo), vysledny objem ptekryvajici masku (vpravo)

Grow cut

Poslednim algoritmem vybranym pro segmentaci tuku byl grow cut, jehoz princip byl
popsan v kapitole 2.3.5. Tato metoda byla provedena v softwaru 3D Slicer pomoci modulu
Segment editor. Zde se nachdzi nastroj Grow from seeds, do kterého byl integrovan ve

starSich verzich piistupny modul Fast GrowCut.

Obrazek 3.7: Vysledky segmentace metodou grow cut — oznaceni objektu a pozadi (vlievo),

vysledny objem (vpravo)

Pted samotnym pouziti metody je potieba pouze oznacit objekt a pozadi. Nastroj s tim-
to provedenim metody neumoziuje nastaveni zadnych parametri segmentace. Vyhodou
je, ze pii zmén¢ oznaceni oblasti neni pfepocitdvan cely objem, diky ¢emuz je usnadnéna

kontrola a urychlen vypocet nového segmentu pii piipadnych zménach v oznaceni oblasti.
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3.3.2 Segmentace jater

Pro porovnani segmentace jater byly vybrany postupy zalozené na algoritmech: shlukova-
ni, flood filling, level sets, grow cut a watershed. Oproti segmentaci tuku byl tedy zvolen
algortimus flood filling misto spojovani oblasti, ktery pii niz§im kontrastu jater nedokazal
rozeznat jejich hranice a do objektu zahrnul témét celou biiSni dutinu. Dale algoritmus
watershed nahradil metodu prahovéani, jelikoz jde o elementarni metodu, a pro tento typ
problému od ni nelze ocekavat validni vysledky. Pii segmentaci jater nebyl vySetiovan
pouze objem vysledného segmentu, ale i primérna intenzita zahrnutych pixelt, ktera se

vyuziva pfi stanoveni steatozy.

Referenc¢ni segmentace

Nejprve bylo nutné pro porovnani metod opét vytvorit referenéni objem. Ten byl tento-
krat vytvofen pomoci plné¢ manudlni segmentace, jelikoZ jatra maji pomérné pravidelny
a ve veétsing pripadd konvexni tvar. Jeho plné¢ manualni segmentace tudiz nebyla tak ca-
soveé narocna jako v ptipade viscerdlniho tuku. Byl pouzit rovnéz modul Segment editor
v segmentacnim softwaru 3D Slicer. Opét byly provedeny dvé vyhotoveni, jejichz zpru-

meérovanim se ziskal referencni objem.

Obrazek 3.8: Vysledek manudlni segmentace jater — vstupni snimek (vlevo) a vysledek

segmentace (vpravo)
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Postup ZRIR IKEM

Postup, ktery je standardné pouzivan na ZRIR IKEM vyuZziva i v tomto pfipad¢ na miru
vytvotenou aplikaci v Matlabu. Jako vstupni format aplikace vyuziva tzv. MAT file, coz
je datovy kontejner, ktery je pfi praci s Matlabem bézné vyuzivany. Je vSak nutny dalsi
skript pro pfevod ze standartnich medicinskych datovych formati. Samotny segmentacni
algoritmus zac¢ind vybérem kruhového objemu z homogenni ¢asti jater. Z tohoto objemu
je vytvoren histogram, ve kterém jsou vybrany hodnoty horniho a spodniho prahu inten-
zity. Dale je vytvorena mapa hran snimku, ve které jsou jako objekt oznaCeny pixely ve
stanoveném rozmezi intenzit. Tim jsou ziskany objekty s pozadovanym rozsahem inten-
zit, oddéleny hranami. Nakonec jsou vSechny objekty setazeny podle velikosti, jelikoz se
predpoklada, ze nejvétsi z nich tvoii jatra. Vysledny objem je mozné manualné upravit
pomoci nahledu prekryti vytvoiené masky ptes snimky potizené pomoci sekvence HAS-
TE, kde lze vidét hranice jater mnohem Iépe. Tyto snimky musi byt samoziejmé piedem
k dispozici a prilozeny v MAT file. Vystupem je procentudlni zastoupeni tuku vypocitané
z prumérné intenzity pixelt. Aplikace neumoziuje vypocet objemu vysledného segmen-
tu, vysledné masky tak byly exportovany a jejich méteni bylo provedeno pomoci softwaru

Imagel.

Obrazek 3.9: Vysledek segmentace jater postupem ZRIR IKEM — vybér oblasti pro tvorbu

histogramu (vlevo) a vysledek segmentace (vpravo)
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Shlukovani

Druhym algoritmem bylo shlukovéni. Stejné€ jako u segmentace tuku zde byl pouzit plugin
K-means Clustering ze softwaru FIJI. Pti spusténi algoritmu byl zadan pocet predpoklada-
nych tfid, do nichz algoritmus rozdélil pixely obrazu. Ttidy obsazené v objektu byly poté
slouceny prahovacim pluginem Threshold. Nevyhodou metody shlukovani je, ze je citliva
na Sum, coz je vidét na obrazku 3.10. Bylo tedy nutné nasledné¢ manualné odstranit malé
ostrivky zaptic¢inéné Sumem, coz mnohdkdy diky pravidelnosti tvaru jater a dostupnym
nastrojim nezabralo mnoho ¢asu. Vytvotené masky byly nasledné pomoci pluginu /mage
calculator odecteny od piivodnich snimku. Z vyslednych segmentii byla funkci Measure

a pluginem Voxel Counter urcena primérna intenzita a objem.

Obrazek 3.10: Vysledky segmentace shlukovanim — vstupni snimek (vlevo), rozdéleni do

ttid (uprostfed), vysledny objem (vpravo)

Obrazek 3.11: Vysledky segmentace metodou flood filling — vstupni snimek (vlevo), vy-

sledny objem (vpravo)
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Flood filling

Metoda flood filling byla popsana v kapitole 2.3.3. Byla aplikovana v modulu Segment
editor softwaru 3D Slicer. Jeji pouZiti je velmi jednoduché, staci vybrat jadrovy pixel v ci-
lové struktufe a popf. nastavit maximalni povolenou jasovou diferenci a parametr omezu-

jici pretékani do okolnich struktur. Vysledek pouziti této metody je na obrazku 3.11.

Level sets

Algoritmus level sets byl aplikovan v softwaru ITK-SNAP. V prvni fazi byla provede-
na piredsegmentace metodou prahovani, které umoznilo jatra odd€lit od okolnich struktur.
Nasledné byly do prostoru jater vkladana pocate¢ni jadra. Kvuli tvarové pravidelnosti a ve-

likosti jater bylo potfeba vzdy maximalné 10 jader, v zavislosti na kontrastu, nebo mife

ptekryvu jinymi strukturami. Kroky postupu jsou vidét na obrazku 3.12.

Obrazek 3.12: Vysledky segmentace metodou level sets — pfedsegmentace prahovanim

a vlozeni jader (vlevo), vysledny objem (vpravo)

Grow cut

Metoda grow cut byla opét provedena v softwaru 3D Slicer. Byl pouzit stejny postup jako

pii segmentaci tuku, s tim rozdilem, Ze vétSinou nebylo potieba tak peclivé oznaovani

vvvvvv

kladngj$im oznacenim je na obrazku 3.13. Oznaceni bylo vkladano kazdy treti az Ctvrty

snimek v zavislosti na kontrastu jater.
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Obrazek 3.13: Postup segmentace metodou grow cut — oznaceni objektu a pozadi (vlevo),

vysledek segmentace (vpravo)

Watershed

Pro aplikaci algoritmu watershed byl pouzit software 3D Slicer, konkrétné modul Segment
editor. Néstroj watershed v tomto provedeni je modifikaci zdkladniho algoritmu popsané-
ho v kapitole 2.3.5. Modifikovand verze vyuziva moznost oznaceni objektu a pozadi a na
zaklade téchto informaci jsou z algoritmu watershed vynechany nektera lokalni minima,
coz tesi problémy s pfesegmentaci obrazu.

Na snimku je tedy potieba oznacit objekt a pozadi. Dale Ize regulovat uz jen hladkost
okraju. Narozdil od pfedchozi metody ma toto provedeni nevyhodu, Ze pti provadénych
zménach se prepocitava cely objem, takze zmény jsou vice casoveé narocné. Postup je

znazornén na obrazku 3.14.

Obrazek 3.14: Postup segmentace metodou watershed — oznaceni objektu a pozadi (vlevo),

vysledek segmentace (vpravo)
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3.4 Vysledky

3.4.1 Segmentace tukové tkané

Referenc¢ni segmentace

Jako prvni byla provedena manualni segmentace pro ziskani referen¢niho objemu visce-
ralniho 1 subkutanniho tuku. JelikoZ byly v nékterych ¢astech hranice tuku obtizné roze-
znatelné, ani manudlni segmentace neni dokonale pfesna, jak je vidét z tabulky A.1 pro
visceralni tuk, resp. A.2 pro subkutanni tuk. Primérny pomérny rozdil obou provedeni je
3,01 %, resp. 1,61 %. Muzeme cekat, ze pii vhodném porovnani s ostatnimi metodami
by manualni segmentace co do presnosti dopadla nejlépe. Tato piesnost je ale vyvazena
nejvetsi Casovou narocnosti — u visceralniho tuku téméi 16 minut, kvili které se manualni
pristup v praxi nevyuziva. Segmentace subkutanniho tuku byla o néco méné ¢asove na-
ro¢na, kvuli jeho pravidelngj$imu tvaru a méné hladkym hranam, i tak ale primérny cas
pfesahl 12 minut.

Vysledky manudlni segmentace snimkl postizenych artefakty jsou v tabulce A.3.
Snimky trpély nehomogenitami jasu v rdmci jedné tkané. Piestoze hranice subkutanniho
tuku byly jesté zrakem rozeznatelné, vliv artefaktti se mirné projevil na vysledné piesnosti,

1 na ¢asové narocnosti segmentace.

Postup ZRIR IKEM

Prvnim testovanym postupem byl postup pouzivany na ZRIR IKEM. Z tabulky A.4 je
patrno, ze pro segmentaci visceralniho tuku nedosahoval pfili§ dobrych vysledki, a to
piedevsim u hubenych jedinci. Po aplikaci prahovani byl totiz vysledny segment ndsoben
vyhlazovaci funkci (pro odstranéni malych ostrivkil), ¢imz se ale potlacily i tenci souvislé
Casti tuku, jak je vidét na obrazku 3.15. Pfi pouzivani tohoto postupu na ZRIR IKEM se
v téchto ptipadech pocita s manualni korekei.

