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Santrauka

Didele dalj pastaruoju metu kaupiamy ir apdorojamy duomeny sudaro

vaizdiniai duomenys. Ypac daug vaizdinés medziagos generuojama medicinoje.

Siame darbe nagrin¢jami kompiuterinés tomografijos (CT) vaizdai ir jy
analizés metodai efektyviai paciento stebésenai ir diagnostikai, taikant
daugkarting tomografija, pasiekti. Darbe ypa¢ daug démesio skiriama vaizdy
registravimui. Vaizdy registravimu jvardijamas procesas, kai skirtingi vaizdai
transformuojami ] vieng koordinaciy sistemg. Medicinoje vaizdy registravimas
yra svarbus, kai atlickami kompiuterinés tomografijos tyrimai prie§ ir po
gydymo. Siekiant jvertinti gydymo efektyvuma, lyginami $iy tyrimy vaizdai ar

atskiri jy sluoksniai.

Darbo tikslas — atskleisti galimybe registruoti krutinés srities
kompiuterinés tomografijos vaizdy sluoksnius pagal Sonkauliy fragmenty
i§sidéstyma.

Disertacijoje sukurtas matematinis modelis, aproksimuojantis Sonkauliais
ribojamg srit] kompiuterinés tomografijos vaizdo sluoksnyje, lygiagreiame
anatominei zmogaus skersinei plokStumai. Modelio parametrams nustatyti
suformuluotas optimizavimo uzdavinys ir sukurtas algoritmas jam spresti.
Parodyta galimybé kriitinés lgstos CT vaizdy sluoksnius registruoti pagal
Sonkauliy fragmenty iSsidéstymg, apraSomg Siuo matematiniu modeliu.
Pasitlytas registravimo metodas yra invariantiSkas poslinkiui, posikiui ir
mastelio pokyciui, todél sluoksnius galima registruoti nepriklausomai nuo

paciento pozicijos lovos atzvilgiu ir tomografo parametry, lemianciy pikseliy

dydi.

Disertacijg sudaro 5 skyriai ir literattiros sgrasas. Visa disertacijos apimtis

yra 120 puslapiy, pateikti 37 paveikslai ir 13 lenteliy.

Tyrimy rezultatai publikuoti 3 periodiniuose recenzuojamuose leidiniuose,

pristatyti ir aptarti 10 nacionaliniy ir tarptautiniy konferencijy.
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Zyméjimai

Siame skyriuje pateikti tik tie simboliai ir santrumpos, kurie §iame darbe

naudojami daugiau kaip viename punkte ar papunktyje.

Simboliai

* Sasiikos (angl. convolution) operatorius

A Kompiuterinés tomografijos vaizdas

A; i-asis kompiuterinés tomografijos vaizdo sluoksnis

B Vieno sluoksnio kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy aibe

b; i-asis kaulinj audinj vaizduojantis pikselis (B aib¢je)

[by; by]T i-0jo kaulinj audinj vaizduojancio pikselio tasko koordinatés

B* Transformuota kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy aibé

B Matematinio modelio (toliau — m. m.) parametras,
kontroliuojantis papildomos funkcijos veikimo sritj

c M. m. parametras, kontroliuojantis papildomos funkcijos
stiprumg

C;/ M. m. pagrinding¢s dalies i-asis taskas

Cc” M. m. pagrindinés dalies tasky seka

C;” M. m. papildomos atkarpos i-asis taskas

c” M. m. papildomos atkarpos tasky seka

C; Viso m. m. i-asis taSkas (5-ame skyriuje tik pagrindinés
dalies, nes papildymas nenaudojamas)

C Viso m. m. taSky seka (5-ame skyriuje tik pagrindinés dalies)

dist(A;,4;)  Sluoksniy lyginimo kriterijus

€ Paklaida

f() Optimizuojama funkcija modelio jtaikymui

H Hessian matricos aproksimacija

I Dvimatis vaizdas, diskreti funkcija su dviem argumentais
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l M. m. parametras, kontroliuojantis papildancios funkcijos

statuma

A Tikriné reikSme ar jos aproksimacija

m Vieno sluoksnio kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy kiekis

M M. m. parametry rinkinys

U Vidurkis

n M. m. kreives tasky (angl. sample) kiekis

ng M. m. papildomos atkarpos tasky kiekis

p Virsutinio stuburo tasko sluoksnyje ordinaté

P Vieno tasko optinés tekmeés vektorius

@ Kampas polinéje koordinaciy sistemoje

Y(e) Paklaidos funkcija

p Matematinis modelis polin¢je koordinaciy sistemoje

pt M. m. papildoma funkcija tinkamam kratinkaulio
aproksimavimui

s M. m. parametras, kontroliuojantis bendrg kreivés forma

o Standartinis nuokrypis

T Transformacijos matrica

6 M. m. posiikis sluoksnyje

v =[x Y]T Taskas Dekarto koordinaciy sistemoje

[0 YolT M. m. kreivés pradzios tasko koordinatés

[x; Yi]T i-ojo m. m. kreivés tasko koordinatés

[Ax Ay]T Dviejy m. m. kreiviy poslinkio skirtumas

w; M. m. kreivés i-ojo tasko svoris

74 M. m. kreivés tasky svoriai

Mazosiomis parySkintomis raidémis, pavyzdziui, v, Zymimi vektoriai.
Didziosiomis paryskintomis raidémis, pavyzdziui, B, zymimos aibés, sarasai ir

pan.
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Visi simboliai, Zymimi vienu apostrofu ', priklauso pirminiam vaizdui

(tomografiniam vaizdui ar sluoksniui), o simboliai, zymimi dviem apostrofais "/,

priklauso tiksliniam vaizdui, pavyzdziui, M’ yra pirminio sluoksnio matematinio

modelio parametry rinkinys, o M"" — tikslinio sluoksnio matematinio modelio

parametry rinkinys.
Santrumpos
ATP Atitinkamy tasky palyginimas
CT Kompiuterin¢ tomografija (angl. computed tomography)
DICOM Medicininiy vaizdy saugojimo ir perdavimo standartas (angl.
Digital Imaging and Communications in Medicine)
HU Hounsfield matavimo vienetas
ICP Tasky atitikmeny paieSkos algoritmas (angl. lterative Closest
Point)
OpenCV Atviro kodo kompiuterinés regos biblioteka
PMK Pilnas maziausiy kvadraty metodas
RANSAC Atsitiktiniy méginiy konsensusas (angl. random sample
consensus) — algoritmas, skirtas jvertinti geometring
transformacija
SIFT Vaizdy registravimo algoritmas ,mastelio pokyciui
invariantiS8ka poZymiy transformacija* (angl. Scale-Invariant
Feature Transform)
SMK Svorinis maziausiy kvadraty metodas
SPMK Svorinis pilnas maziausiy kvadraty metodas
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Jvadas

1.1 Tyrimy sritis

Siuolaikinémis technologijomis galima rinkti ir kaupti milzinikus kiekius
duomeny. Sablony, tendencijy ir anomalijy paieska Siuose duomenyse ir jy
apibendrinimas yra vieni svarbiausiy $iy laiky uzdaviniy: 1§ duomeny reikia
gauti informacija, o i§ informacijos — ziniy [1]. Vaizdai yra vienas i$
informacijos Saltiniy [2]. Ypa¢ daug vaizdinés medZiagos generuojama
medicinoje. Vaizding medZiagga generuoja elektroninis mikroskopas, magnetinio
rezonanso vaizdinimas, echoskopija, fotoakustinis vaizdinimas, termovizija,
oftalmoskopija, pedobarografija, projekciné radiografija, kompiuteriné
tomografija. Kiekvienu atveju reikalingi specialiis vaizdy analizés metodai,
priklausomi nuo sprendziamo uzdavinio, ieSkomos patologijos ir kt. Tai sritis,
kurioje informatikos metodai gali buti jtraukti ; medicininés diagnostikos

uzdaviniy sprendima.

Siame darbe nagrin¢jami kompiuterinés tomografijos vaizdai ir jy analizés
metodai efektyviai paciento stebésenai ir diagnostikai, taikant daugkarting
tomografija, pasiekti. Ypa¢ daug démesio skirta Sonkauliais ribojamos srities
vaizdy registravimui. Vaizdy registravimu jvardijamas procesas, kai skirtingi
vaizdai transformuojami j vieng koordinaciy sistemg. Vaizdy registravimo
taikymas yra itin platus, jis yra biitinas norint palyginti ar sujungti vaizdus,
gautus skirtingu metu, skirtingais jrenginiais ar skirtingais jrenginiy

nustatymais. Medicinoje vaizdy registravimas yra svarbus, kai atlieckami
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kompiuterinés tomografijos tyrimai prie§ ir po gydymo, ir siekiant jvertinti
gydymo efektyvuma reikia palyginti iy tyrimy vaizdus ar atskirus jy sluoksnius.
Siame darbe lyginami sluoksniai siekiant jvertinti jy padétj zmogaus vertikalioje

asyje.

1.2 Darbo aktualumas

Tam tikros ligos gali biiti diagnozuotos ir jy gydymas stebimas naudojant
kompiutering tomografija (CT), kuri leidZzia pamatyti objekty vidy rentgeno
spinduliais. Tomografiniai vaizdai yra trimaciai rastriniai vaizdai: dvimaciy
rastriniy vaizdy — sluoksniy — rinkinys. Sluoksnis vaizduoja kiino skerspjiivi
pagal plokStuma, lygiagreCig skersinei Zmogaus plokStumai. Tomografiniai
vaizdai daromi tam paciam pacientui jvairiais gydymo laikotarpiais, taip pat su
kontrastinémis medziagomis ir be jy. Tai leidzia be chirurginés intervencijos
stebéti Zmogaus organizmo pokyc€ius ir pasirinkti tinkamg gydymo strategija.
Daznas kompiuterinés tomografijos objektas yra kruitinés sritis, ji ypatinga tuo,
kad turi daug svarbiy vidiniy organy: skrandis, Sirdis, plauciai, kepenys, kasa ir

kt., o juos saugo Sonkauliai.

Medikai susiduria su uzdaviniu surasti vieno tomografinio vaizdo
sluoksnio pozicijg kitame tomografiniame vaizde. Sluoksniy registravimas turi
nepriklausyti nuo paciento pozicijos lovos atzvilgiu ar kontrastinés medziagos.
Si problema galéty biti isspresta trivialiai pagal DICOM meta duomenis, taciau
[3] parodyta, kad Sie metaduomenys yra netiksliis arba iSvis klaidingi, tod¢l

reikia ieSkoti naujy tomografiniy vaizdy sluoksniy registravimo biidy.

Reikalingi vaizdy analizés metodai, leidziantys pastebéti pokyc¢ius vaizdy
sekoje, taip pat palyginti vaizdus. Tokiems vaizdams apdoroti reikia ir specialiy
metody. Pavyzdziui, norint didelé¢je duomeny bazéje surasti tik nedidelés kiino
srities sluoksnius, jie turi buti automatiskai identifikuoti. Tam tomografiniai
vaizdai registruojami su zmogaus atlasu [4], [5], [6]. Daznai registruojami ir tik
tam tikri objektai vaizduose, pavyzdziui, [7] darbe sukurtu metodu ieSkomi

plauciy naviky atitikmenys CT vaizduose, gautuose tam tikrais laiko intervalais.