Vyhlazeni také zptsobilo zapIlnéni maly dér v tukové tkéani, coz na druhou stranu vede
k navySeni objemu a drobnému falesnému zvyseni piesnosti. U jedinci s vyssim podilem

tuku byly zpravidla tvary visceralniho tuku hladsi a k témto chybam témét nedochazelo.
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Obrazek 3.15: Chyby postupu ZRIR IKEM — vyhlazeni segmentu (vlevo), chybna detekce

vn¢jsi hranice (uprostied), chybna detekce vnitiniho obvodu subkutdnniho tuku (vpravo)

Segmentace subkutanniho tuku byla uspesnéjsi, jak uvadi tabulka A.5. Pfesto docha-
zelo k ob¢asnym chybam. Pokud subkutanni tuk nebyl spojity po obvodu trupu, dochazelo
k chybné detekci vnéjsSiho objemu bticha (viz obrazek 3.15). Masky se tak casto musely
pro vétsi presnost v pritbé¢hu postupu manualné upravit, jinak by v nékterych ptipadech
dochazelo k velmi chybnym vysledkiim. Manualni upravy pak prodluzovaly ¢as segmen-
tace. Uprava segmentu pomoci detekce hran v posledni fazi postupu viak probihala pies-
n¢ji a relativni rozdil objemu je tak v priméru jen 4,54 %. Nad ocekavani dobie také
reagovaly hranové detektory na tzv. ghost artefakty (viz. kapitola 2.2.4) v obrazech, které
nebyly zahrnuty do vnéjsi hranice subkutdnniho tuku.

Uskalim byla také segmentace nekvalitnich snimkii. V mistech nehomogenity jasu se
vyrazné¢ snizuje kontrast, na coz jsou nachylné ptedevsim zde pouzité hranové detektory.
Dochazelo tak k chybné detekci vnéjsich i vnitinich hranic subkutanniho tuku, a vysledky
by bez manudlni upravy v prubéhu postupu byly zcela nesmysiné. I tak vsak, jak je patr-
né z tabulky A.6, zaverecné pfilnuti okraje masky k vnitfnim hranam subkutanniho tuku

probihalo se zna¢nou chybou.

Prahovani

Z vysledki segmentace v tabulce A.7 je vidét, Ze metoda ma dobré vysledky predevSim
u osob s vyssim podilem tuku. V téchto ptipadech ma totiz tuk zpravidla lepsi kontrast.
V extrémnich ptipadech, u osob s hodné malym podilem tuku metoda na relativni pfesnosti

velmi ztraci.
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Nedostatkem algoritmu je citlivost na Sum, coz se projevilo ve vysledcich v podobné
drobnych odlehlych ostrivki. To by v§ak nemusel byt takovy problém, jelikoz v porovnani
s celkovym objemem tuku byl objem téchto ostrivkil zanedbatelny. VEtsi vliv tak urcité
spocival v nepfesnosti algoritmu na nevyraznych hranicich tukové tkané.

Z tabulky A.8 je patrno, ze prahovani podle ocekavani pomérné dobie zvladlo seg-
mentovat subkutdnni tuk, kde jsou vétsi rozdily v kontrastu. Primérna pomérné chyba
byla pouze 5,01 %. Zaroven se tolik neprojevuje zavislost vysledku na celkovém podilu
tuku.

Horsi vysledky byly u nekvalitnich snimki, kde prahovani pti nehomogenité jasu se-
lhava, coz je ostatn¢ zakladni nevyhodou tohoto algoritmu. Podle tabulky A.9 relativni

chyba ¢inila v priméru 33 %.

Shlukovani

Metoda shlukovani podle tabulky A.10 opét dosahovala pomérné dobrych vysledki u je-
dincti s vyssim podilem tuku. Kvalita segmentace se do jisté miry dala fidit zadanym po-
¢tem predpokladanych tfid pfi spusténi algoritmu. Pro visceralni tuk byly voleny zpravidla
pozadi. Jako vhodnéjsi se tedy jevilo zvolit tii tiidy, a tuk rozdéleny do vice tfid nasledné
prahovanim sloucit. V nékterych piipadech, kdy mély hranice tuku nizky kontrast, byly
voleny dokonce ¢tyfi tiidy. Tento algoritmus je velmi rychly, a provedeni segmentace pro
vEtsi pocet tiid se vyznamné neprojevilo na vysledném cCase.

U subkutanniho tuku, diky vys$imu kontrastu sta¢ilo deklarovat tiidy dve, pfi tiech,
nebo vice tfidach uz byly do objektu zahrnovéany i okolni struktury, nebo drobné zbytky
visceralniho tuku, které nezachytila oddélujici maska. Z tabulky A.11 lze vidét, Ze u subku-
tanniho tuku bylo dosazeno velmi dobrych vysledki v porovnani s referen¢ni segmentaci.
Pomérny rozdil byl v priméru pouze 3,66 %, pficemz na n¢j méla vliv i1 jedna odlehla
hodnota ze segmentace extrémné malého mnozstvi tuku.

Pro segmentaci subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich byly voleny rovnéz dvé
tiidy. Pti zvétSeni poctu tiid byly sice 1épe zatazované Casti postizené nehomogenitami

jasu, zarovenl vSak byly chybné pfifazovany k tuku ostatni struktury. Postizené oblasti
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tak nebyly do objektu zahrnuty, coz se projevilo velkymi rozdily ve vysledném objemu.
Pomérny rozdil tak byl v praméru 35 % (viz tabulka A.12), coz bylo nejvice ze vSech

pouzitych metod.

Spojovani oblasti

U této metody bylo pozorovano podobné chovani jako u shlukovani, nicméné byly tu
drobné rozdily. I zde §la podoba vysledného objemu do jisté miry regulovat poc¢tem pied-
pokladanych objektt v obraze, jelikoz se zménou piedpokladanych objekt se ménil vice
objem segmentt, nez pocet tiid. Byla zde ponechana pfednastavend hodnota 25, protoze
pfi mensim poctu byly potlaCovany mensi ¢asti tukové tkané s niz§im jasem. Na rozdil od
shlukovani se projevila mensi citlivost, jelikoz jak pro velky, tak pro maly pocet predpo-
kladanych objektii v obraze, metoda nebyla schopna odlisit v objektu malé diry. To vedlo
k drobnému faleSnému zvySeni pfesnosti segmentace u visceralniho tuku. Mensi citlivost
vedla také k vyrazné hor§im vysledkiim u osob s nizkym podilem tuku, coz je patrné z ta-
bulky A.13.

Pii segmentaci subkutanniho tuku takové problémy pozorovany nebyly. Diky jeho
charakteru zde bylo dosazeno velmi dobrych vysledki, kde primérna relativni chyba do-
sahla hodnoty 3,21 % (viz tabulka A.14), pficemz byla opét negativné ovlivnéna jednim
extrémnim piipadem.

Pti segmentaci nekvalitnich snimkii byla provedena zména v poctu predpokladanych
tfid v objektu. Artefakty totiz vedly k nejasnym hranicim subkutdnniho tuku. Pfi vy$Sim
poctu tiid tak sice rostla schopnost spravného zatazeni tuku s malym jasem, daleko Castéji
vSak dochdzelo k chybnému pfifazeni okolnich struktur. To by zptisobovalo domnéle vyssi
ptesnost algoritmu. Pfi zvoleni dvou tfid nebyly pfifazeny ¢asti postizené nehomogenitami

jasu, coz se projevilo na velkych chybach, jak Ize pozorovat v tabulce A.15.

Level sets

Podle vysledkli segmentace visceralniho tuku z tabulky A.16 neni metoda level sets pii
segmentaci visceralniho tuku pfili§ pfesnd. Velké nepfesnosti v segmentaci jsou patrny

u osob s nizkym podilem tuku. Tato metoda je totiz nevhodna pro segmentaci drobnych,
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nebo uzkych oblasti, jak je popsano v kapitole 2.3.4. Také je mozné si vSimnout delsi-
Tento krok by u nékterych sad nebyl nutny, ale v ptipadech, kdy byla ¢ast visceralniho tu-
ku spojena s tukem subkutannim, se rozsifoval segment subkutannim tukem rychleji, nez
v menSich a méné jasnych ¢astech visceralniho tuku. Zde by dochazelo k velkym chybam
ve vyslednych objemech a bylo nutné tedy ty Casti oddélit.

K omezeni tohoto jevu slouZzi také pienastaveni parametrti, podle kterych se tvoii kon-
tury, nicméné pro visceralni tuk tato moznost nelze vyuzit, protoze vétsi efekt nez na pri-
chodnost mezi subkutannim a visceralnim tukem by byl na prichodnost tenkymi ¢astmi
visceralniho tuku. Dalsi eventualitou by mohlo byt vhodnéjsi a ¢etné;si vkladani pocatec-
nich jader, coz by ale bylo jesté vice Casoveé naro¢né. LepsSich vysledki metoda dosahuje
u vétsiho podilu tuku — kolem 2 dm? (ve vybraném vzorku 8 snimkii, nikoliv celkového
visceralniho tuku).

Segmentace subkutanniho tuku dopadla Iépe, jak je vidét z tabulky A.17, primérna
pomérna chyba byla jen 5,93 %. MuZeme si zde také v§imnout, Ze téméf vSechny objemy
vyslednych segmentaci jsou vétsi nez referencni objemy. To nebylo zptisobeno $patnou
lokalni klasifikaci okolnich struktur, d4 se tedy ptedpokladat, ze Slo o ptiliSné priléha-
ni pies hrany v ramci celého obvodu subkutanniho tuku, zvlasté pak v cCastech s niz§im
kontrastem. Tyto jevy byla snaha omezit nastavenim parametrii formovani kontury, coz
vSak podobné¢ jako u visceralniho tuku hodné ovliviiovalo priichod algoritmu tenc¢imi mis-
ty. Navic vliv parametrti se odviji od parametrii obrazu, takze bylo nutné zkouset jejejich
kombinace pro kazdou sadu zv1ast’, coz bylo ¢asové naro¢né.

Pro segmentaci nekvalitnich snimki je opét nevhodny charakter této metody. Kontury
jsou totiz odvozovany od sily hran, coz u snimka postizenych artefakty ptisobi znacné
problémy, jak je vidét vysledki v tabulce A.18. Dokonce doslo k tomu, Ze u jedné sady
snimkl s extrémné nizkym zastoupenim tuku byly kontury vlivem vnéjSich formujicich

sil uplné potlaceny a vysledny objem segmentu byl témét nulovy.
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Grow cut

Posledni byla metoda grow cut. Jak uz bylo zminéno, u této metody chybéla moznost na-
staveni jakychkoliv parametrti. Vysledek segmentace bylo ale mozno ovlivnit peclivosti
v oznacovani objektu a pozadi a poctem takto oznacenych snimkd. Inicializace jader opét
zabrala vétSinu Casu, samotny algoritmus poté pracoval n¢kolik sekund. Pro dobré vysled-
ky 1 u slozitych struktur byl ve vSech sadach takto oznacen piiblizné kazdy tfeti az tvrty
snimek v zavislosti na kontrastu tukové tkané. Pokud byly na snimcich ¢asti tukové tka-
n¢ se sniZzenou intenzitou, bylo potfeba nékteré oznaceni provést peclivéji, jak je vidét na
obrazku 3.7. Ptesto lze vycist z tabulky A.19, Ze algoritmus nepracoval optimalné, a to
konkrétné v tenkych castech tukové tkané, které i pfi vétsi mnozstvi pomocnych oznace-
ni nepfitazoval spravné. U osob s vétsim podilem tuku byly vysledky lepsi, ani zde ale
nedochazelo k detekci rozhrani tuku a pozadi zcela optimalné.

Segmentace subkutanniho tuku naproti tomu patfila k presnéj$im. V tabulce A.20 je
vidét, ze az na dva extrémni ptipady byla segmentace velmi pfesnd a vysledky se hodné
blizily referen¢nimu objemu. Tato pfesnost navic byla dosazena pti nejkratSim operacnim
¢asu v porovnani s ostatnimi metodami. V tomto piipadé také inicializace objektu a pozadi
nemusela byt tak podrobna jako v piipad¢€ visceralniho tuku.

Vysledky segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich jsou v tabul-
ce A.21. I pres vétsi pocet pomocnych oznaceni objektu a pozadi metoda nebyla schop-
na dobfe rozeznat hranice tuku. Samoziejmé by §lo pro dosazeni lepSich vysledkl ptidat
oznaceni vice, umérné tomu by vsak rostl vysledny ¢as a postup by se tolik nelisil od pIn¢
manualni segmentace. Kviili vynechani nehomogennich oblasti je pomérna chyba v pru-

méru 34 %.

3.4.2 Segmentace jater

Referencéni segmentace

Segmentace referencniho objemu jater na rozdil od segmentace u tukové tkané probihala
plné¢ manualné€, coz bylo umoznéno jednodussim tvarem a velikosti jater. I tak byl ale

pramérny ¢as segmentace vEétsi nez 20 minut na osobu. Samoziejme ani zde neni manualni
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segmentace dokonale pfesnd, jak lze vidét v tabulce A.22, primérna chyba je 1,52 %.
Z tabulky A.23 je patrno, Ze pfi tak malé chyb¢ v objemu jater je chyba stanoveni steatozy

klinicky nevyznamna.

Postup ZRIR IKEM

Matlabovska aplikace pouzivand na ZRIR IKEM méla dobré vysledky pti vys$sim kotras-
tu jater. S klesajicim kontrastem vSak byly v segmentaci vétsi chyby, které bylo nutné
manualné opravit. V zavislosti na zvoleni praht v histogramu dochazelo bud’ k tomu, ze
byla do objektu zahrnuta pfili§ malé ¢ast jater, nebo naopak byly zahrnuty i okolni struk-
tury spojené s jatry. Manualni korekce pak byly delsi, a méné presné kvili moznostem

uzivatelského prostiedi.

Shlukovani

U shlukovani byla opét podoba vystupniho segmentu regulovana predpokladanym poctem
trid. Kvalita segmentace hodné zavisela na kvalité vstupnich dat a nebylo tedy mozné po-
uzit univerzalni pocet tfid pro vSechny sady snimkti. U snimki s niz§im kontrastem byly
pfi zvoleni vétsiho mnozZstvi tfid samostatné pixely reprezentujici tuk zahrnuty do jedné
tiidy s ostatni tukovou tkani. To sice nemélo velky vliv na objem segmentu, ale urcité by
se to promitlo do vysledku steatozy. Z toho diivodu bylo nutné u kazdé sady vyzkouset
vice moznosti a zvolit tu nejvhodnéjsi. Tak bylo dosazeno optimalniho vysledku, ale zaro-
ven narostl vysledny ¢as segmentace. Dalsi nevyhodou byla citlivost na Sum. Odstranéni
samostatnych pixelii po segmentaci lze provést pomoci binarni operace otevieni (eroze
nasledovana dilataci), zde bylo ale pro co nejvétsi zachovani vysledného segmentu pouzi-
ta maska. Jeji tvorba byla rychla a diky pravidelnosti tvaru jater bylo ¢asto mozné upravit
vsechny snimky najednou. V nékterych ptipadech, kdy byly jatra vizualné spojena s n¢kte-
rym z okolnich organt, metoda také nedokdzala rozpoznat jejich hranici. Bylo tak nutné
hranici jater opravit manualn€, coz opé€t prodlouzilo ¢as segmentace. Z tabulky A.26 lze
vidét, Zze shlukovani dosahovalo v nékterych ptipadech velmi dobrych vysledki. To bylo
zejmeéna u snimki s vétSim kontrastem a bez spojeni jater a okolnich organd. Primérny

rozdil ve stanoveni steatozy pak je 0,69 %.
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Flood filling

Metoda Flood filling patii k jedném ze zakladnich segmentacnich metod, ale pti vybéru
metod pro segmetnaci jater dosahovala nejlepsich vysledka ze vSech regionové zaméte-
nych metod. Aplikace metody byla velmi rychlé. Prakticky cely segmentacni Cas byly
pouze regulovany parametry pro nastaveni nejlepsi mozné segmentace. V nékterych pii-
padech bylo velmi obtizné nastavit parametry tak, aby segment dobie vystihoval jatra, ale
zaroven nepretékal do jinych organi. Pokud se nepodaftilo ziskat uspokojivy vysledek,
bylo na ukor dobrého vyplnéni jater tolerovdno pieteceni do jednoho organu. Nasledna
manualni korekce byla mén¢ ¢asoveé narocna nez optimalni stanoveni parametri. I tak Ize
ale z tabulky A.28 vidét, Ze odchyleni od reference se ¢asto pohybuje kolem 20 %. Apli-

kace metody je sice velmi jednoduchd, ale nestaci na slozitéjsi ulohy.

Level sets

Pii segmentaci jater dosahovala metoda level sets v porovnani se segmentaci tukové tkané
nejen lepSich segmentacnich ¢ast kvili absenci masky a potiebé méné jader, ale hlavné
ptesnéjSich vysledkl. To ptredevs§im diky pravidelnému a oblému tvaru jater. Bylo tak
mozné efektivnéji regulovat segmentaci pomoci parametr ovliviiujicich formovani kon-
tury. Jak je vidét z tabulky A.30, regulace byla pomérné ispé$na. Hranice jater byly Spatné
zachytavany jen v nékolika ptipadech s menSim kontrastem. Obcas také dochazelo k prelé-
vani segmentu do jinych organti, pokud bylo spojeni s jatry tak velké, Ze se jeho prostupem
nedokdzalo zabranit nastavenim parametri. V téchto pfipadech byly segmenty manuélné
opraveny, jelikoz se jednalo o velké procentudlni chyby, ale jejich oprava byla zalezitos-
ti sekund. Pomérna chyba tak pouze v jednom ptipad¢ presahla 10%, jak lze vSak vidét

v tabulce A.31, nemél tento piipad velky vliv na stanoveni steatdzy.

Grow cut

Také u metody grow cut se projevila vétsi vhodnost pouziti u jater, oproti segmetnaci
visceralniho tuku. I zde vSak dochazelo k obcasnym chybam. Se snizujicim se kontras-

tem jater piesnost detekce hran rychle klesa. Resenim bylo vkladat oznadeni pozadi az
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na hranici jater, coz zarucovalo, Ze ji kontura objektu neptejde. To je sice mirné casove
naro¢néjsi oproti ndhodnému oznacovani, ale v piipadé, kdy je potieba takto oznacit Ctyii
az pét snimkl, neni prodlouZeni €asu tolik znatelné. Metoda Grow cut je velmi jednodu-
cha a rychla na implementaci, a jak je vidét z tabulky A.32, disponuje i velkou piesnosti.
Dosahuje prumérné relativni chyby chybou 3,06 %, coZ je nejméné ze vsech testovanych

postupil pro jatra.

Watershed

Posledni metodou byla metoda watershed. Zde §la kvalita vysledné segmentace regulovat
mirou oznaceni objektu a pozadi v obraze, nebo parametrem ovlivitujici hladkost okraji.
Oznacovani bylo provadéno na kazdém tietim snimku, jelikoZ pfi mensim poctu oznaceni
rychle klesala presnost detekce hran, a hrozilo by velké pteteceni do okolni tkané. Pricte-
ni okolniho tuku by pak mohlo vyrazné ovlivnit vysledek podilu tuku v jatrech. Z tabul-
ky A.34 je vSak vidét, ze detekce hran ani tak nebyla optimélni a vysledky segmentaci se

tak fadi mezi horsi.

3.4.3 Shrnuti

Vysledky segmentaci vSech metod byly pro prehlednost shrnuty do tabulek 3.1 az 3.4.
Na jejich zakladé bylo provedeno zavérecné hodnoceni. Po konzultaci s pracovniky cen-
tra ZRIR IKEM bylo stanoveno, ze pro ucel této prace bude vhodné zhodnotit vysledky
pomoci jednak primérnych hodnot uvedenych ve vyslednych tabulkéach, a pak pomoci
Bland-Altmanovych grafi, které jsou klasickou metodou pro porovnavani vysledki obdr-
zenych pomoci riiznych metod nebo ptistupti.

ho, coz se projevilo na obecné vétsich chybéach u vsech testovanych metod. Jako nejvhod-
néjsi pro tento typ problému byl zvolen postup shlukovanim. Jak je vidét z tabulky 3.1,
vykazuje na testovacich datech nejmensi relativni chybu, a zdroveinl 1 nejmensi sméro-
datnou odchylku, coz implikuje nejvétsi spolehlivost vykazovanych vysledkll. Soucasné
patii mezi ¢asové mén¢ narocné postupy. Postup pouzivany na ZRIR IKEM vysel co do

pfesnosti nejhtlife, pfi¢emzZ ma i jeden z nejdelSich segmentacnich cast.
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Tabulka 3.1: Shrnuti vysledkt segmentace visceralniho tuku (pramérny referencni objem