Metodas naudoja Sonkauliy vidurio linijas pradiniam naviky registravimui. Tai
néra vienintelis atvejis, kai Sonkauliy anatomija yra naudojama kaip atskaitos
taskas tomografiniy vaizdy analizéje. PavyzdZiui, [8] straipsnyje buvo pasitlytas
SeSiy parametry matematinis modelis, aprasantis Sonkaulio vidurio linijg
logaritminémis spiralémis. Toks modelis parodo, kad tikslus Sonkauliy
geometrijos charakterizavimas yra itin svarbus biomechanikos mokslo

literatiiroje.

Analizuojant CT sluoksnius, lygiagrec¢ius Zmogaus skersinei plokStumai,
kylanti savita problema yra ta, kad viename sluoksnyje paprastai matomas
daugiau kaip vienas Sonkaulis. Todé¢l Siuo atveju tokie modeliai kaip [8],
kuriame sudaromas konkretaus Sonkaulio modelis, yra netinkami. Taigi tikslinga
tam tikru bidu nusakyti Sonkauliy konfigiracija jy fragmentais viename
sluoksnyje. Sie fragmentai yra kauly skerspjivis, lygiagretus skersinei Zmogaus
plokStumai. Sluoksniai gali biiti lyginami tarpusavyje naudojant Sonkauliy

fragmentus.

Sluoksniy registravimo problema dar galéty biiti latkoma turiniu pagristos
vaizdy paieskos problema (angl. content-based image retrieval [9]) arba vaizdy
indeksavimo problema (angl. image indexing), taciau literatiiroje dazniau

vartojamas terminas ,,registravimas‘, tad Sis terminas ir vartojamas Siame darbe.

1.3 Darbo tikslas ir uzdaviniai

Darbo tikslas — atskleisti galimybe registruoti kriitinés srities
kompiuterinés tomografijos vaizdy sluoksnius pagal Sonkauliy fragmenty
1§sidéstyma.

Tikslui pasiekti sprendziami Sie uzdaviniai:

1. Atlikti analiting medicininiy vaizdy analizés metody ir technologijy
apzvalga, iSskirtinj démes] skiriant kompiuterinei tomografijai ir

medicininiy vaizdy registravimui.
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Sukurti matematinj modelj, aproksimuojantj Sonkauliais ribojamg
srit] kompiuterinés tomografijos vaizdo sluoksnyje, lygiagreCiame
zmogaus skersinei plokStumai.

Suformuluoti optimizavimo uzdavinj modelio parametry reikSméms
nustatyti pagal kaulinio audinio pikseliy iSsidéstyma kompiuterinés
tomografijos vaizdo sluoksnyje ir pasiilyti algoritmus tam uzdaviniui
spresti.

Sukurti kratinés srities CT vaizdy sluoksniy registravimo pagal
Sonkauliy fragmenty iSsidéstyma metoda, kuris remtysi matematiniu
modeliu, aproksimuojanciu Sonkauliais ribojama sritj.

Atlikti eksperimentinj naujo registravimo metodo ir jo atskiry etapy

tyrima.

1.4 Mokslinis naujumas

l.

Sukurtas matematinis modelis, aproksimuojantis Sonkauliais
ribojamg sritj kompiuterinés tomografijos vaizdo sluoksnyje,
lygiagre¢iame zmogaus skersinei plokStumai.

Suformuluotas optimizavimo uzdavinys pasitilyto modelio parametry
reikSméms nustatyti.

Irodyta galimybé krutinés Iastos CT vaizdy sluoksnius registruoti
pagal Sonkauliy fragmenty iSsidéstymg, apraSoma matematiniu

modeliu, aproksimuojanciu Sonkauliais ribojama sritj.

1.5 Ginamieji teiginiai

1.

Kritinés lastos CT vaizdy sluoksnius galima registruoti pagal
Sonkauliy fragmenty iSsidéstymg, apraSoma matematiniu modeliu,
aproksimuojanciu Sonkauliais ribojamg sritj.

Pasiiilytas registravimo metodas yra invariantiSkas poslinkiui,

posiuikiui ir mastelio pokyciui, todél sluoksnius galima registruoti



nepriklausomai nuo paciento pozicijos lovos atzvilgiu ir tomografo
parametry, lemianciy pikselio dydj.

3. Modelio papildymas atkarpa, lygiagrecia Zzmogaus sagitalinei aSiai,
uztikrina gerag Sonkauliy sistemos aproksimacijg ir stuburo aplinkoje.

4.  Piramidinio Lucas-Kanade algoritmo teikiamos galimybés néra
pakankamos kompiuterinés tomografijos vaizdams registruoti.

5. Sluoksniy registravimui jtaka daro ne tik Sonkauliais apriboto
kontiiro forma, o ir kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy tankis

modelio kreivés tasky aplinkoje.

1.6 Darbo rezultaty aprobavimas
Tyrimy rezultatai publikuoti 3 periodiniuose recenzuojamuose leidiniuose:

1. Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas.
Approximation of the Ribs-Bounded Contour in a Tomography Scan
Slice. International Journal of Information Technology & Decision
Making, 2017, ISSN 0219-6220. Priimta, 10.1142/S0219622017500298.
(IF 2016: 1,664).

2. Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Martynas Sabaliauskas.
Speeding-up the Fitting of the Model Defining the Ribs-bounded
Contour. Applied Computer Systems, 21(1), 2017, ISSN 2255-8691,
p. 66-70.

3.  Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas.
Feature-Based Registration of Thorax CT Scan Slices. Informatica,
28(3), 2017, ISSN 0868-4952, p. 439-452. 10.15388/Informatica.2017.137.
(IF 2016: 1,056).

Tyrimy rezultatai pristatyti ir aptarti 10 nacionaliniy ir tarptautiniy

konferencijy:

1. Mykolas J. Bilinskas, Povilas Treigys, Gintautas Dzemyda, Mantas

Trakymas. Cross-section of ablative margin calculation from fused


https://doi.org/10.1142/S0219622017500298
http://dx.doi.org/10.15388/Informatica.2017.137
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DICOM images using implanted fiducial markers. 5-asis tarptautinis
seminaras ,,Duomeny analizés metodai programy sistemoms*.
Druskininkai, Lietuva. 2013 m. gruodZio 5-7 d.

Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas.
Objekto iSskyrimo 1§ fono Graph Cut algoritmu problemos. 55-0j1
Lietuvos matematiky draugijos konferencija. Vilnius, Lietuva. 2014
m. birZelio 2627 d.

Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas. An
approach to tumor location and treatment results evaluation by CT
images. 6-0ji tarptautiné konferencija ,,Duomeny analizés metodai
programy sistemoms*‘. Druskininkai, Lietuva. 2014 m. gruodzio 46 d.
Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas.
Computed tomography image analysis: the model of ribs-bounded
contour. ,,23rd International Conference in Central Europe on
Computer Graphics, Visualization and Computer Vision*, WSCG
2015. Pilzenas, Cekija. 2015 m. birzelio 8—12 d.

Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas.
Nonlinear optimization problems in computed tomography scan
analysis. 56-0ji Rygos Technikos Universiteto tarptautiné moksliné
konferencija. Ryga, Latvija. 2015 m. spalio 14 d.

Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas.
Registration of computed tomogaphy scan slices using mathematical
model for ribs-bounded contour approximation. 7-o0ji tarptautiné
konferencija ,,Duomeny analizés metodai programy sistemoms*.
Druskininkai, Lietuva. 2015 m. gruodzio 3-5 d.

Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas.
Kompiuterinés tomografijos nuotraukos sluoksniy registravimas
naudojant Sonkauliy kontiirg aproksimuojant; matematinj modelj. 6-
0ji LMA Jaunyjy mokslininky konferencija ,,Fiziniy ir technologijos
moksly tarpdalykiniai tyrimai*. Vilnius, Lietuva. 2016 m. vasario 10 d.



8.  Gintautas Dzemyda, Mykolas J. Bilinskas, Mantas Trakymas.
Optimization in modelling the ribs-bounded contour in computer
tomography scan slices. ,,Numerical computations: theory and
algorithms*, NUMTA-2016. Pizzo Calabro, Italija. 2016 m. birzelio
19-25 d.

9. Gintautas Dzemyda, Mykolas J. Bilinskas. Modelling the ribs-
bounded contour in computer tomography images. ,,Meacoyrapoonuiii
KOHepecc no ungopmamuxe. Hupopmayuonnvie cucmemvl U
mexnonocuu’‘. Minskas, Baltarusija. 2016 m. spalio 24-27 d.

10. Mykolas J. Bilinskas, Gintautas Dzemyda, Mantas Trakymas. The
registration of computed tomography scan slices using the model of
the ribs-bounded contour. 8-0ji tarptautiné konferencija ,,Duomeny
analizés metodai programy sistemoms‘‘. Druskininkai, Lietuva. 2016

m. gruodzio 1-3 d.

1.7 Disertacijos struktlra

Disertacijg sudaro 5 skyriai ir literatliros saraSas. Disertacijos skyriai:
Ivadas, Medicininiy vaizdy analizés metody ir technologijy apzvalga,
Sonkauliais apriboto kontiiro aproksimavimas matematiniu modeliu, Sluoksniy
registravimas ir [Svados. Be to, disertacijoje pateikti paveiksly, lenteliy, naudoty
zyméjimy ir santrumpy sarasai. Visa disertacijos apimtis yra 120 puslapiy,

pateikti 37 paveikslai ir 13 lenteliy. Disertacijoje remtasi 100 literatros Saltiniy.






2

Medicininiy vaizdy analizés metoduy ir

technologijy apzvalga

2.1 Medicininiy vaizdy Saltiniai

Sablony, tendencijy ir anomalijy paieska milZiniskuose kiekiuose
duomeny, pastaruoju metu renkamuose ir kaupiamuose jvairiose Zmogaus
veiklos srityse, taip pat jy apibendrinimas yra vieni svarbiausiy $iy laiky
uzdaviniy — reikia i§ duomeny gauti informacija, o i§ informacijos gauti Ziniy
[1]. Vaizdai yra vienas geriausiy biidy gauti Zinias apie mus supantj pasaulj [2].
Tode¢l reikia ieSkoti naujy arba tobulinti esamus duomeny tyrybos jrankius,
norint rasti Sablony duomenyse. Galimi jvairiis medicininiy vaizdy Saltiniai,
pavyzdziui, elektroninis mikroskopas (angl. electron microscope), magnetinio
rezonanso vaizdinimas (angl. magnetic resonance imaging, MRI), echoskopija
(angl. sonography, ultrasonography), fotoakustinis vaizdinimas (angl. photo
acoustic imaging), termovizija (angl. thermovisual imaging), oftalmoskopija
(angl. ophthalmoscopy, funduscopy), pedobarografija (angl. pedobarography,
plantar pressure), projekciné radiografija (angl. projectional radiography),

kompiuteriné tomografija (angl. computed tomography, CT).