V=1214 cm?®)
Postup o | Spojovani | Level | Grow
Metoda 7RIR IKEM Prahovani | Shlukovani oblasti sets cut
Primérny rozdil
objemu oproti 237 97 52 152 184 | 108
referenci [cm?]
SD! [em?] 118 61 25 97 104 68
Relativni rozdil
objemu oproti 29 13 6,5 18 21 15
referenci [%]
SD [%] 23 14 6,2 15 19 18
Yas [min:sec] 7:05 :03 17 3 8: :05
SD [min:sec] 0:26 0:24 0:29 0:29 0:26 | 0:24

Tabulka 3.2: Shrnuti vysledki segmentace subkutanniho tuku (primérny referencni objem

V=1368 cm?)
Postup hovani | Shlukovani Spojovani | Level | Grow
Metoda ZRIR [KEM | Prahovani | Shiukovani | = oppei | ses | cut
Primérny rozdil
objemu oproti 38 64 36 30 52 25
referenci [cm?]
SD [cm?] 35 34 23 25 34 27
Relativni rozdil
objemu oproti 4,5 5,0 3,7 3,2 59 | 35
referenci [%]
SD [%] 8,9 2,3 4,7 5,0 9,2 7,4
Pn‘imémy ) ) 42 4:04 1 14
Sas [min:sec] 3:05 5:30 28 :0 7:16 | 1:
SD [min:sec] 0:36 0:44 0:29 0:30 0:14 | 0:19

Vysledky segmentace subkutanniho tuku jsou v tabulce 3.2. Na prvni pohled dosahu-

ji hned tfi metody velmi podobné presnosti. Jde o metody shlukovani, spojovani oblasti

a grow cut. Pfi bliz$i analyze tabulek s podrobnymi vysledky segmentaci bylo zjisténo,

'smérodatna odchylka
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ze vSechny tfi metody jsou ovlivnény jednim extrémnim pfipadem s velmi malym po-
dilem tuku. Jde navic o tak specificky pfipad, ze pii jeho segmentaci selhaly vSechny
testované metody. Nejvice byla timto extrémem ovlivnéna metoda grow cut, ktera by ji-
nak dosahovala nejmensi relativni chyby i smérodatné odchylky. Tato metoda zaroven
dosahuje s vyraznym odstupem nejmensiho operacniho ¢asu. Pro praktické uziti pfi seg-
mentaci subkutanniho tuku se tudiz jevi jako nejvhodnéjsi. Postup pouzivany na ZRIR
IKEM pfesnosti zaostaval za zminénymi metodami, ackoliv jeho operacni Cas byl kratsi
nez u shlukovani a slu¢ovani oblasti. Nelze vSak ocekavat, ze by pfi srovnatelném case

dosahoval v porovnani s nimi vyznamné lepsich vysledkd.

Tabulka 3.3: Shrnuti vysledkti segmentace subkutdnniho tuku na nekvalitnich snimcich

(primérny referen¢ni objem V=653 cm?)

Postup

o Spojovani | Level | Grow
7RIR IKEM Prahovani

Metoda oblasti sets cut

Shlukovani

Primérny rozdil
objemu oproti 80 204 215 204 133 198
referenci [cm?]

SD [cm?] 46 55 54 33 60 39
Relativni rozdil
objemu oproti 15 33 35 35 26 34
referenci [%]
SD [%] 12 7,1 7,3 11 23 13
Primérny
6:19 4:00 3:53 4:21 6:26 | 3:39

¢as [min:sec]

SD [min:sec] 1:41 0:36 0:24 0:25 1:05 | 0:31

Segmentace snimktl postizenych artefakty byla provedena pro srovnani metod v ex-
trémnich ptipadech, kdy kvalitnich snimki nelze dosdhnout ani s piedzpracovanim. Z ta-
bulky 3.3 je patrno, Ze zadna z metod v takovych ptipadech nedosahuje uspokojivé pres-
nosti. Nejlepsich vysledkti dosahl postup pouzivany na ZRIR IKEM, pticemz urc€ity vliv
meély urcit€¢ nutné manualni korekce v prubéhu postupu. Ty se také projevily na celkové
segmentacni dob¢. Dalsi v pofadi pfesnosti byla metoda level sets. Ta byla velmi ovliv-
néna piipadem s nizkym podilem tuku, kdy uplné selhala, jelikoZ relativni chyba byla

99,3 %. Pti zanedbani tohoto ptipadu by byla primérna relativni chyba pfiblizné polo-
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vi¢ni, nicméné i tato metoda je Casoveé vice naro¢na. Nejrychlejsi metoda shlukovani pak

dosahuje nejhorsich vysledki presnosti segmentace.

Tabulka 3.4: Shrnuti vysledkii segmentace jater (primérny referenéni objem V=886 cm?)

Postup Flood | Level | Grow

Metoda | 7piR IKEM | Shlukovani | g0 | sets | cut

Watershed

Pramérny rozdil
objemu oproti 56 53 141 45 28 66
referenci [cm?]

SD [cm?] 40 35 77 26 | 21 42

Relativni rozdil

objemu oproti 6,2 6,2 16 4,9 3,1 7,6
referenci [%]

SD [%] 4,3 4,1 9,5 2,3 2,2 5,1

Pram. rozdil

steatozy [%] 0,67 0,37 0,56 | 0,23 | 0,17 0,49
SD [%] 0,33 0,34 042 | 0,18 | 0,15 0,29
Primérny
tas [min:sec] 7:35 4:42 2:02 | 1:59 | 2:38 2:38
SD [min:sec] 0:59 0:31 0:42 | 0:28 | 0:36 0:29

Vysledky segmentace jater jsou shrnuty v tabulce 3.4. Z ni je patrné, Ze nejmensi re-
lativni chybu prokézala metoda grow cut, ktera je také soudé dle smérodatné odchylky
hodné& spolehliva. Presnosti segmentace odpovida 1 minimalni rozdil pfi stanoveni stea-
tozy. Dale dosahla dobrych vysledki metoda level sets, jejiz aplikace je oproti ptedchozi
metod¢ rychlejsi, a primérny rozdil ve stanoveni steatozy je témet totozny. U postupu
zavedeném na ZRIR IKEM byly vysledky méné piesné. Casova naroénost byla kviili nut-
nym manudlnim korekcim z testovanych metod nejvétsi, stejné tak jako pramérny rozdil
steatdzy. Nutno vSak dodat, Ze se 1 tak tento rozdil pohyboval v fadu desetin procent, coz
je vzhledem ke ctyfstupniovému skalovani steatdézy zanedbatelné.

Po vyhodnoceni nejvhodnéjsich metod v jednotlivych tlohach byly pro tyto metody
zpracovany Bland-Altmanovy grafy. Ty zobrazuji diference objemil srovnavanych metod
v zavislosti na jejich priméru u jednotlivych métfeni, pomoci ¢ehoz 1ze odhalit systematic-

ké chyby v méfeni a zaroven zpozorovat velké rozdily v jednotlivych piipadech. Soucasti
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je také linie primérné diference znacici tzv. offset, a dvé ptimky 95% limith shody, sta-
novené jako prumeér diferenci +1,96 SD. V idealnim ptipadé by vSechny body mély byt
v tomto rozmezi, body mimo néj znaci velkou neptesnost a je tfeba je podrobnéji analy-
zovat.

Z grafi 1-3 je vidét, Zze vSechny hodnoty jsou v oblasti rovnomérné rozdélené, a neni
z nich patrny zadny trend (at’ uz rostouci, nebo klesajici), ktery by ukazoval na syste-
matickou chybu méfeni. Offsetové linie jsou blizko nule, coz vylucuje vyznamné nad-
hodnocovani, ¢i podhodnocovani testovanych metod. V piipadé segmentace visceralniho
tuku metodou shlukovani a segmentace jater metodou grow cut jsou vSechny body uvnitf
konfiden¢niho intervalu a méfeni tak nema zadné extrémni hodnoty. U segmentace subku-
tanniho tuku metodou grow cut lze v grafu vidét jednu extrémni hodnotu, ktera byla blize
prozkoumana pii vyhodnoceni. Tato hodnota pak posouva (nevyznamné) nulovou linii do
kladnych hodnot. Na zéklad¢ analyzy graft 1ze tak konstatovat, ze vybrané metody davaji

validni vysledky bez vyznamnych systematickych chyb.
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4 Diskuse

Testovani segmentac¢nich metod ukazalo, ze vybér vhodné metody pro dany typ ulohy je
netrividlni a velmi dalezitou soucésti celého procesu kvantifikace tukové tkdné a jater-
ni steatézy z MR snimkii. Dobfte to 1ze vidét v grafu 4, kde je porovnani vSech metod

vybranych pro segmentaci tukové tkané rozlisenych dle zajmu segmentace.

40

B Viscerdlnituk ®mSubkutinnituk = Subkutdnnituk z nekvalitnich snimki

35

w
=1

Primérna relativni chyba [%]

Postup ZRIR IKEM Prahovani Shlukovani Sluéovani oblasti Level sets Grow cut
Metoda

Graf 4: Porovnani metod pro segmentaci tukové tkané

Z grafu je patrné, ze i pfi segmentaci jedné tkané se vysledky v ramci jedné metody
mohou diametralné liSit v zavislosti na charakteru struktury (velikost, slozitost tvaru, pfi-
tomnost malych dér, nebo odlehlych ostrivkl), nebo kvalité obrazu (kontrast struktury,

vyraznost hran, pfitomnost artefakti). U vétSiny metod 1ze pozorovat trend, kdy nejvétsi
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pfesnost vykazuji pii segmentaci subkutanniho tuku, poté u visceralniho tuku, a nejmensi
pti segmentaci subkutanniho tuku snimkii postizenych artefakty. To je dano prave jed-
nodussim a pravidelnéjsi tvarem subkutanniho tuku, a zpravidla jeho vétSim kontrastem
a ostfejSimi hranami. Jedinou vyjimkou v tomto trendu je postup zavendeny na ZRIR
IKEM, jak uz vSak bylo zminéno pii vyhodnocovani metod, velkou roli zde hrala nutna
manudlni korekce pii segmentaci nekvalitnich snimkd, se kterou se pii bézném provadéni
segmentace na ZRIR IKEM pocita.

Rozdily v zavislosti na charakteru struktury vykazuji metody i v asové naro¢nosti, jak
je vidét z nasledujiciho grafu. Tato naro¢nost je urcena predevsim souladem mezi princi-
pem metody a charakteru struktury, coz je dobie vidét na Casech postupu ZRIR IKEM,
kdy pii segmentaci visceralniho tuku patii metoda k nejpomalejSim metodam, avSak pii

subkutanniho tuku naopak k nejrychlejSim.

M Visceralnituk M Subkutannituk = Nekvalitni snimky

tace [min:sec]
~
o
o

-

érny ¢as segmen

o

Prim

1:00

0:00

Postup ZRIR IKEM Prahovani Shlukovani Slucovani oblasti Level sets Grow cut
Metoda

Graf 5: Porovnani segmentac¢nich €asti jednotlivych metod pro segmentaci tukové tkané
Postupy zavedené na oddéleni ZRIR IKEM co do pfesnosti i1 rychlosti segmentace
zaostavaly, a proto byly pro dané ulohy doporuceny metody jiné. Na zéklad¢ analyzy

vysledkl v ptedchozi kapitole byl pro kazdou tlohu vybran nejefektivnéjsi postup seg-
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mentace. Pro segmentaci visceralniho tuku zvolena metoda shlukovani, pro segmentaci
subkutanniho tuku a jater pak metoda grow cut. U snimku postizenych artefakty byla nej-
efektivnéj$i metoda level sets, kterd rovnéz vykazovala piijatelné vysledky u zpracovani
jater. Z vysledkl zpracovani jater si lze v§Simnout, Ze vSechny testované metody dosaho-
valy pfi stanoveni steatdzy jater uspokojivych vysledki, kdy nejvétsi rozdil byl u postupu
ZRIR IKEM a ¢inil 0,67 %. Tento rozdil je zanedbatelny pfevazné v situacich, kdy je
zjistovan pouze stupen steatdzy pacienta, jelikoz se urcuji v celé skale stupné pouze Cty-
fi. Pfi pfesném sledovani steatdzy u jednoho pacienta je pak klinicky vliv centrem ZRIR
IKEM stanoven rozdilem 2 %, coz vSechny algoritmy opét spliuji. Piesto nelze fici, ze by
vSechny metody byly vhodné, jelikoz pfi rostoucim rozdilu segmentu jater vyznamné kle-
sa hlavni vyhoda kvantifikace pomoci MR zobrazovani, totiz zhodnoceni celého objemu
jater pfi mozné nehomogenité zastoupeni tuku.

Je vhodné zminit, Ze provadéné porovnavani objemu pii hodnoceni segmentace neni
absolutné piesné. U nékterych metod dochazelo k drobnému faleSnému zvySovani pies-
nosti v ptipadech, kdy byl segmentovan mensi objem, ktery ale zahrnoval i malé¢ diry
v objektech, jez vysledny objem navySovaly. Pfi segmentaci jater byla tato chyba patr-
néjsi, protoZze se mohla projevit 1 na rozdilu steatézy. Nicméné pokud byla mozna urcita
regulace algoritmu, byla snaha tento jev omezit. Obecné se ho ale nezle upln¢ vyvarovat.
Tato chyba byla brana v potaz pfi zavére¢ném hodnoceni metod. Moznou alternativou
méteni by bylo pixelové porovnani ziskanych masek, bohuzel nebylo moZné ze vSech po-
uzitych softwarti vysledné masky exportovat. Potizi by byla i tvorba referen¢ni masky ze
dvou manuélnich segmentaci.

Pti provadéni manualni segmentace jater nebyly do referenéniho objemu zahrnuty mis-
ta s vetSimi artefakty, nebo vétSimi cévami, které by mohly negativné ovlivnit referen¢ni
podil steatdzy. Jak uz bylo zminéno, ne vSechny algortimy byly schopny na malé diry rea-
govat (pustup ZRIR IKEM, flood filling, level sets, watershed), coz se projevilo na vétSim
rozdilu steatdzy, ale 1 na delSim operacnim cCase.

Pro zavérecné vyhodnoceni piesnosti metod se nabizelo vyuziti statistického testu.
Tomuto typu tlohy a charakteru dat by odpovidalo provedeni bézné uzivaného parového

t-testu. Nicmén¢ parovy t-test neni pro porovnavani dvou metod méteni zcela vhodny, jak
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popisuje [58]. Parovy t-test totiz testuje nulovou hypotézu, kterd tvrdi, ze primérny rozdil
mezi metodami je nulovy. Posuzuje se tedy, jak moc se metody shoduji v pruméru, ale
chybi informace o jednotlivych méfenich. Test se tak hodi spiSe pro stanoveni systema-
tické chyby metody, nez jeji presnosti. Proto byly pro porovnani pfesnosti metod pouzity
relativni primérné chyby a Bland-Altmanovy grafy.

Nazorné lze vidét nedostatecnost parovych t-testii pti hodnoceni vysledkt metod pro
segmentaci jater. U vS§ech metod byla testovana shoda stiedni hodnoty se stfedni hodnotou
referencni segmentace, pricemz metodou s néjvétsi p-hodnotou, a tedy nejvétsi pravdépo-
dobnosti platnosti nulové hypotézy, byla metoda watershed (p-value = 0,576). Druhou pak
byla metoda grow cut s p-hodnotou nezanedbatelné nizsi (p-value = 0,37). Pokud vSak z
vysledkli segmentace postupu watershed sestrojime Bland-Altmantiv graf (viz graf 6), Ize
vidét, ze diference metody se pohybuji v rozmezi ptiblizné od -150 do 130 cm?. Pfi srov-
nani s grafem 3, je patrné, ze rozdily metody grow cut od reference jsou mnohem mensi
(ptiblizné od -40 do 70 cm?). S tim koreluje i piiblizné poloviéni priimérna relativni chyba,

a tak 1ze metodu grow cut navzdory vysledku parového t-testu povazovat za presnéjsi.
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Graf 6: Graf Bland-Altman: Segmentace jater — Referenc¢ni objem vs watershed
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5 Zaver

Cilem této diplomové prace bylo popsat a seznamit se s principem zobrazovani magnetic-
kou rezonanci, zpracovat prehled existujicich algoritmt pro segmentaci obrazu, nasledné
vybrat vhodné metody pro segmentaci tukové tkan€ a jater a tyto metody testovat na redl-
nych datech a nakonec je porovnat s postupem segmentace, ktery se standardné pouziva ve
vyzkumném oddéleni pracovisté radiodiagnostiky a intervenc¢ni radiologie (ZRIR) IKEM.

V teoretické Casti prace byl popsan jev magnetické rezonance, princip jeho vyuZziti pfi
medicinském zobrazovani a vlastnosti riiznych typti MR obrazii i s aspekty ovliviiujici je-
jich kvalitu. V dalsi ¢asti je vytvoren prehled segmentacnich algoritmi. Ty jsou rozdéleny
podle principt, na kterych jsou zalozeny, a jsou popsany jejich vyhody a nevyhody. Déle
byla provedena reserSe dostupnych segmentacnich nastrojt.

Prvnim krokem experimentalni ¢asti bylo sezndmeni s obsluhou MR pfistroje Siemens
Magnetom Trio 3T na ZRIR IKEM, kde byla pod dozorem pracovnika vyzkumného cen-
tra na dobrovolnicich naméfena ¢ast testovacich dat. Tato data byla doplnéna z databaze
centra a v§echna poté byla anonymizovana pro testovani. Pfi segmentaci tukové tkané bylo
pouzito 15 sad snimk, ptic¢emz z kazdé sady bylo vybrano 8 kvalitnich snimkt pro seg-
mentaci visceralniho a subkutanniho tuku a 6 snimki postizenych artefakty pro segmentaci
subkutanniho tuku. Pfi segmentaci jater bylo pouzito 20 sad, u kterych bylo zpracovano
14 snimkad.

Na zakladé¢ reSerSe segmentacnich nastroji byly vybrany tfi nastroje — 3D Slicer, ITK-
SNAP a Imagel, a pomoci nich bylo testovano pét segmentacnich metod pro tukovou tkan
a pét metod pro segmentaci jater. Vysledky téchto segmentaci byly shrnuty a nasledné po-
rovnany s postupy segmentaci tukové tkané a jater pouzivanych na ZRIR IKEM. Dale

byly pro dané ulohy doporuc¢eny metody, které se na zaklad¢ testovani ukazaly jako efek-
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tivnéjsi.

Vsechny stanovené cile byly splnény. Vystupem prace jsou doporuceni pro postu-
py segmentace tukové tkané a jater, které budou aplikovany vyzkumnym centrem ZRIR
IKEM, ale mohou byt vyuzity i jinymi institucemi pii obdobnych epidemiologickych stu-
diich.
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A Tabulky s vysledky segmentaci

Tabulka A.1: Vysledky manualni segmentace visceralniho tuku

objem po prvni objem po druhé | rozdil | pomérny | prumér | prumér ¢asu

Id segmentaci [cm?] | segmentaci [cm3] | [cm?] | rozdil [%] | [cm?] [min:sec]
1 1248 1187 61 4,98 1217 17:15
2 1118 1090 28 2,54 1104 19:00
3 1157 1109 48 4,26 1133 15:30
4 1492 1548 56 3,68 1520 18:22
5 572 571 1 0,25 571 19:10
6 1804 1877 73 3,95 1841 13:09
7 279 266 12 4,44 272 8:44
8 605 584 21 3,53 594 10:09
9 2231 2257 26 1,17 2244 15:04
10 825 853 28 3,29 839 12:48
11 2065 2041 24 1,17 2053 23:23
12 1109 1079 30 2,74 1094 16:51
13 1598 1650 52 3,18 1624 11:19
14 1356 1399 43 3,15 1377 17:39
15 718 738 20 2,72 728 17:54
Pramer 1212 1217 35 3.01 1214 15:45
SD 544 557 19 126 550 347
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Tabulka A.2: Vysledky manualni segmentace subkutanniho tuku

objem po prvni objem po druhé | rozdil | pomérny | prumér | prumeér ¢asu
d segmentaci [cm?] | segmentaci [cm®] | [ecm?®] | rozdil [%] | [cm?] [min:sec]
1 1645 1669 24 1,45 1657 11:00
2 2010 2013 3 0,15 2012 11:57
3 1152 1167 14 1,23 1160 5:55
4 1360 1388 28 2,07 1374 10:43
5 348 385 37 10,01 366 23:25
6 1226 1223 3 0,24 1224 12:23
7 595 585 10 1,68 590 16:00
8 1208 1217 9 0,74 1213 9:11
9 1339 1312 27 2,04 1325 8:03
10 1054 1059 5 0,50 1056 12:05
11 2080 2084 4 0,20 2082 11:30
12 1582 1591 9 0,56 1586 11:28
13 1453 1451 2 0,13 1452 11:41
14 1906 1857 49 2,62 1881 14:50
15 1530 1539 8 0,54 1534 10:56
Primér 1366 1369 16 1,61 1368 12:04
SD 462 455 14 2,38 458 3:49