Elektroniniais mikroskopais galima tirti kur kas smulkesnius objektus nei
optiniais mikroskopais. Taip yra tod¢l, kad elektrono bangos ilgis yra Zymiai

mazesnis uz regimos Sviesos fotony bangos ilgj.
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IS esmés yra du elektroniniy mikroskopy tipai — transmisiniai ir
skenuojantys elektroniniai mikroskopai [10]. Paprastai optinis mikroskopas
susideda 1§ Sviesos Saltinio, kondensoriaus, fokusuojancio Sviesg i tiriamag
objekta, objekto laikiklio, l¢Siy ir okuliaro. Visi Sie komponentai turi atitikmenis
elektroniniame mikroskope, tik jame Sviesos Saltinis pakeistas elektrony
patranka, optiniai leSiai pakeisti elektrostatiniais ir elektromagnetiniais lgSiais
[11]. Skenuojanciais elektroniniais mikroskopais gaunami maZzesni vaizdai, tad
jie leidzia tirti objektus tik iki 15 centimetry dydZio. Tac¢iau abu mikroskopy
tipai neleidzia tirti gyvy organizmy, nes abu veikia tik vakuume. Elektroniniu

mikroskopu gauto vaizdo pavyzdys yra pateiktas 1 pav.

[

e A
B wotew — 2
AT P pm

1 pV. Skenuojanciu 2 pav. Magnetinio 3 pav. Ultragarsu gauto vaizdo

elektroniniu mikroskopu gauto rezonanso vaizdo sluoksnio pavyzdys [14].
vaizdo pavyzdys [12]. pavyzdys [13].

Magnetinio rezonanso vaizdinimas pagristas atomo branduoliy magnetiniu
rezonansu, t. y. atomo branduolys gali sugerti ir v¢l i§spinduliuoti radijo bangas,
kai yra iSorinis magnetinis laukas [15]. Sig ypatybe turi vandenilio branduolys,
o vandenilio branduoliy visuose biologiniuose organizmuose yra daug, ypac
vandenyje ir riebaluose. Tod¢l magnetinio rezonanso vaizduose geriausiai
iSryskéja biitent vanduo ir riebalai. Magnetinio rezonanso tomografinio vaizdo

pavyzdys pateiktas 2 pav.

Echoskopija remiasi ultragarsinémis bangomis, paprastai nuo 1 iki 18
megahercy. Garso banga atsimuSa j audiniy sandiras arba yra iSsklaidoma.
Vaizdai sukuriami fokusuojant bangas viena kryptimi, ir skaiCiuojant aido
grizimo laika ir stipruma [16]. Kuo véliau aidas sugrjzta, tuo didesnis atstumas.

Kuo didesnis aido stiprumas, tuo rySkesnis taskas gaunamas galutiniame vaizde.
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Ultragarsu gauto vaizdo pavyzdys — sonograma (angl. sonogram) — pateikta

3 pav.

Fotoakustinis vaizdinimas yra pakankamai nauja vaizdinimo technologija,
apimanti tiek optinio, tiek ultragarsinio vaizdinimo fizikg [17]. Fotoakustinis
vaizdinimas yra stipriai pagerina jprasta echoskopija, nes suteikia galimybe
gauti geresnio kontrasto vaizdus srityse, kurios skirtingai sugeria Sviesg. Ypac
gerai gali biiti nustatytos sritys, turincios daugiau kraujo, o tai labai pravartu

vaskuliarizacijai stebéti ir nustatyti ankstyvai vézio stadijai [18].

Fotoakustinis vaizdinimas remiasi fotoakustiniu efektu, dél kurio Sviesa
sugerianti medziaga gali skleisti garso bangas. Medicininio fotoakustinio
vaizdinimo metu tiriami audiniai yra apSvieCiami nejonizuojanc¢io lazerio
spinduliu ir matuojamas ateinantis ultragarsas. Matuojant, per kiek laiko ateina
ultragarso pulsas, galima nustatyti, kaip buvo sugerti Sviesos spinduliai.

Fotoakustinio vaizdo pavyzdys pateiktas 4 pav.

Termovizija remiasi ypatybe, kad kiekvienas Siltas objektas spinduliuoja
infraraudonuosius spindulius. Siuos spindulius matuoja infraraudonyjy
spinduliy kamera, tad gaunamas vaizdas, kurio kiekvieno tasko spalva nusako
atitinkamo tiriamo kiino tasko temperatiirg [19]. Termovizinio vaizdo pavyzdys

pateiktas 5 pav.

Oftalmoskopija yra procediira, kurios metu specialia oftalmoskopijos
kamera gaunamas akies dugno vaizdas. Oftalmoskopija yra itin svarbi, norint
nustatyti akies tinklainés, optinio disko ar stiklakiinio biiklg [19]. Akies dugno

nuotraukos pavyzdys pateiktas 6 pav.

Pedobarografija yra spaudimo tarp pédos ir grindy pavirSiaus
pasiskirstymo tyrimas, daZniausiai naudojamas biomechaninei eisenos ir
laikysenos analizei [20]. Pedobarografas dazniausiai btina sudarytas i§ tinkleliu
1$sidésCiusiy spaudimo sensoriy. Pagal 1§ Siy sensoriy gaunamus duomenis

sudaromas vaizdas, pavyzdys pateiktas 7 pav.

11



2. MEDICININIU VAIZDU ANALIZES METODU IR TECHNOLOGIU APZVALGA

Eal
]
-
4 pav. Fotoakustinio vaizdo 5 pav. Termovizinio vaizdo 6 pav. Akies dugno nuotrauka
pavyzdys [21]. pavyzdys [19]. [19].

Maximum p:essure (kPa)
7 pav. Pedobarografijos vaizdo pavyzdys'.

Projekciné radiografija ir kompiuteriné tomografija, taip pat medicininiy
vaizdy registravimo problematika apZzvelgti tolesniuose poskyriuose, nes jie

glaudziai susij¢ su Sios disertacijos tyrimais.

2.2 Radiografija

2.2.1 Projekciné radiografija

Procesas, kai objektas yra apSvieCiamas didelés energijos
elektromagnetinés bangos ir jj perskrodziantys spinduliai uZfiksuojami
detektoriuje, jvardijamas projekcine radiografija [22]. DazZniausiai kaip
elektromagnetinis spinduliavimas naudojami rentgeno spinduliai (angl. X-rays).
Rentgeno spinduliy bangos ilgis yra nuo 0,01 iki 10 nanometry, o regimosios
Sviesos bangy ilgis yra nuo 380 iki 750 nanometry, taip pat rentgeno spinduliy
luzis (8 pav.; angl. refraction) yra daug silpnesnis nei ilgesniy bangy. Todél

naudojant Siuos spindulius galima tirti Zmogaus vidaus organus be pjuvio.

! Creative Commons licencija commons.wikimedia.org/wiki/File:Example foot_pressure.png
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Rentgeno spinduliai gaunami vakuumo vamzdyje sukuriant auksta jtampa
tarp katodo ir anodo (20 — 600 kV), tada 1§ kaitinamo katodo elektronai lekia
link Salto anodo, i kuri atsitrenke¢ iSspinduliuoja nedidele dali energijos
pertekliaus (0,1 —5 %) kaip rentgeno spindulius [23]. 9 pav. pavaizduota
Rentgeno aparato vakuumo vamzdzio schema, joje X Zymi rentgeno spindulius,
K — katoda, A — anoda, W;,, — jeinantis vanduo auSinimui, W,,; — iSeinantis
karStas vanduo, C — auSintuvas, U, — katodo kaitintuvo jtampa, U, — jtampa tarp
katodo ir anodo. Rentgeno spinduliai nukreipiami i tiriama objekta, uz kurio
pastatomas spinduliy detektorius. Kaip detektorius dazniausiai naudojama
fotojuosta arba puslaidininkiy pokstelés. Dalj spinduliy objektas sugeria; kuo
didesnis tankis medziagos, kurig spindulys skrodzia, tuo daugiau spinduliy ji
sugeria. Kuo maZiau spinduliy sugeria medZiaga, tuo rySkesn; pédsaka
spinduliai palieka detektoriuje. Taip detektoriuje sukuriamas vaizdas,
jvardijamas rentgeno nuotrauka, kurioje Sviesesné spalva reiSkia didesnj
spinduliy patekimg atitinkamame detektoriaus taSke. Paprastai naudojami

negatyvai (10 pav.).

Radiotankis priklauso nuo medziagos tankio ir ja sudaranciy atomy
numerio [24]. Pavyzdziui, Zmogaus kaulai turi didesnj radiotankj uz riebalus,

raumenis ar org, nes kauluose yra daug kalcio.

8 pav. Bangos liizis, kur S 9 pav. Rentgeno aparato vakuuminé lempa3. 10 plv. Pilvo srities rent-
yra dviejy aplinky ribaZ. geno nuotraukos
negatyvas.

Kartais j kiing tyc¢ia jterpiami rentgeno spindulius sugeriantys objektai

(pvz., titaniniai strypeliai), kuriais pazymimos tam tikros vietos [25], arba i

2 Creative Commons licencija commons.wikimedia.org/wiki/File:Refracao.png
3 VieSo naudojimo kiirinys commons.wikimedia.org/wiki/File:Roentgen-Roehre.svg
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krauja suleidziama radio-kontrastiné medziaga (dar kartais vadinama tiesiog
kontrastine medziaga; angl. radiocontrast agent), kad buty iSrySkinamos
kraujagysleés [26, p. 152]. Radio-kontrastinés medziagos daZniausiai turi daug

jodo, kartais bario.

2.2.2 Kompiuteriné tomografija

Kitas radiografijos metodas yra kompiuteriné tomografija. Jos rezultatas
yra trimatis rastrinis (tomografinis) vaizdas, kuris Radon rekonstrukcija [27]
gautas 1§ daug dvimaciy projekcinés radiografijos vaizdy, daryty apie vieng asj.
Dazniausiai CT vaizdai yra sluoksniy, lygiagreciy skersinei plokStumai, seka.
Siame darbe biitent tokie CT vaizdai ir bus analizuojami. Keli tokio vaizdo
sluoksniy pavyzdziai parodyti 11 pav., kur (a) ir (b) — yra sluoksniai i$
tomografijos, darytos be kontrastinés medziagos (angl. precontrast, native-
phase), (c) ir (d) — su kontrastine medziaga (angl. postcontrast image);
pastaruosiuose sluoksniuose galima aiSkiai matyti rySkesne¢ aortg (Salia stuburo)

ir Siek tiek rySkesnius inkstus. 12 pav. pavaizduotas tomografas.