Tabulka A.3: Vysledky manudlni segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich

objem po prvni objem po druhé | rozdil | pomérny | prumér | prumeér ¢asu

Id segmentaci [cm?] | segmentaci [cm®] | [em?] | rozdil [%] | [cm?] [min:sec]
1 793 810 17 2,13 801 20:46
2 872 864 8 0,90 868 18:51
3 661 641 19 2,96 651 18:34
4 584 562 22 3,91 573 19:26
5 227 247 20 8,55 237 25:05
6 647 607 40 6,32 627 16:54
7 264 288 24 8,79 276 16:53
8 434 422 12 2,74 428 17:42
9 797 739 58 7,59 768 17:32
10 525 496 29 5,63 511 15:47
11 985 930 56 5,83 957 20:02
12 696 673 23 3,42 685 17:14
13 761 753 8 1,12 757 16:35
14 994 947 47 4,84 970 17:23
15 697 670 26 3,87 684 16:49
Pramér 662 643 27 4,57 653 18:22
SD 221 206 15 2,42 213 02:14
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Tabulka A.4: Vysledky segmentace visceralniho tuku postupem ZRIR IKEM

referencni | postup ZRIR | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] | IKEM [ecm?] | [em?®] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1217 932 286 23,47 7:49
2 1104 955 149 13,47 6:57
3 1133 822 311 27,47 6:32
4 1520 1235 284 18,72 7:03
5 571 117 454 79,54 7:24
6 1841 1759 82 4,43 6:52
7 272 72 201 73,73 7:38
8 594 310 285 47,93 7:16
9 2244 2279 35 1,57 7:31
10 839 409 430 51,28 6:55
11 2053 1786 267 13,00 7:09
12 1094 857 237 21,65 6:52
13 1624 1517 108 6,62 6:26
14 1377 1292 85 6,20 7:40
15 728 387 341 46,80 6:12
Primeér 1214 982 237 29,06 7:05
SD 533 619 118 23,44 0:26

Tabulka A.5: Vysledky segmentace subkutanniho tuku postupem ZRIR IKEM

referencni | postup ZRIR | rozdil | pomérny Cas

d objem [cm?] | IKEM [ecm?] | [em?®] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1657 1696 39 2,34 3:10
2 2012 2072 60 3,00 3:49
3 1160 1236 76 6,58 3:25
4 1374 1425 51 3,71 3:46
5 366 231 136 37,06 2:13
6 1224 1242 18 1,48 3:31
7 590 593 3 0,55 2:56
8 1213 1211 2 0,15 1:51
9 1325 1399 74 5,59 3:24
10 1056 1085 28 2,67 2:49
11 2082 2052 31 1,47 3:48
12 1586 1597 10 0,65 3:11
13 1452 1481 29 2,02 3:19
14 1881 1890 9 0,48 3:04
15 1534 1529 5 0,33 2:01
Primér 1368 1383 38 4,54 3:05
SD 458 481 35 8,88 0:36
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Tabulka A.6: Vysledek segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich postupem

ZRIR IKEM

referenéni | postup ZRIR | rozdil | pomérny cas

ld objem [cm?] | IKEM [ecm?] | [em?®] | rozdil [%] | [min:sec]
1 801 654 147 18,39 7:06
2 868 693 175 20,16 6:48
3 651 624 27 4,11 6:59
4 573 475 98 17,11 8:14
5 237 115 122 51,44 1:50
6 627 539 89 14,12 5:39
7 276 211 65 23,57 5:04
8 428 347 81 18,96 4:37
9 768 755 13 1,68 7:21
10 511 463 48 9,41 5:45
11 957 910 47 4,94 6:08
12 685 627 58 8,44 7:09
13 757 733 24 3,18 8:52
14 970 841 130 13,37 8:02
15 684 609 75 10,96 5:19
Pramér 653 573 80 14,66 6:19
SD 213 214 46 11,80 1:41

Tabulka A.7: Vysledky segmentace visceralniho tuku metodou prahovani

referencni segmentace rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] | prahovanim [cm?] | [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1217 1316 99 8,10 3:59
2 1104 1147 43 3,88 4:02
3 1133 1284 151 13,33 4:18
4 1520 1340 180 11,82 3:56
5 571 408 163 28,57 3:08
6 1841 1786 55 2,99 4:21
7 272 114 159 58,23 4:11
8 594 476 119 19,96 3:42
9 2244 2282 38 1,67 4:40
10 839 744 95 11,38 4:19
11 2053 2061 8 0,40 4:38
12 1094 1192 98 8,94 3:31
13 1624 1640 16 1,00 4:01
14 1377 1575 198 14,35 4:19
15 728 692 36 4,93 3:41
Primér 1214 1204 97 12,64 4:03
SD 550 602 61 14,28 0:24
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Tabulka A.8: Vysledky segmentace subkutanniho tuku metodou prahovani

referencni segmentace rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] | prahovanim [cm?] | [cm?] | rozdil [%)] | [min:sec]
1 1657 1758 101 6,09 5:02
2 2012 2115 103 5,13 6:23
3 1160 1266 106 9,18 5:50
4 1374 1482 108 7,83 6:07
5 366 343 23 6,41 6:27
6 1224 1262 38 3,13 6:11
7 590 625 35 5,91 3:49
8 1213 1239 26 2,16 5:16
9 1325 1384 59 4,46 5:33
10 1056 1113 56 5,33 4:49
11 2082 2120 38 1,82 5:58
12 1586 1680 93 5,88 5:41
13 1452 1378 74 5,08 6:08
14 1881 1886 4 0,23 4:56
15 1534 1633 99 6,43 4:27
Primér 1368 1419 64 5,01 5:30
SD 458 476 34 2,27 0:44

Tabulka A.9: Vysledky segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich metodou

prahovani

referencni segmentace rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] | prahovanim [cm?] | [ecm?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 801 522 279 34,8 5:15
2 868 572 296 34,1 5:03
3 651 442 209 32,1 3:54
4 573 376 197 34,4 3:59
5 237 163 74 31,1 3:17
6 627 438 189 30,1 3:51
7 276 130 146 52,7 3:28
8 428 267 161 37,5 3:58
9 768 596 171 22,3 4:10
10 511 326 185 36,2 3:39
11 957 740 217 22,7 4:26
12 685 465 220 32,1 3:11
13 757 561 196 25,9 4:47
14 970 705 266 27,4 3:42
15 684 425 258 37,8 3:31
Primér 653 449 204 32,8 4:00
SD 213 172 55 7,1 0:36

102



Tabulka A.10: Vysledky segmentace viscerdlniho tuku metodou shlukovani

referenc¢ni segmentace rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] | shlukovanim [cm?] | [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1217 1133 84 6,93 4:35
2 1104 1089 15 1,37 3:51
3 1133 1083 50 4,41 3:23
4 1520 1536 17 1,10 4:19
5 571 502 69 12,10 3:08
6 1841 1817 24 1,31 4:17
7 272 206 67 24,50 4:07
8 594 519 75 12,68 4:43
9 2244 2204 41 1,81 4:34
10 839 925 86 10,20 4:25
11 2053 2108 55 2,68 5:08
12 1094 1048 46 4,23 4:28
13 1624 1614 10 0,62 4:26
14 1377 1454 77 5,57 4:14
15 728 790 62 8,52 4:37
Primér 1214 1202 52 6,53 4:17
SD 550 566 25 6,20 0:29

Tabulka A.11: Vysledky segmentace subkutanniho tuku metodou shlukovani

referencni segmentace rozdil | pomérny cas

d objem [cm?] | shlukovanim [cm?] | [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1657 1696 39 2,34 3:26
2 2012 2017 5 0,25 5:41
3 1160 1215 56 4,81 4:56
4 1374 1404 30 2,20 4:21
5 366 293 73 20,02 4:58
6 1224 1247 23 1,88 4:10
7 590 618 28 4,71 4:25
8 1213 1260 47 3,86 4:18
9 1325 1388 63 4,73 4:46
10 1056 1061 5 0,43 4:21
11 2082 2017 66 3,15 4:50
12 1586 1578 8 0,52 4:07
13 1452 1467 15 1,05 4:14
14 1881 1896 15 0,77 4:28
15 1534 1597 63 4,11 4:07
Primér 1368 1384 36 3,66 4:28
SD 458 461 23 4,66 0:29
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Tabulka A.12: Vysledky segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich meto-

dou shlukovani

referencni segmentace rozdil | pomérny cas

ld objem [cm?] | shlukovanim [cm?] | [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 801 516 285 35,5 4:23
2 868 561 307 35,4 3:49
3 651 434 217 33,4 3:37
4 573 367 206 36,0 3:58
5 237 149 88 37,2 3:35
6 627 416 211 33,6 4:42
7 276 127 149 53,9 3:54
8 428 256 172 40,1 3:39
9 768 582 186 24,2 3:50
10 511 314 197 38,6 4:09
11 957 732 226 23,6 4:27
12 685 444 240 35,1 3:51
13 757 552 205 27,1 4:04
14 970 702 268 27,6 3:15
15 684 411 273 39,9 3:13
Pramér 653 438 215 34,7 3:53
SD 213 172 54 7,3 0:24

Tabulka A.13: Vysledky segmentace visceralniho tuku metodou slu¢ovani oblasti

referencni | segmentace sluc¢. | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] | oblasti [cm?] [em?3] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1217 1031 186 15,31 3:56
2 1104 985 119 10,75 5:22
3 1133 938 195 17,25 4:42
4 1520 1196 324 21,32 4.04
5 571 246 325 56,90 4:51
6 1841 1728 113 6,14 4:38
7 272 162 111 40,66 4:18
8 594 476 118 19,93 4:49
9 2244 2286 42 1,89 5:40
10 839 515 324 38,59 4:18
11 2053 2094 41 1,99 4:25
12 1094 966 128 11,73 4:32
13 1624 1518 106 6,52 3:49
14 1377 1340 37 2,70 4:34
15 728 625 103 14,15 4:08
Primér 1214 1074 152 17,72 4:32
SD 550 614 97 15,49 0:29
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Tabulka A.14: Vysledky segmentace subkutanniho tuku metodou slu¢ovani oblasti

referencni | segmentace sluc. | rozdil | pomérny Cas

Id objem [cm?] oblasti [cm?] [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1657 1721 64 3,84 3:29
2 2012 2058 46 2,31 4:18
3 1160 1230 70 6,05 3:49
4 1374 1403 29 2,09 3:26
5 366 290 77 20,95 4:18
6 1224 1243 19 1,55 4:34
7 590 580 10 1,74 3:32
8 1213 1210 3 0,23 3:11
9 1325 1375 50 3,77 4:58
10 1056 1087 31 2,91 3:52
11 2082 2057 25 1,21 4:51
12 1586 1592 5 0,32 4:04
13 1452 1460 8 0,54 4:27
14 1881 1890 8 0,44 4:16
15 1534 1538 4 0,24 4:09
Primér 1368 1382 30 3,21 4:04
SD 458 473 25 5,00 0:30

Tabulka A.15: Vysledky segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich meto-

dou slu¢ovani oblasti

referencni | segmentace slu¢. | rozdil | pomémy cas

d objem [cm3] | oblasti [em®] | [cm?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 801 567 234 29,3 4:41
2 868 657 211 243 4:52
3 651 463 188 28,9 4:07
4 573 351 222 38,8 4:25
5 237 102 135 57,1 3:50
6 627 427 200 31,9 4:52
7 276 121 155 56,1 4:34
8 428 254 173 40,5 4:28
9 768 584 184 23,9 4:46
10 511 306 205 40,1 4:19
11 957 745 213 22,2 4:49
12 685 443 242 35,3 4:08
13 757 560 197 26,0 4:21
14 970 734 236 244 3:43
15 684 420 263 38,5 3:29
Primeér 653 449 204 34,5 4:21
SD 213 192 33 10,6 0:25
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Tabulka A.16: Vysledky segmentace visceralniho tuku metodou level sets

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] level sets [cm?] [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1217 1347 130 10,68 8:10
2 1104 1222 118 10,66 7:55
3 1133 964 169 14,91 9:04
4 1520 1353 167 10,96 9:15
5 571 179 392 68,67 8:32
6 1841 1761 80 4,34 8:50
7 272 129 144 52,83 9:10
8 594 527 68 11,40 8:40
9 2244 2129 115 5,14 8:03
10 839 649 190 22,66 9:09
11 2053 2038 14 0,69 8:55
12 1094 843 251 22,94 8:16
13 1624 1303 321 19,77 8:41
14 1377 1110 268 19,43 9:18
15 728 395 333 45,77 8:40
Prameér 1214 1063 184 21,39 8:42
SD 550 602 104 18,78 0:26

Tabulka A.17: Vysledky segmentace subkutanniho tuku metodou level sets

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] level sets [cm?] [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1657 1639 18 1,08 7:04
2 2012 2059 47 2,36 6:51
3 1160 1197 37 3,19 7:14
4 1374 1394 20 1,48 7:17
5 366 223 144 39,22 7:21
6 1224 1244 20 1,63 7:42
7 590 652 62 10,53 6:53
8 1213 1227 14 1,19 7:09
9 1325 1374 49 3,67 7:19
10 1056 1121 64 6,08 7:25
11 2082 2115 32 1,56 7:21
12 1586 1620 34 2,12 7:41
13 1452 1510 58 3,99 7:29
14 1881 1959 78 4,13 7:06
15 1534 1637 103 6,68 7:17
Prameér 1368 1398 52 5,93 7:16
SD 458 487 34 9,24 0:14
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Tabulka A.18: Vysledky segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich meto-

dou level sets

referen¢ni | segmentace metodou | rozdil | pomérny Cas

Id objem [cm?] level sets [cm?®] [cm®] | rozdil [%] | [min:sec]
1 801 741 60 7,5 6:04
2 868 682 186 21,4 4:59
3 651 602 49 7,5 7:38
4 573 445 128 22,3 6:03
5 237 2 235 99,3 3:39
6 627 572 55 8,7 6:36
7 276 144 133 48,0 7:27
8 428 295 133 31,0 7:11
9 768 703 65 8,5 7:40
10 511 364 147 28,8 6:48
11 957 764 193 20,2 5:13
12 685 470 215 31,4 6:16
13 757 552 205 27,1 6:42
14 970 868 103 10,6 7:01
15 684 591 92 13,5 7:21
Pramér 653 520 133 25,7 6:26
SD 213 231 60 22,6 1:05

Tabulka A.19: Vysledky segmentace visceralniho tuku metodou grow cut

referen¢ni | segmentace metodou | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] grow cut [cm?] [em®] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1217 1148 70 5,71 4:05
2 1104 1033 71 6,39 3:58
3 1133 928 205 18,07 3:01
4 1520 1456 63 4,17 3:40
5 571 295 276 48,38 3:46
6 1841 1756 85 4,60 4:03
7 272 86 186 68,33 4:13
8 594 509 85 14,33 4:07
9 2244 2323 79 3,54 3:55
10 839 686 153 18,21 4:21
11 2053 1988 65 3,17 4:43
12 1094 1052 42 3,85 4:12
13 1624 1544 80 4,93 4:24
14 1377 1389 11 0,82 4:31
15 728 584 143 19,69 4:29
Pramér 1214 1119 108 14,95 4.05
SD 550 612 68 18,41 0:24
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Tabulka A.20: Vysledky segmentace subkutanniho tuku metodou grow cut

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] grow cut [cm?] [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1657 1690 33 1,97 0:51
2 2012 2017 6 0,28 0:54
3 1160 1167 7 0,63 0:59
4 1374 1408 34 2,45 1:05
5 366 254 112 30,56 1:56
6 1224 1241 17 1,42 1:10
7 590 552 38 6,48 1:29
8 1213 1202 11 0,88 1:07
9 1325 1349 23 1,76 1:20
10 1056 1051 6 0,53 1:18
11 2082 2048 34 1,65 1:20
12 1586 1545 41 2,61 1:57
13 1452 1446 6 0,45 0:58
14 1881 1887 6 0,32 1:19
15 1534 1528 6 0,40 0:52
Pramér 1368 1359 25 3,49 1:14
SD 458 477 27 7,39 0:19

Tabulka A.21: Vysledky segmentace subkutanniho tuku na nekvalitnich snimcich meto-

dou grow cut

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny Cas

Id objem [cm?] grow cut [cm?] [em?®] | rozdil [%] | [min:sec]
1 801 543 258 32,2 2:53
2 868 602 266 30,6 3:09
3 651 487 164 253 3:16
4 573 322 251 43,8 3:50
5 237 80 157 66,3 4:52
6 627 440 187 29,9 3:53
7 276 109 167 60,4 4:12
8 428 286 141 33,1 3:30
9 768 572 196 25,5 3:59
10 511 289 221 433 3:40
11 957 747 210 22,0 3:15
12 685 498 187 27,3 3:38
13 757 584 173 22,8 4:18
14 970 735 235 243 3:42
15 684 530 154 22,5 2:51
Pramér 653 455 198 34,0 3:39
SD 213 194 39 13,3 0:31
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Tabulka A.22: Vysledky manuélni segmentace jater

objem prvni | objem druhé | rozdil | pomérny pramér pramér ¢asu

Id segm. [cm®] | segm. [cm?] | [ecm?®] | rozdil [%] | objemu [cm?] [min:sec]
1 1022 1027 5 0,52 1025 27:39
2 743 752 8 1,14 747 17:38
3 1164 1158 6 0,50 1161 16:20
4 660 667 7 1,07 663 19:41
5 717 707 10 1,36 712 22:30
6 1066 1084 18 1,68 1075 26:03
7 895 916 21 2,32 905 21:57
8 904 890 14 1,53 897 20:13
9 955 972 17 1,73 964 24:10
10 956 973 17 1,79 964 27:38
11 774 782 9 1,12 778 19:00
12 752 760 8 1,08 756 21:42
13 787 774 13 1,65 780 16:31
14 687 708 20 2,93 697 15:45
15 1238 1250 12 0,98 1244 25:01
16 971 990 20 2,00 980 17:17
17 560 577 17 2,95 568 13:11
18 895 908 13 1,49 902 14:48
19 1066 1077 10 0,98 1072 28:02
20 830 818 13 1,53 824 13:39
Prameér 882 890 13 1,52 886 20:26
SD 172 173 5 0,65 172 04:42
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Tabulka A.23: Vysledky steat6zy po manudlni segmentaci jater

steatoza po 1. steatoza po | rozdil | pramérna

1d segmentaci [%] | 2. segm. [%] | [%] | steatoza [%]
1 20,6 20,6 0,055 20,6
2 3,2 3,2 0,010 3,2
3 4,1 4,1 0,040 4,1
4 3,2 32 0,002 3,2
5 3,9 3,9 0,041 3,9
6 13,9 13,9 0,060 13,9
7 5.8 5,9 0,093 5.8
8 4,0 4,0 0,062 4,0
9 7,6 7,6 0,083 7,6
10 4,3 4,3 0,031 4,3
11 3.4 3,4 0,020 34
12 3,4 34 0,006 34
13 3,6 3,5 0,087 3,5
14 5,3 5,4 0,111 53
15 10,5 10,4 0,032 10,4
16 4,8 4,8 0,025 4,8
17 3,2 33 0,025 3,2
18 3,7 3,7 0,002 3,7
19 16,7 16,7 0,023 16,7
20 3.1 3,0 0,029 3,1
Primér 6,4 6,4 0,042 6,4
SD 4.9 4,9 0,031 4,9
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Tabulka A.24: Vysledky segmentace jater postupem ZRIR IKEM

referencni | segmentace postupem | rozdil | pomérny | primér ¢asu

ld objem [cm3] | ZRIR IKEM [ecm?®] | [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1025 890 134 13,11 6:59
2 747 733 14 1,90 5:24
3 1161 1110 52 4,44 8:45
4 663 603 60 9,05 6:53
5 712 662 50 6,99 7:01
6 1075 1066 9 0,88 7:52
7 905 810 95 10,55 6:35
8 897 812 86 9,55 8:55
9 964 827 137 14,21 8:45
10 964 872 93 9,60 8:59
11 778 764 14 1,83 8:50
12 756 762 7 0,89 7:42
13 780 771 9 1,15 8:20
14 697 610 88 12,57 7:12
15 1244 1185 60 4,80 6:48
16 980 926 54 5,52 7:09
17 568 570 2 0,30 6:27
18 902 846 55 6,13 8:47
19 1072 993 79 7,37 7:26
20 824 801 23 2,79 7:04
Primér 886 831 56 6,18 7:35
SD 172 161 40 4,34 0:59
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Tabulka A.25: Vysledky steatozy po segmentaci jater postupem ZRIR IKEM

referencni | steatdza po postupu rozdil
1d steatoza [%] | ZRIR IKEM [%] steatozy [%]
1 20,6 19,7 0,95
2 3,2 4,1 0,87
3 4,1 4,7 0,59
4 3,2 4,1 0,83
5 3,9 43 0,46
6 13,9 13,1 0,83
7 5,8 5,9 0,02
8 4,0 4.4 0,39
9 7,6 6,1 1,55
10 4,3 4,8 0,52
11 34 4.4 0,97
12 34 4,2 0,85
13 3,5 4,3 0,78
14 5,3 5,5 0,18
15 10,4 10,2 0,27
16 4,8 5,1 0,32
17 3,2 3.9 0,70
18 3,7 4.4 0,66
19 16,7 16,0 0,70
20 3,1 3.9 0,85
Pramér 6,4 6,6 0,67
SD 4,9 4.4 0,33