13 pav. pavaizduotos anatominés plokStumos, pagal kuriy skerspjiivius
galima lengviau nusakyti organy vietg ar judesiy krypti. Yra trys principinés
plokStumos: sagitaliné¢ (dar vadinama vidurine arba medialine), pavaizduota
raudonai, vertikali (dar vadinama frontaligja), pavaizduota mélynai, ir skersiné
(dar vadinama horizontaligja), pavaizduota Zaliai. Sagitalinés ir vertikalios
plokStumy sankirta nurodo vertikalig asj, sagitalinés ir skersinés plokStumy —

sagitaline a$j, o vertikalios ir skersinés — skersing asj.

() @

11 pav. Kompiuterinés tomografijos vaizdo sluoksniy pavyzdziai: (a) — sluoksnis ties Sirdimi, (b) ir (d)
— sluoksniai ties inkstais, (¢) — sluoksnis ties kepenimis; (a) ir (b) sluoksniai yra i tomografijos,
darytos be kontrastinés medziagos, (c) ir (d) — su pastaraja.
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12 pav. Kompiuterinés tomografijos skeneris*. 13 pav. Anatominés
zmogaus plokstumos [28].

Kompiuteringje tomografijoje radiotankis yra standartizuotas pagal
Hounsfield skalg [29], matavimo vienetai zymimi HU (angl. Hounsfield units).
Skalé apibrézta taip, kad distiliuoto vandens radiotankis yra 0 HU, o oro

—1000 HU. Daugiau medziagy radiotankio reikSmiy pateikta 1 lenteléje.

1 lentelé. Medziagy radiotankio pavyzdziai.

Medziaga Radiotankis, HU
Oras —1000

Plauciai nuo —700 iki —600
Vanduo 0

Limfmazgiai nuo +10 iki +20
Kraujas nuo +30 iki +45
Kaulai nuo +200 iki +3000

Kompiuterinés tomografijos vaizduose naudojama Hounsfield skalé turi
labai platy dinaminj diapazong (angl. dynamic range), $is turi biiti sumazintas
norint vaizdg parodyti jprastu monitoriumi. Tai paprastai daroma lango (angl.

window) procesu: mazesnis pikseliy reikSmiy intervalas prilyginamas pilkai

4 Creative Commons licencija commons.wikimedia.org/wiki/File:UPMCEast_CTscan.j
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skalei (paprastai intervalui [0; 255]). PavyzdZiui, nagringjant pilvo sritj daZnai
svarbus intervalas (langas) tik nuo —135 iki +215 HU. Tada pikseliy reikSmes,
turin¢ios reikSme¢ —135 HU ir maZiau, rodomos juodai, o pikseliy reikSmés,
turincios reikSme¢ +215 HU ir daugiau, rodomos baltai. Radiotankio reikSmés,

patenkancios ] intervalg (langg), yra tiesiSkai normalizuojamos.

2.2.3 DICOM standartas

Paprastai kompiuterinés tomografijos vaizdai saugomi DICOM? formatu.
Ji sudaro faily formatas ir perdavimo tinklu protokolas. IS esmés visas failas
sudarytas 1§ Zymiy (angl. tags), nurodan¢iy paciento duomenis, tyrimo
duomenis, tyrimo prietaiso nustatymus, paciento pozicija, ir, svarbiausia,
7yméje laikomas pats tomografinis vaizdas. Zyme sudaro grupé, elemento
numeris, reikSmeés tipas (angl. Value Representation, VR), ilgis baitais
(LengthInByte), reik§mé. Zymés grupé ir elemento numeris turi savo aprasa,
daug jy apibrézta DICOM standarte, pvz., (0010,0010) yra paciento vardas.
Sios zymés vadinamos standartiniais duomeny elementais (angl. Standard Data
Elements), daznai skirtingi gamintojai turi savo specifines Zymes, kurios
vadinamos privaciais duomeny elementais (angl. Private Data Element, arba

Private Creator Data Element, PCDE).

Vieno DICOM objekto (t. y. vieno DICOM failo) vaizdas gali biti
dvimatis, trimatis ar net keturiy dimensijy (trimaciai duomenys, besikei¢iantys
laike). Tac¢iau dazniausiai vieng DICOM objekta sudaro vienas dvimatis vaizdas,
trimat] vaizdg sudaro daug DICOM objekty, o zymés prie kiekvieno objekto

uztikrina, kad objektas nepasimes ar nesusimaiSys su kitais.

Pats standartas yra gana universalus, jis tinka ne tik kompiuterinei
tomografijai, bet ir magnetinio rezonanso vaizdams, jprastoms rentgeno
nuotraukoms, ultragarsu gautiems vaizdams, pozitrony emisijos tomografijai

(angl. positron emission tomography, PET) ir kt.

3 dicom.nema.org/
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Standarta 1985 metais sukiir¢ Amerikos Radiology Kolegija (angl.
American College of Radiology, ACR) ir Nacionalin¢ Elektronikos Gamintojy
Asociacija (angl. National Electrical Manufacturers Association, NEMA), kuriai
priklauso autoriy teisés, tuo metu standartas vadinosi ACR/NEMA 300. Tada jis
nesulauké didesnio pasisekimo, ir 1988 metais standartas buvo atnaujintas, jis
gavo pavadinimg ACR/NEMA V2.0. 1993 metais buvo iSleista trecia standarto
versija, tada ji ir buvo pavadinta DICOM (angl. Digital Imaging and
Communications in Medicine). Dabartin¢ versija vis dar laikoma trecia, nors

nuolat Siek tiek atnaujinama, tac¢iau suderinama su ankstesnémis.

DICOM standartu apraSyty vaizdy metaduomenys kartais btina netiksls,
todel jais negalima remtis sluoksniams lyginti [3]. Dazniausia netikslumo
priezastis yra ta, kad radiologai daZnai nepakeiia jrangos numatytyjy

parametry, neatsizvelgdami j tyrimo specifika.

2.3 Vaizdy registravimas

Vaizdy registravimu (angl. image registration, dar Xkartais image
alignment) vadinamas procesas, kai skirtingi vaizdai transformuojami j vieng
koordinaciy sistemg. Jo taikymas yra itin platus, jis yra biitinas norint lyginti ar
sujungti vaizdus, gautus skirtingu metu, skirtingais jrenginiais ar skirtingais

jrenginiy nustatymais.

Paprastai registravimo procese vienas i§ vaizdy yra vadinamas tiksliniu
(angl. target, subject arba destination), kitas — pirminiu (angl. source arba
reference), nors gali biiti ir keli pirminiai vaizdai. Vaizdy registravimo esmé yra
transformuoti pirminj vaizdg ir sulyginti jj su tiksliniu vaizdu, t. y. tikslinio
vaizdo koordinaciy sistema nesikeicia, o pirminio vaizdo transformuojama taip,
kad sutapty su tikslinio vaizdo koordinaciy sistema (14 pav. pateiktas pavyzdys,
kuriame tikslinio vaizdo koordinaciy sistemos abscisiy asis yra horizontali,
pirminio vaizdo — pasukta taip, kad vaizdai kuo labiau sutapty). Taip pat gali
biti, kai néra né vieno tikslinio vaizdo, o galuting koordinaciy sistema reikia

parinkti registravimo metu, pavyzdziui, jungiant panoramas i§ atskiry vaizdy
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siekiama, kad galutinés nuotraukos x-aSis sutapty su zemés plokStuma, kitaip

tariant, kad x-aSis buty statmena gravitacijos asiai [30].

14 pav. Dviejy magnetinio rezonanso vaizdy registravimo pavyzdys®.

Vaizdy registravimo metody jvairovés ypatumai:

e transformacijos modeliy pasirinkimas,

e  metodai, gristi rySkumu (angl. intensity-based) arba pozymiais (angl.
feature-based),

e  erdviniai ar spektriniai metodai,

e  vienmodaliai ar daugiamodaliai metodai.

Vienmodaliais (angl. single-modality) metodais registruojami to paties
Saltinio vaizdai (t. y. gauti tokiu paiu metodu), daugiamodaliais (angl. multi-
modality) — registruojami skirtingu biidu gauti vaizdai. 2.4 poskyryje pateiktas
daugiamodalio registravimo pavyzdys, taciau placiau Siame darbe bus
nagrin¢jami tik vienmodaliai registravimo metodai. Toliau Siame poskyryje
nagrin¢jami transformacijos modeliai, rySkumu, spektru ir pozymiais grjsti

metodai.

2.3.1 Transformacijos modeliai

Pirmiausia registravimas klasifikuojamas pagal rySio pobiidj tarp pirminio

ir tikslinio vaizdo. Transformacija gali biiti tiesin¢ ir netiesiné. Tiesinémis

¢ Vieso naudojimo kiirinys commons.wikimedia.org/wiki/File:Mni-autoreg_03-registered.png
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transformacijomis jvardijamos tokios, kur pirminio vaizdo tasko koordinaciy
vektoriy v’ = [x’,y']"7 padauginus i§ transformacijos matricos T gaunamas
taSkas tikslinio vaizdo koordinadiy sistemoje v", t. y. v =Tv'.
Transformacijos matrica yra kvadratiné matrica, skirta optimaliai tiesiSkai

transformuoti pirminj vaizdg tikslinio vaizdo atzvilgiu.
Transformacijos dar klasifikuojamos pagal laisvés laipsnius, jos iSvardytos

2 lentelgje.

2 lentelé. Transformacijos modeliy klasifikavimas.
Tipas Pavadinimas Laisvés Pikto-

laipsniai grama

Standi (angl. rigid) / tiesiné Paslinkimo 2 |:|
Standi / tiesiné Posiikio 3 O
Nestandi (angl. nonrigid) / tiesiné PanaSumo 4 Q
Nestandi / tiesiné Afininé 6 D
Nestandi / tiesiné Projekciné 8 B
Nestandi / netiesiné Elastinga (angl. elastic) — g

Paslinkimo transformacijos modeliai i§laiko orientacijg (t. y. jeigu vaizde
buvo linija, kuri su Ox aSimi sudaré¢ kazkokj kampa, po transformacijos tas
kampas iSliks nepakites), atstuma (t. y. jeigu vaizde buvo kazkokio ilgio atkarpa,
po transformacijos tas ilgis iSliks nepakites), kampus (t. y. jeigu vaizde buvo dvi
atkarpos, kurios tarpusavyje sudar¢ kazkoki kampa, tas kampas po
transformacijos iSliks nepakites), lygiagretumg (t. y. jeigu vaizde buvo dvi
lygiagrecios linijos, po transformacijos Sios linijos ir iSliks lygiagrecios) ir
tiesias linijas (jeigu vaizde buvo tiesi linija, ji po transformacijos iSliks tiesi).
Posiikio transformacijos modeliai nebeislaiko orientacijos, panasSumo — atstumo,

afininé — kampy, projekcine — lygiagretumo, elastingi — tiesiy linijy.

7 Norint tiesing transformacijg Zyméti viena matrica, reikia naudoti homogenines koordinates, kuriomis
dvimatis ta§kas Zymimas v = (x, y, 1), ta¢iau dél paprastumo Siame darbe paskutinis narys
praleidziamas.
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Transformacijos modelio tipas pasirenkamas priklausomai nuo uzduoties

specifikos, o tada ieSkomi modelio parametrai.

2.3.2 RySkumu grjstas registravimas

Registravimo metodai, veikiantys lyginant kiekvieng pirminiame ir
tiksliniame vaizduose persidengiant] pikselj, yra vadinami rySkumu gristu arba
tiesioginiu metodu (angl. direct method). Pikseliams palyginti reikia pasirinkti

paklaidos matmenj (angl. error metric) ir paieskos buda.

Paprasciausias paklaidos matmuo yra skirtumy kvadraty suma (angl. sum

of squared differences, SSD):

E¢sp(T) = 2[1’(T v) = 1"(w))? = z &, (1)

i i

kur I' yra pirminis vaizdas (vaizda galima traktuoti kaip dvimate funkcija [ (v) =
I([x Y]7)), 1" — tikslinis vaizdas, Y; ? — likutiné paklaida (angl. residual
error), 1 kinta per visus indeksus, kur paveiksléliai persidengia, T yra
transformacijos matrica, kuri ieSkoma optimizuojant Egg, funkcijg. Egsp

funkcijos minimizavimas gali turéti tendencijag mazinti vaizdy persidengiantj

plota; tai galima iSspresti padalijant sumg 1§ vaizdy sankirtos ploto.

Skirtumy kvadraty suma yra labai jautri triuk§mui, todél daznai skirtumy

kvadratai kei¢iami robastiska (angl. robust) funkcija Y (&):

E) = ) p(I'(w) = 1"w)) = ) (e, )

Funkcija () turi bati diferencijuojama, taip pat jos reik§més toliau nuo
nulio turi augti ne taip greitai kaip kvadratinés funkcijos. Tokia galéty biiti

Geman-McClure funkcija [31]:

82

1+e2/82" ©)

Yem (e) =

kur ¢ yra konstanta, nusakanti slenkstj.
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Vietoj paklaidos matmens galima naudoti ir kryzmine koreliacijg (angl.

cross-correlation), tik ja reikia maksimizuoti:
Ecc(T) = z I'(T-v)I"(vy). 4)
i

Paprasc¢iausias biuidas minimizuoti paklaidos matmens funkcijg yra
iSbandyti visas galimas T reikSmes pasirinktame intervale pasirinktu Zingsniu, t.
y. atlikti visg paieSka (angl. full search). Nors ji gali atrodyti visiSkai neracionali,
paieska iS tikryjy daznai atliekama, kai Zinoma, kad transformacijos modelis turi
nedaug laisvés laipsniy ir paieSkos intervalas yra labai mazas, pavyzdziui,

registruojant video kadrus [32].

Pagreitinti minimizavimo procesui daZznai naudojamas hierarchinis judesio
jvertinimas (angl. hierarchical motion estimation). Pirmiausia sudaroma vaizdo
piramid¢ — vaizdas suspaudZiamas 2, 4, 8 ir t. t. karty iki nustatyto dydzio. Tada
paieska atlickama stambiausiame lygyje su mazu pikseliy kiekiu. Judesio
jvertinimas viename lygyje naudojamas inicializuoti lokaliai paieskai kitame
smulkesniame lygyje. Nors tai negarantuoja tokio paties rezultato kaip ir visa
paieska, toks sprendimas yra kur kas greitesnis, tafiau transformacijos
modeliams su daug laisvés laipsniy vis dar per létas. Todel rySkumu gristi

metodai dazniau naudojami tik registravimui patikslinti [33].

2.3.2.1 Optine tékme

Optine tekme (angl. optical flow) skai¢iuoja ne bendrg vaizdo
transformacija, o poslinkio (angl. displacement) vektoriy kiekvienam vaizdo
taskui [34]. Dazniausiai taip registruojami du labai panasis vaizdai, pavyzdziui,

vienas po kito einantys video kadrai.

Vienmaciu atveju yra ieSkomas skirtumas 7 tarp dviejy funkcijy
argumenty, kad funkcijy I’ ir I"" reikSmés sutapty (zr. 15 pav.; $iuo atveju
laikykime, kad funkcijos I' ir I" yra vienmatés). Kadangi maziems 1 galioja
ar’ (MGm-1"@) (1'@-1"w) i (reo-1"w)

1 n= ar’”’
dx

™ . . , . Kaip parodé¢ [34]

X
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autoriy atlikti eksperimentai su sinusoidémis, iteruojanciu algoritmu galima rasti

7 iki pusés sinusoidés periodo.

I

15 pav. Optinés tekmés aproksimavimas vienmaciu atveju [30].

Optinés tekmeés apskaiciavimo algoritmg galima apraSyti Siais Zingsniais

[35]:

12

1.  Apskaiciuoti tikslinio vaizdo gradientg L.(v) = L.(x,y) = % ir

Lw) =2,
2. Kiekvienam taskui jo aplinkoje (2W, + 1) X (ZWy + 1) apskaiciuoti
matricag H(v) = H(x, y) pagal (5) formule,
Inicializuoti pradine optine tekme p, = [0 0],
Gauti vaizdy skirtumg 61, (v) = I"(w) = I' (W + py_1),
Gauti vaizdy neatitikimo vektoriy z; pagal (6) formule,

Optinés tékmés artinys 0, = H™1(v)z, (v),

N v kW

Kitos iteracijos artinys py, = Py—1 + k-

4-7 Zingsniai kartojami, kol 7, tampa nykstamai mazas (pagal nustatyta
tikslumg). 3—7 zingsniai d¢l Zzyméjimo paprastumo pateikti vienam taskui, taciau

skaiCiavimai atlickami visiems taskams.

xX+Wy y+Wy

Hixy) = Z l 1Z(px py) L(pxpy)ly (px,py)l R

Pr=X—Wy py=y—W L (px py )1y (. Dy) 15 (Pxpy)

x+W,

2y = ) Z ISIk(px’pY)’x(px’pY)]. (6)

Dx=X— pr =y— W SIk(px'py)Iy(px:py)

Funkcijos H(x, y) reikSmé yra matrica, z, (x, y) — vektorius.
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Yra sukurta jvairiy Sio algoritmo modifikacijy, ne tik registruojanciy
pakankamai skirtingus vaizdus, bet ir leidzian¢iy gauti vieng transformacijos

matricg visam vaizdui.

2.3.3 Spektrinis registravimas

Ne visada jmanoma pritaikyti hierarchinius intensyvumu gristus metodus,
nes kuo labiau spaudziamas vaizdas, tuo daugiau reikSmingy pozymiy susilieja.
Kai transformacijos modelis yra nesudétingas (pvz., tik poslinkis), problema

iSsprendZziama Furjé transformacija grjstu (angl. Fourier-based) registravimu.

Spektrinis registravimas paremtas Furjé transformacijos ypatybe, kad
paslinkto signalo spektro stiprumas (angl. magnitude) iSlieka toks pats, tik turi

tiesiskai besikeiciancig fazg [36, p. 57]:

F{l(v + w)} = F{I(v)}e 2™uf | (7)

kur f yra vektorinis daznis, o F{I(v)} yra vaizdo Furjé transformacija.

Kita svarbi Furjé transformacijos ypatybé yra Furjé sgsiikos teorema,
teigianti, kad vaizdo sasiikos (angl. convolution) spektras yra lygus vaizdo ir
branduolio spektry sandaugai [36, p. 58]. KryZmin¢ koreliacija (4) 1§ esmés ir

yra sgsiika, tod¢l ja galima suskaiciuoti naudojant Furjé transformacija:

FlEcc} = F{' () « 1" (v)} = F{I' 0)IF{I" (2}, (8)
kur = yra sasiikos operatorius. Taigi norint efektyviai jvertinti kryzming
koreliacijg E.. visoms jmanomoms poslinkio reikSméms u, reikia atlikti vaizdy
I'(v) ir I'"(v) Furjé transformacijg, rezultatus sudauginti ir atlikti atvirkStine
Furjé transformacijg E;-(v) = F ‘1{? {I,(v)}F {Il(v)}}. Gaunamas dvimatis
vaizdas E., kuriame rySkiausio pikselio koordinatés nurodo geriausig poslinkj
U, juo ir turi biti paslinktas pirminis vaizdas. Bendras sprendimo sudétingumas
N, X N,, dydzio vaizdui yra O(NxNy log(NxNy)), o Stai jprastas kryZzminés

koreliacijos sprendimo sudétingumas biity O (N2N2).
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Furjé sasiikos teorema teisinga tik tada, kai sumuojami visi paveiksléliy
pikseliai v; Sig problema galima iSspresti iSpleCiant (angl. padding) vaizdus

reikiamu kiekiu juody pikseliy (nulinémis reikSmémis).

Furjé transformacijg jmanoma pritaikyti ir skirtumy kvadrato sumg imant
kaip paklaidos matmenj, ta¢iau reikia jvesti svorius ir formulés tampa gana

sudétingos.

Deja, spektrinj registravimg labai sunku taikyti su panaSumo registravimo

ir sudétingesniais modeliais.

2.3.4 Pozymiais grjstas registravimas

Intensyvumu gristi metodai turi labai daug trilkumy — yra arba léti, arba
turi kity ribojimy. Kitas svarbus metody tipas — poZymiais gristas registravimas.
Jo esmé¢ yra 1§ pradziy surasti skiriamuosius vaizdo bruozus (poZymius; angl.
feature detection), surasti kiekvieno 1S jy atitikmenis abiejuose registruojamuose
vaizduose ir jvertinti geometring transformacijg. Skiriamieji bruozai gali buti
taskai ([37], [38]), linijos ([39], [40]) ar netgi regionai ([41]). Literatiiroje taskai,
pagal kuriuos registruojama, vadinami jvairiai: ;] kampus panasus taskai (angl.
corner-like), raktiniai taskai (angl. keypoints), svarbus taskai (angl. interest
points), 18kiliis taskai (angl. salient points), kontroliniai taSkai (angl. control
points), orientyrai (angl. landmarks) arba sekti tinkami pozymiai (angl. good

features to track).

2.3.4.1 Pozymiy radimas

Skiriamieji bruozai turi buti aiskis, iSsidéste tolygiai, randami abiejuose
registruojamuose vaizduose ir 1§ ty paciy objekty, matomy vaizduose, turi buti
gaunami tokie patys pozymiai. Dazniausiai skiriamieji bruozai yra taskai, o jie
gali biiti suprantami ir kaip linijy sankirtos, ir kaip kampai — kontiiro vietos su

dideliu kreivumu [42].

Kreivumg geriausiai parodo vaizdo taSko Hessian matricos tikrinés

reik§mes, taciau jas skaiCiuoti kiekvienam pikseliui uztrukty per ilgai, todél
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naudojamos jvairios aproksimacijos. Pavyzdziui, kiek supaprastintas Harris
kampy nustatymo metodas [43] kiekvienam vaizdo pikseliui skai¢iuoja H
matricg pagal (5) formule, A, ir 1, pagal (9) formulg, tada R pagal (10) formule.

Tas pats metodas taikomas ir pirminiam I’, ir tiksliniam I"" vaizdams.