112



Tabulka A.26: Vysledky segmentace jater metodou shlukovani

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny | primér ¢asu

ld objem [cm?] shlukovéani [cm?] [cm?] | rozdil [%] [min:sec]
1 1025 1082 57 5,59 4:43
2 747 802 55 7,30 4:29
3 1161 1296 135 11,62 3:48
4 663 563 100 15,05 4:39
5 712 782 70 9,81 4:57
6 1075 1069 7 0,62 5:08
7 905 956 51 5,60 4:50
8 897 978 81 9,02 5:23
9 964 946 17 1,78 4:57
10 964 949 16 1,64 5:41
11 778 851 73 9,35 4:23
12 756 775 19 2,52 5:17
13 780 870 89 11,42 4:13
14 697 702 5 0,70 4:18
15 1244 1151 94 7,53 4:07
16 980 984 3 0,34 4:24
17 568 620 52 9,12 4:01
18 902 924 22 2,47 4:16
19 1072 1019 53 4,93 5:02
20 824 880 56 6,82 5:39
Primér 886 910 53 6,16 4:42
SD 172 172 35 4,14 0:31
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Tabulka A.27: Vysledky steatozy po segmentaci jater metodou shlukovani

referencni steatdza po segmentaci rozdil
1d steatoza [%] | metodou shlukovani [%] | steatdzy [%]
1 20,6 19,2 1,45
2 3,2 3,2 0,03
3 4,1 4.4 0,34
4 3,2 3,4 0,11
5 3,9 3.9 0,02
6 13,9 13,0 0,94
7 5,8 6,0 0,18
8 4,0 43 0,32
9 7,6 7,0 0,60
10 4,3 4,1 0,13
11 3,4 3,6 0,20
12 3,4 3,7 0,35
13 3,5 3,7 0,23
14 53 5,1 0,16
15 10,4 10,9 0,43
16 4,8 4.4 0,33
17 3,2 3.4 0,11
18 3,7 3,5 0,17
19 16,7 17,3 0,57
20 3,1 3,7 0,69
Primér 6,4 6,4 0,37
SD 4,9 4,7 0,34
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Tabulka A.28: Vysledky segmentace jater metodou flood filling

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny | primér ¢asu

ld objem [cm?] | flood filling [cm?] [cm?] | rozdil [%] [min:sec]
1 1025 1003 22 2,11 2:36
2 747 665 82 10,97 3:15
3 1161 1052 109 9,38 1:32
4 663 486 177 26,76 2:40
5 712 446 266 37,40 2:55
6 1075 978 97 9,06 1:42
7 905 717 188 20,82 1:54
8 897 731 166 18,54 1:30
9 964 689 275 28,54 1:51
10 964 782 182 18,90 2:31
11 778 707 71 9,11 1:46
12 756 616 139 18,45 1:09
13 780 600 181 23,18 2:56
14 697 680 17 2,46 0:59
15 1244 1107 138 11,07 1:54
16 980 724 256 26,15 1:28
17 568 453 116 20,40 3:01
18 902 688 213 23,67 0:43
19 1072 945 127 11,82 2:26
20 824 818 6 0,67 2:07
Pramér 886 744 141 16,47 2:02
SD 172 186 77 9,54 0:42

115



Tabulka A.29: Vysledky steatozy po segmentaci jater metodou flood filling

referencni steatdza po segmentaci rozdil
1d steato6za [%] | metodou flood filling [%] | steatozy [%]
1 20,6 20,0 0,66
2 3,2 3,1 0,09
3 4,1 3,7 0,38
4 3,2 2,8 0,41
5 3,9 3,2 0,69
6 13,9 13,5 0,45
7 5,8 4.9 0,98
8 4,0 3.3 0,72
9 7,6 5,6 1,98
10 4,3 3,5 0,81
11 3,4 3,1 0,31
12 34 3,0 0,41
13 3,5 3.3 0,26
14 53 4.8 0,47
15 10,4 10,5 0,06
16 4,8 3.8 0,98
17 3,2 2,8 0,41
18 3,7 3,0 0,69
19 16,7 17,1 0,42
20 3,1 3,0 0,01
Primér 6,4 5,9 0,56
SD 4,9 5,0 0,42
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Tabulka A.30: Vysledky segmentace jater metodou level sets

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny | primér ¢asu

ld objem [cm?] level sets [cm?] [cm?] | rozdil [%] [min:sec]
1 1025 1128 104 10,11 1:37
2 747 761 13 1,78 2:42
3 1161 1218 57 4,88 2:16
4 663 705 42 6,28 2:37
5 712 727 16 2,18 1:53
6 1075 1160 85 7,89 1:46
7 905 875 30 3,36 1:39
8 897 958 61 6,78 1:55
9 964 1017 53 5,54 2:03
10 964 1030 66 6,80 1:29
11 778 798 20 2,61 1:31
12 756 800 44 5,84 1:22
13 780 780 1 0,09 1:48
14 697 665 33 4,67 1:33
15 1244 1164 80 6,45 1:58
16 980 1048 67 6,88 2:18
17 568 589 21 3,62 2:45
18 902 929 27 3,00 3:03
19 1072 1107 35 3,27 1:36
20 824 869 45 5,46 2:07
Pramér 886 916 45 4,87 1:59
SD 172 182 26 2,33 0:28
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Tabulka A.31: Vysledky steatdzy po segmentaci jater metodou level sets

referencni | steatdza po segmentaci rozdil
Id steatoza [%] | metodou level sets [%] | steatozy [%]
1 20,6 20,6 0,04
2 3,2 2,9 0,27
3 4,1 4,0 0,06
4 3,2 3,1 0,16
5 3.9 34 0,50
6 13,9 13,5 0,40
7 5,8 5.4 0,47
8 4,0 3.9 0,13
9 7,6 7,9 0,26
10 4.3 3,8 0,51
11 3,4 3,1 0,29
12 3,4 3.3 0,10
13 3,5 3,2 0,33
14 5,3 4,7 0,57
15 10,4 10,5 0,03
16 4.8 4.8 0,04
17 3,2 3,0 0,28
18 3,7 3,5 0,20
19 16,7 16,7 0,01
20 3,1 3,1 0,01

Primér 6,4 6,2 0,23

SD 4.9 5,0 0,18
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Tabulka A.32: Vysledky segmentace jater metodou grow cut

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] grow cut [cm?] [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1025 1068 43 4,23 3:12
2 747 753 6 0,81 2:15
3 1161 1163 1 0,12 2:43
4 663 612 51 7,66 3:38
5 712 699 13 1,84 3:03
6 1075 1057 19 1,74 2:51
7 905 927 21 2,35 3:15
8 897 866 31 3,44 2:31
9 964 890 73 7,62 2:27
10 964 896 68 7,10 3:40
11 778 792 14 1,78 2:57
12 756 778 22 2,94 2:46
13 780 755 25 3,22 2:33
14 697 701 3 0,50 1:46
15 1244 1178 67 5,35 3:31
16 980 1007 26 2,67 1:54
17 568 575 7 1,15 1:36
18 902 928 26 2,89 1:49
19 1072 1083 12 1,09 2:23
20 824 845 21 2,60 2:01
Pramér 886 879 28 3,06 2:38
SD 172 170 21 2,22 0:36
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Tabulka A.33: Vysledky steatdzy po segmentaci jater metodou grow cut

referencni | steatdza po segmentaci rozdil
Id steatoza [%] | metodou grow cut [%] | steatozy [%]
1 20,6 20,9 0,29
2 3,2 3,1 0,03
3 4,1 4,1 0,06
4 3,2 3,2 0,04
5 3,9 4,0 0,10
6 13,9 13,7 0,20
7 5.8 6,1 0,22
8 4,0 3,9 0,08
9 7,6 6,9 0,69
10 4,3 3.9 0,39
11 3,4 3,6 0,14
12 3,4 3,5 0,09
13 3.5 3.5 0,01
14 5,3 5,6 0,26
15 10,4 10,7 0,23
16 4,8 5,0 0,24
17 3,2 3,2 0,08
18 3,7 3.8 0,16
19 16,7 16,6 0,12
20 3,1 3,1 0,04
Primér 6,4 6,4 0,17
SD 4.9 4.9 0,15
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Tabulka A.34: Vysledky segmentace jater metodou watershed

referencni | segmentace metodou | rozdil | pomérny cas

Id objem [cm?] watershed [cm?] [em?] | rozdil [%] | [min:sec]
1 1025 1077 52 5,12 2:38
2 747 900 153 20,48 1:52
3 1161 1287 125 10,80 2:26
4 663 712 49 7,37 2:18
5 712 700 12 1,69 3:12
6 1075 1158 83 7,68 2:52
7 905 920 15 1,61 2:29
8 897 917 20 2,22 2:48
9 964 911 52 5,43 2:14
10 964 836 128 13,32 3:24
11 778 700 78 10,02 2:57
12 756 688 68 9,01 2:22
13 780 689 91 11,66 2:01
14 697 581 116 16,64 1:43
15 1244 1306 62 4,98 2:58
16 980 1001 21 2,14 3:11
17 568 590 22 3,83 2:41
18 902 891 11 1,21 2:47
19 1072 1167 95 8,87 3:34
20 824 886 62 7,49 2:19
Pramér 886 896 66 7,58 2:38
SD 172 212 42 5,09 0:29

121



Tabulka A.35: Vysledky steatozy po segmentaci jater metodou watershed

referencni steatdza po segmentaci rozdil
1d steatoza [%] | metodou watershed [%] | steatozy [%]
1 20,6 20,3 0,30
2 3,2 3,7 0,54
3 4,1 4.9 0,87
4 3,2 3.9 0,64
5 3.9 43 0,38
6 13,9 15,0 1,04
7 5,8 7,0 1,19
8 4,0 4.6 0,64
9 7,6 8,0 0,42
10 4,3 4,2 0,09
11 34 3,6 0,23
12 34 3,7 0,38
13 3,5 3,7 0,21
14 5,3 5,5 0,19
15 10,4 11,1 0,69
16 4,8 5,4 0,68
17 32 3,5 0,31
18 3,7 3.9 0,25
19 16,7 17,2 0,46
20 3,1 3.4 0,37
Primér 6,4 6,9 0,49
SD 4,9 4.9 0,29
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