Hoo(v) + Hy; () — \/(Hoo(”) - H11(”))2 + Hyy(v)H1o(v)

Ao(w) = 5 )
)]
Hoo(v) + Hy;(v) + \/(Hoo(v) - H11(17))2 + Hyy(W)Hyo(v)
1) = > ’
R®) = 2,4 @) — q(A @) + 1,®))°, (10)

kur H,,(v) yra H matricos elementas y eilutéje ir x stulpelyje, q — konstanta,

pavyzdziui, ¢ = 0,06, R yra naujas vaizdas, kurio lokaliis maksimumai nusako

kontrolinius taskus.

Difference of Gaussians

@ N ) ©

16 pav. Skirtingai suglotninty vaizdy skirtumas: (@) vienmatis Gauso branduoliy skirtumas?; (b)
pradinis vaizdas®; (c) vaizdas po sasiikos su dvimaciu branduoliu'®.

Paskui pasitlyti maziau nuo mastelio nepriklausomi metodai, pavyzdziui,
skirtingai suglotninty vaizdy skirtumo (angl. Difference of Gaussian, DoG;
16(b) ir (c) pav.) ekstremumy metodas [44]. Kontroliniai taskai yra lokaliis

maksimumai I, ,(v) vaizde, kuris gaunamas pagal (11).

Itcr,cr(v) = 1(17) * [g — I(‘D) * [y

= I@W) (T —T,), (1)

8 Vieso naudojimo kirinys en.wikipedia.org/wiki/File:DOG_vs_MHF.png
® Creative Commons licencija en.wikipedia.org/wiki/File:Flowers_before_difference of gaussians.jpg
10 Creative Commons licencija en.wikipedia.org/wiki/File:Flowers_after_difference of gaussians_

grayscale.jpg
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_(x%+y%)
e 202 . D¢l sgstkos

kur T; yra Gauso skirstinio branduolys I';(x,y) = —

operatoriaus asociatyvumo skirtingai suglotninty vaizdy skirtumg galima gauti
ir taikant sgsiikg vieng karta su branduoliu, lygiu dviejy Gauso branduoliy
skirtumui (11). 16(a) pav. pavaizduotas toks vienmatis branduolys (dvimacio

branduolio skerspjiivis per centrg).

2.3.4.2 Pozymiy atitikmeny radimas

Suradus poZymius pirminiame ir tiksliniuose vaizduose, reikia surasti ty
pozymiy atitikmenis (angl. feature match, point correspondences).

Jeigu Zinomos tik kontroliniy taSky koordinateés, atitikmenys ieSkomi pagal
erdvin] taSky iSsidéstyma. Pavyzdziui, [45] metodas bando sutapatinti iS$
pirminio ir tikslinio vaizdy kontroliniy taSky gautus minimalius jungiamuosius
medZius (angl. minimum spanning trees), taCiau jeigu taSky yra labai daug, Sis
metodas veikia itin létai.

Naujesnis ir greitesnis metodas — [46]. Jo Zingsniai yra tokie:

1. Nustatomi pirminio ir tikslinio vaizdy kontroliniy tasky iSkilieji

apvalkalai (angl. convex hull) Y1 ir Y2,

2. Nustatomi transformacijos parametrai, susiejantys porg taSky 1§ Y1 ir
pora tasky i§ Y2,

3. Kiekvienai gautai transformacijai suskai¢iuojama, kiek su ja pirminio
vaizdo kontroliniy tasky transformuojama j tikslinio vaizdo taskus su
paklaida €,

4.  Pagal §j kiekj surandama geriausia transformacija,

5. Pagal taskus, kurie tenkina S$ig transformacija su paklaida ¢,
surandama transformacija maziausiy kvadraty metodu.

Ir [45], ir [46] tinka nesudétingesnéms nei panaSumo transformacijoms, be

to, yra gana léti.

ICP (angl. [Iterative Closest Point) [47] algoritmas, ieSkodamas taSky
atitikmeny, iSkart vertina ir geometring transformacijg. Algoritmg galima

pritaikyti bet kokios dimensijos duomenims bet kokiam transformacijos
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modeliui rasti. Duomenys gali biiti tasky, atkarpy, trikampiy aibés, taip pat
parametrinés kreivés ar parametriniai pavirsiai. Algoritmo Zingsniai Sie:

1. Kiekvienam pirminio vaizdo kontroliniui taskui randamas
artimiausias (pagal Euklidin} atstumg) taskas tikslinio wvaizdo
kontroliniy taSky aibé¢je,

2. Ivertinami transformacijos modelio parametrai maziausiy kvadraty
metodu, atmetant iSsiSokéelius (angl. outlier),

3. Tikslinio vaizdo taskai transformuojami pagal gautg transformacija.

1-3 Zingsniai kartojami, kol transformacija konverguoja. Taip pat pravartu

zinoti prading transformacija, pagal kurig transformuojami pirminio vaizdo
taskai dar prie§ pirmg iteracijg. ICP autoriai pasitilé poslinkj apskaiciuoti pagal

tasky masiy centrus, o postki — naudojant kvaternijony aritmetika.

Visiskai kitokia strategija yra ieskoti tasky atitikmeny pagal jy apraSus
(angl. descriptor). TaSko apraSas turi tenkinti kelias ypatybes: invariantiSkuma
transformacijai (atitinkamo tasko pirminiame ir tiksliniame vaizduose aprasSas
turi biiti toks pat), unikalumg (skirtingi taskai turi turéti skirtingus aprasus),
stabilumg (nezymiai deformuoto tasko apraSas turi biiti panaSus ] originaly) ir
nepriklausomumg (jeigu apraSas yra vektorius, jo elementai turi bti
nepriklausomi) [48]. Suprantama, Sios ypatybés yra siektinos, vieni apraSymo
biidai geriau tenkina vieng ypatybe, kiti — kitg. IeSkant tasky atitikmeny pagal
aprasus tasko erdviné vieta paprastai ignoruojama.

PaprasCiausias tasko aprasas gali biiti vaizdo pikseliy intensyvumas
artimoje aplinkoje, tokiu atveju galima taikyti kryZming koreliacija ([49], [50]).
N. Vuyjovic ir D. Brzakovic naudojo monotoniskumo operatoriy [51] iSskirti
vertikaliai ir horizontaliai iStjsusias struktiiras (angl. elongated structures), jy
sankirtos buvo naudojamos kaip kontroliniai taskai, o jy apraSai sudaryti 1§
kampy tarp sankirtoje dalyvaujanciy struktiiry [52]. Daznai kontroliniai taskai ir
jy aprasai sudaromi 1§ vaizde surasty uzdary kontury, pavyzdziui, [53]

kontroliniai taSkai yra kontiiro masés centras, o jo aprasas yra vektorius, ] kurj
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jeina kontliro perimetras, maziausias ir didziausias atstumai nuo masés centro
iki konttiro, pirmas ir antras momentai.

Kai tasko apraSas yra vektorius, atitikmenys dazniausiai ieSkomi jvairiais
artimiausiy kaimyny paieskos algoritmais. Siuo metu daZnai naudojamas
FLANN (angl. Fast Library for Approximate Nearest Neighbors) [54], [55],
kuris pagal pateiktus pradinius vektorius automatiSkai parenka geriausia

algoritma ir jo parametrus.

2.3.4.3 Geometrinés transformacijos jvertinimas

Sukurtas 1981 metais, taciau vis dar labai placiai naudojamas metodas yra
atsitiktiniy meéginiy konsensusas (angl. Random Sample Consensus, RANSAC)
[56]. Sis metodas gali biiti pritaikytas jvertinti bet kokio matematinio modelio
parametrus 1§ duomeny, turin¢iy i$siSokeliy. Metodas yra nedeterministinis, jis
duoda rezultatus su tam tikra tikimybe, did¢jancia, kai didinamas algoritmo
iteracijy skaicius. Viena iteracija susideda i§ dviejy zingsniy:

1. Atsitiktinai pasirenkama po tris (jeigu ieSkoma panaSumo
transformacija, arba maziausiai tiek, kiek reikia nustatyti norimai
transformacijai) kontrolinius taskus 1§ abiejy vaizdy ir pagal juos
nustatoma transformacija T,

2. Skaiciuojama, kiek kontroliniy tasky pory atitinka §ig transformacija
su 1§ anksto nustatyta paklaida (slenksciu) ¢,..

Iteracijy kartojimas gali buti nutrauktas, jeigu transformacija surenka

pakankama procentg atitikmeny (angl. inliers).

RANSAC metodas skaiciuoja transformacijos atitikmeny kiekj, kitaip
tariant, vertina kiekvieno atitikmens paklaidg 0 arba 1, kuri priklauso tik nuo 1§
anksto pasirinkto slenksc¢io, o slenks¢io parinkimas gali 1§ esmés lemti gaunama
modelj. 17 pav. parodyta, kad globalus minimumas priklauso nuo slenkscio
parinkimo, todél slenksCio parinkimas gali biiti suprantamas kaip problemos
apibrézimas. 17 pav. punktyrinémis linijomis parodytos paklaidos, o
atitinkamos spalvos linija — jtaikyta modelj. MSAC (angl. M-estimator sampling

consensus) metodui [57] taip pat reikalingas slenkstis h, tik kiekvienam
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atitikmeniui i suteikiama paklaida ¢ (g;) = {
v’ yra pirminio vaizdo kontrolinis taskas, v'’ yra tikslinio vaizdo atitinkamas
kontrolinis taSkas, paprasCiau tariant, € yra realios ir iSmatuotos verciy
skirtumas. Kur kas sudétingesnis MLESAC (angl. Maximum Likelihood
Estimation Sample Consensus) metodas [58] paklaida modeliuoja 1§ Gauso ir

tolygiojo skirstiniy: kiekvienam atitikmeniui i priskiria paklaida (e) =

1
14 V2mo?

jvertinti algoritmo skai¢iavimo metu. 18 pav. parodyti paklaidos funkcijy

g2
e 22+ (1—vy) %, ¢ia v yra konstanta (paieskos langas), o y reikia

grafikai (paslinkti, kad biity lengviau palyginti): maziausiy kvadraty metodas
(melyna linija) priskiria dideles baudas dideléms klaidoms, RANSAC (juoda)
tiesiog skai¢iuoja modelj tenkinancius vienetus, MSAC (Zalia) yra nukirsta
maziausiy kvadraty funkcija, MLESAC (raudona) apskai¢iuojamas kaip

logaritminée tikimybé.

RANSAC
Maziausiy kvadraty
MSAC

——— MLESAC

Paklaidos funkcija p(¢)

- Paklaida ,(:)(pikseliais) ‘
17 pav. Duomeny aproksimavimas tiese su 18 pav. Skirtingy metody paklaidos funkcija.

skirtingais slenksciais!!.

RANSAC algoritmas sukurtas pritaikyti bet kokj matematinj modelj
eksperimentiniams duomenims. Juo galima netgi surasti poZymiy atitikmenis,
taciau tokiu atveju reikéty sujungti pirminio ir tikslinio vaizdy koordinates [58],
t. y. 1§ dviejy dvimaciy koordinaCiy sistemy gauti vieng keturmat¢. Tokie

skai¢iavimai uZtrukty labai ilgai, todél praktikoje naudojami kiti metodai.

! https://dspace.cvut.cz/bitstream/handle/10467/14636/masters_thesis Lebeda 2013.pdf
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2.3.4.4 Piramides pritaikymas optinés tekmes algoritmui

J.-y. Bouguet modifikavo optinés t€ékmés algoritmg vaizdams su dideliu
skirtumu registruoti, pritaikydami piramide [35]. Kiekviename piramidés
lygmenyje optiné tékmé skaiCiuojama iteratyviai, taip pat tikslinama
ankstesniame lygmenyje apskaiCiuota optiné tékmeé. 4-tas Zingsnis 2.3.2.1
punkte pateiktame algoritme tampa 81, (v) = I;'(v) — I} (v + p* + pj_,), kur
L yra einamasis piramidés lygmuo (kinta nuo L,,, iki 0, t. y. iki pradinio vaizdo),
I ir I;’ yra pirminio ir tikslinio vaizdy piramidziy L-asis lygmuo, t. y. vaizdas,
suspaustas 2% karty, p’ yra optiné tékmé, suskaiciuota aukStesniame lygmenyje,

p'm=[0 0]

Tame paciame straipsnyje [35] buvo pasiiilyta opting tekme skaiciuoti ne
visiems vaizdo pikseliams, o tik kontroliniams taskams. Algoritmas yra toks:

1.  Suskai¢iuojama H matrica pagal (5) formul¢ ir maziausia tikriné

reik§meé A kiekvienam vaizdo pikseliui,

2. Randama A,,,, — didziausia A 1§ visy tasky,

3. Paliekami tik tie pikseliai, kuriy 4 > tpAd,,4y, kur tp yra i§ pradziy

pasirenkamas slenkstis, pavyzdziui, 0,95,

4. IS pastaryjy pikseliy paliekami tik lokaliai didZiausig A reikSme

turintys pikseliai (lokaltis maksimumai ieSkomi 3 X 3 aplinkoje),

5. I8 pastaryjy paliekamas poaibis ty pikseliy, kurie iSlaiko ne maZzesnj

kaip nustatytg atstumg tarp bet kurios poros.

Pirmas Sio algoritmo zingsnis yra labai panasus j Harris kampy nustatymo
algoritmg, apraSytg 2.3.4.1 punkte, tik pastarajame tikriniy reikSmiy
skai¢iavimas vardan greitumo yra aproksimuojamas.

IeSkant sekti tinkanc¢iy tasky, H matrica gali biiti skai¢iuojama mazoje
tasky aplinkoje, pavyzdziui, 3 X 3, o optin¢ tekmé skaiCiuojama nustacius
didesng¢ aplinkg (nors pradinio optinés t€ékmeés algoritmo autoriai [34] Cia sitlé

taip pat naudoti 3 X 3 dydzio aplinka).
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2.3.4.5 SIFT metodas

Dabartiniai metodai daznai poZymius apraso vektoriais, tada jy iesko
kitame paveikslélyje naudojant jvairias artimiausiy kaimyny paieSkas (angl.
nearest neighbour search). Pavyzdziui, SIFT (angl. Scale-Invariant Feature
Transform) metodas [44] 1§ pradziy taiko skirtingai suglotninty vaizdy skirtuma,
1§ jo pasSalina konttrus, kurie néra kampai (tikrindami principinj kreivuma, kuri
rodo Hessian matrica taske), tada kiekvienam ekstremumui sudaro
deskriptoriaus vektoriy, kaip parodyta 19 pav. SIFT taSky apraSas yra gaunamas
apskaiciuojant gradiento vektorius kiekviename taske aplink kontrolinj taska.
Gradiento vektoriy ilgiai padauginami 1§ Gauso branduolio (apibréztas melynu
apskritimu) svoriy, tasky gradiento vektoriai kiekvienam 4 X 4 subregionui
apibendrinami krypties histogramomis, kaip parodyta deSinéje, kur rodykliy
ilgiai nurodo atitinkamos krypties gradiento vektoriy sumg tame subregione.
Algoritme galima keisti Gauso branduolio standartinj nuokrypi, subregiono
dydj, subregiony kiekj (Siuo atveju 2 X 2) ir kryp¢iy histogramoje kiekj (Siuo
atveju 8, t. y. kas 45°). Kiekvienas pirminio vaizdo kontrolinio taSko apraSo
vektorius ieSkomas tarp tikslinio vaizdo kontroliniy tasky aprasy vektoriy.
Kadangi ieSkomi vektoriai, turintys daug dimensijy ([44] darbe buvo naudojami
128 dimensijy vektoriai), o standartinis k-d medis nepajégus dirbti su daugiau
kaip 10 dimensijy, sukurtas specialus artimiausiy kaimyny paieSkos algoritmas
best-bin-first [59], naudojantis maiSos funkcijomis (angl. hash) gristas
prioritetines eiles. Taip pat paieSka nutraukiama, kai patikrinamas tam tikras
artimiausiy kaimyny kandidaty skaicius. Suradus artimiausig kaimyng gaunama
pozymiy pora, 1§ kurios galima prognozuoti vaizdo transformacija — poslinkj,
postkj ir mastelio pokytj, 1§ viso 4 parametrai. Galiausiai renkama geriausia

transformacija.

SIFT metodas yra patentuotas, jo teisés priklauso Brity Kolumbijos
Universitetui. Metodas prieinamas tik individualiam tyrinéjimui, bet kokiam jo

komerciniam naudojimui reikia jsigyti licencija.
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‘k - o e Y, —
\ ey o
N /
Vaizdo gradientas Svarbiy tasky deskriptorius
19 pav. SIFT tasky deskriptorius [44].

2.3.4.6 ORB metodas

OpenCV!? bibliotekos autoriai sukiiré nemokamg ir greitai veikiantj
metoda ORB [60]. IS pradziy jis randa kontrolinius taSkus naudodamas FAST
(angl. Features from Accelerated Segment Test) ([61], [62]) metodo papildyma
oFAST, kiekvienam kontroliniui taSkui sukuria apraso vektoriy, naudodamas
BRIEF (angl. Binary Robust Independent Elementary Features) metodo [63]
papildyma rBRIEF, tada aprasy vektoriai ieSkomi tarp tikslinio vaizdo aprasy

vektoriy vietai jautria maiSa (angl. Locality Sensitive Hashing) [64].

FAST algoritmas i§ pradZiy atrenka galimus taskus — kandidatus | kampus
— tikrindamas SeSiolikos pikseliy apskritimg aplink kiekvieng taska. Taskas v
yra kampas, jeigu egzistuoja bent 9 (Sis parametras gali biiti kei¢iamas, taciau 9
duoda geriausiy rezultaty) i§ eilés apskritimu einanciy pikseliy, kuriy visy
rySkumas yra arba didesnis uz I(v) + d, arba mazesnis vz I(v) — d, kur d yra
slenkstis (algoritmo parametras). 20 pav. pateiktas tikrinimo, ar taskas yra
kampas, pavyzdys. 16 parySkinty kvadraty yra pikseliai, kurie naudojami
kampui nustatyti; x yra kampas kandidatas. Siame pavyzdyje punktyrine linija
pazyméta arka nurodo 12 iS eilés einanciy pikseliy, kurie yra Sviesesni uz taSkg

X, ir tas skirtumas yra didesnis nei slenkstis.

12 opencv.org
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Naudojant ID3 algoritmg [65] paliekami tik tie kampai, kurie turi
didziausig entropija. Po to kiekvienam taskui-kampui priskiriama reikSme, lygi
minimaliam d, su kuriuo taskas vis dar gali biiti laikomas kampu. Tada gautu
vaizdu slenkamas 3 X 3 dydzio langas, ir Salinami visi kampai, kuriy reikSme

yra ne maksimali tame lange.
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20 pav. Tikrinimas, ar taskas yra kampas [61].
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Kadangi FAST metodas niekaip nenusako kampy krypties, ORB autoriai
iSpleté §; metodg pridédami krypties komponentg ir pavadindami jj oFAST
(angl. oriented FAST). Naudojant intensyvumo masés centrg (angl. intensity

centroid) [66] apskai¢iuojama kampo kryptis, kuri lygi:

9 = atan2 Zy-](x,y),zx-l(x,y) ) (12)
Xy Xy

kur atan2(x, y) yra ketviré¢iams jautri arktangento versija.

BRIEF metodas sukuria binarinj u ilgio vektoriy i§ vaizdo intensyvumo
palyginimy:

L T AT Y
kur I,(v) yra suglotnintas paveikslélis; sudarant vieno kontrolinio tasko
pozymiy vektoriy naudojama aplinka S X S dydzio aplink tg taska. u dydzio
(v*,v**) pory rinkinys vienareik§miai nusako binariniy testy aibe. Galutinis

BRIEF vektorius sudaromas taip:
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) = ) 27U, v)). (14)

1<isu
BRIEF autoriai pateiké penkis btidus, kaip galima sudaryti binariniy testy
aib¢ [63] (21 pav. parodytos atkarpos tarp tasky v* ir v**):

)  v*irv™ yraatsitiktinai sugeneruojami pagal tolygy skirstinj intervale

-+
2’2p
Il) v ir v** yra atsitiktinai sugeneruojami pagal Gauso skirstinj 4 = 0 ir
oc=—=52,
25

* %

IIl) v* sugeneruojamas pagal Gauso skirstinj u =0 ir 0 = %S Zow
yra sugeneruojamas pagal Gauso skirstinj g = v* ir g = %OS 2 (taip
gaunami lokalesni testai),

V) v* ir v yra sugeneruojami pagal tolygy skirstinj polinése
koordinatése,

V) Vi:vi=[0 0], o v™ yra sugeneruojamas taip, kad kuo tolygiau

uzpildyty S skersmens apskritimg polinése koordinatése.

Straipsnyje parodyta [63], kad V budas veikia pras€iausiai, o kity bidy
atpazinimo rodiklis (angl. recognition rate) skiriasi vos keliais procentais. ORB
metodas naudoja antro biido plétinj. Kad BRIEF metodas bty jautrus krypciai,
ORB autoriai sugeneruotg testy aibg¢ pritaiko skirtingoms kryptims, t. y.
padaroma daug testy aibiy, sukant tg pacig aibe 30 karty kas 12°. Kas karta
sudaromas kontrolinio tasko, surasto oFAST metodu, apraso vektorius,

pasirenkama testy aib¢ pagal to kontrolinio tasko kampg 9.

21 pav. Penki skirtingi biidai sugeneruoti binariniy testy aib¢ [63].
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Taip pat ORB autoriai ieSkojo tokios testy aibés, kuri uztikrinty kuo
didesne gaunamy vektoriy dispersijg ir kuo mazesne koreliacija. Jie sugeneravo
vir§ 200 tukstanciy testy aibiy (anks¢iau aprasytu /I biidu), o 1§ jy iSrinko
geriausias naudodami PASCAL 2006 [67] duomeny bazés vaizdus, kuriuose
rasta apie 300 tukstanciy kontroliniy tasky. DidZiausig dispersija duodanti testy
aib¢ pavaizduota 22(a) pav., kur atkarpos spalva rodo maksimalig testo

koreliacijg. 22(b) pav. pavaizduota testy aibé su maza koreliacija.

(@) (b)
22 pav. rBRIEF metodo binariniai testai: (a) su didziausia dispersija; (b) su didele dispersija ir maza
koreliacija [60].

Gavus pirminio ir tikslinio vaizdy kontrolinius taskus apraSancius
vektorius rBRIEF metodu, jy atitikmenys randami LSH metodo plétiniu [68],

kuris dar tikrina ir grupés, 1 kurig patenka apraso vektorius, kaimynus.

2.4 Medicininiy vaizdy registravimas

Dazniausiai medicinoje vaizdy registravimas reikalingas norint palyginti
skirtingomis priemonémis arba skirtingu laiku gautus vaizdus tiriant tg patj

pacienta (angl. intrasubject registration).

Pirmo atvejo pavyzdys gali biti kompiuterinés tomografijos ir
echoskopijos vaizdy registravimas, kai i§ pradziy padaroma geros kokybés
kompiuteriné¢ tomografija, paskui atliekant radijo-daZznin¢ abliacijg ar kitokia
procediira naudojami ultragarsu realiu laiku gaunami vaizdai [69]. Tai yra
sudétinga, nes tie patys kompiuterinés tomografijos ir echoskopijos audiniai
vaizduojami visiSkai kitaip, be to, ultragarsas itin sunkiai atkuria vaizda, esantj

uz kaulo ([70], [69]). 23 pav. iliustruotas kompiuterinés tomografijos ir
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echoskopijos vaizdy registravimas: (a) CT stuburo vaizdas (juoda linija
pazymétas kaulo pavirSius 1§ vienos pusés); (b) tos pacios vietos ultragarsu
gautas vaizdas; (c) ultragarsu gautas vaizdas, kur juoda linija nurodo 1§ CT

vaizdo jvertintg kaulo pavirSiy.

Antruoju atveju registracija reikalinga palyginti prie§ ir po gydymo
gautiems vaizdams siekiant jvertinti gydymo sékmingumg ar stebéti ligos

progresa.

(©

23 pav. Kompiuterinés tomografijos ir echoskopijos vaizdy registravimas [70].

Dar yra registruojami paciento duomenys su atlasu, paprastai kai norima

automatiSkai nustatyti vaizdo vietg kiino atzvilgiu.

Taip pat yra skirtingy dimensijy registravimas, dar vadinamas 2D / 3D
registravimu, t. y. dvimatis vaizdas registruojamas su trimaciu (tomografiniu)
vaizdu. Toks registravimas dar skirstomas j du tipus — projekcinés (dvimatés)
nuotraukos ir trimacio vaizdo registravimas bei sluoksnio su tiiriu (angl. slice-
to-volume) registravimas [71]. Pirmuoju atveju vienas dvimatés nuotraukos
pikselis rodo, kiek spinduliy, einanc¢iy atitinkama kryptimi, sugeria audiniai,
antruoju atveju vienas pikselis atitinka vieng vokselj (angl. voxel) trima¢iame

vaizde [72].

Medicininiy vaizdy registravimas yra sudétingesnis nei jprasty nuotrauky,

taikomi standartiniai pozymiais gristi registravimo metodai paprastai gaunami

netiksliis rezultatai, nes kontroliniy taSky apraSy vektoriai per daug panasis, kad
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pavykty surasti jy atitikmenis. D¢l to itin daznai taikomas intensyvumu gristas
registravimas, pavyzdziui, [71] apzvalgoje 1§ 87 aptarty straipsniy tik 8 naudoja

poZymiais gristg registravima.

R. Dalvi ir R. Abugharbieh [13] kontroliniams taSkams rasti naudoja fazés
kongruencijg (angl. phase congruency) [73], o taSky atitikmeny ieSko ICP

algoritmu.

Yra bandymy pritaikyti SIFT metodg medicininiams vaizdams i$ pradziy
juos segmentuojant, o tada taikant SIFT metoda segmentams atskirai — taip
sumazinama atitikmeny paieSkos sritis [74]. Apskritai segmentavimas daZnai
taikomas prie§ registravimg, nes segmento konttrai gali biiti naudojami ir
registruojant, pavyzdZziui, [75] straipsnyje registruojami segmenty kontiirai, o
segmentavimg atlieka radiologas rankiniu biidu, t. y. pazymi (apveda) norimg
organg vaizde. Registruojant segmenty kontlirus galima rasti netgi elastinga
transformacijg [76]. Be to, dvimates kreives jmanoma registruoti su trimaciu

pavirSiumi [77].

Vaizdy analizéje segmentavimas yra procesas, kai vaizdas dalijamas ]
segmentus (pikseliy ar vokseliy aibes). Pagrindiniai segmentavimo metodai yra
morfologinés operacijos ([78]), slenks¢io funkcija ([79]), ,.gyvaciy*“ metodai

([80], [81]), grafo pjiivio metodas ([82], [83]) ir kt.

J. Shi ir kiti pasiile plauciy naviky registravimo pagal Sonkauliy
1$sidéstyma metodg [7]: pirmiausia segmentuojami Sonkauliai, surandamos jy
vidurio linijos, tada jie registruojami nustatant kiekvieno Sonkaulio
transformacijos matricg, galiausiai pagal pozicijg Sonkauliy atzvilgiu
registruojami navikai. Siuo atveju Sonkauliai yra kaip stabilus atskaitos
pagrindas. Apskritai kaulai daznai naudojami registruojant vaizdus, pavyzdziui,
kontroliniams taSkams rasti [84], tod¢l svarbus ir kauly segmentavimas. Toliau
detalizuota kauly segmentavimo problema, taip pat Sonkauliy formos

modeliavimo galimybés.
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2.4.1 Kauly segmentavimas

Y. Kang ir kiti pasiiilé trijy Zingsniy kauly trimacdio segmentavimo

algoritma [85]:

1.

Taikomas globalaus ir adaptyvaus slenks¢io miSinys, t. y. visi
vokseliai, kuriy reik§mé mazesné uz nustatyta Zemutinj slenkstj,
laitkomi minkStaisiais audiniais, visi vokseliai, kuriy reikSmé didesnj
uzZ nustatytg virSutinj slenkstj, laikomi kaulais, o vokseliy, kuriy
reikSmés yra tarp zemutinio ir virSutinio slenks¢iy, audinys

< U — a-o = minkst. a.
> u — a- o= Kkaulas

b

nustatomas pagal adaptyvy slenkstj: I(x) {

kur pu ir o yra vokseliy intensyvumo vidurkis ir standartinis
nuokrypis, atitinkamai, x aplinkoje (i§ 26 kaimyny), a yra konstanta,
paprastai lygi 1. Zemutinis slenkstis nustatomas pagal CT vaizdo
intensyvumo histograma, virSutinis slenkstis lygus 400 HU.

Taikomas morfologinis uzdarymas (angl. morphological close), tik
tarp iSplétimo (angl. dilate) ir sutraukimo (angl. erosion) taikomas
konttro uzpildymas, t. y. skylés, esanCios kaule, paZymimos kaip
kaulas. Morfologinés operacijos atlieckamos trimatéje erdveje,
konttro uzpildymas — dvimatéje, t. y. visuose sluoksniuose.

Gauti segmentai trianguliuojami, randama 50 % intensyvumo vieta
(slenkstis) suglotnintame intensyvumo profilyje, einanciame palei
trikampio normale, pagal surastg slenkstj pakoreguojamas trikampiy

pavirsius.

Tame paciame straipsnyje apraSytas dar ir kaulo segmentavimas | zieve

(kietaja dalj) ir Ciulpus [85].

Yra darby, kur aprasomas vien tik Sonkauliy segmentavimas, pavyzdZziui,

[86]. Kadangi straipsnyje buvo nagrinéti kompiuterinés tomografijos vaizdai,

kuriy sluoksniai yra lygiagretiis skersinei zmogaus plokstumai, o jy dydis buvo

512 x 512 pikseliy, tad 256-ame (viduriniame, nes jy yra 512) tomografinio

vaizdo skerspjlvyje pagal vertikalig plokStumg matomi tik Sonkauliai, néra
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matomi nei stuburas, nei kratinkaulis. Toliau Sonkauliai sekami sluoksniuose
pagal vertikalig plokStumg tiek viena, tiek kita kryptimi. Pereinant i§ vieno
sluoksnio ] kitg Sonkauliy ieSkoma 50 pikseliy atstumu, taip pat taikomas 20
pikseliy atstumo ribojimas nuo plauciy, kuriy vokseliy intensyvumas yra nuo
—900 iki —500 HU (segmentuojama taikant slenks¢ius). Kaulams surasti
taikomas vienas 110 HU slenkstis. Reikéty pastebéti, kad tokio segmentavimo
nejmanoma pritaikyti vienam tomografinio vaizdo sluoksniui, lygiagreciam

skersinei Zmogaus plokStumai.

2.4.2 Sonkauliy aproksimavimas matematiniu modeliu

M. W. Kindig ir R. W. Kent pasiiil¢ vieno Sonkaulio septyniy parametry
matematin; modelj, pagrista apskritimo ir elipsés dalimi [87]. Modelis yra

dvimatis, todel Sonkaulis turi biiti projektuojamas i plokStuma.

I§ pradziy randama Sonkaulio centrin¢ linija, projekcinés plokStumos Ox
aSis eina nuo proksimalinio (esancio ar¢iau stuburo) iki distalinio (esancio toliau
nuo stuburo) Sonkaulio galy, o Oy aSis parenkama taip, kad centrinés linijos
tasky nuokrypis nuo plokStumos biity kuo maZesnis. Centrin¢ Sonkaulio linija

projektuojama i $ig plokStuma.

Modelj sudaro apskritimo dalis ir elipsés dalis, tarpusavyje sujungtos
parabolés dalimi, o su abscisiy aSimi — atkarpomis (Zr. 24 pav.). Elipsés ilgoji
asis (angl. major axis) sutampa su projekcines plokStumos Ox asimi. Modeliui

vienareikSmiai nusakyti reikalingi 7 parametrai:

e  x, nurodo atstumg nuo proksimalinio iki distalinio Sonkaulio galy,

e  TaSkas [¥*r Yr]" yra apskritimo centras,

e R yra apskritimo spindulys,

e  x, nurodo elipsés centro taska [x, 0]7,

e A ir B nurodo elipsés dydj: A yra didysis pusasis (angl. semi-major

axis), B yra trumpoji asis (angl. semi-minor axis).
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Siy septyniy parametry pakanka vienareik§miai nusakyti matematinj
modelj, nes taskai [X1 V1], [X2  ¥2]7, [*¥3 ¥3]T ir [¥X4a Y4]" randami taip,

kad juose iSvestinés sutapty.

------------- ‘ A

24 pav. Septyniy parametry Sonkaulio matematinis modelis plok§tumoje [87].

S. A. Holcombe ir kiti pasiiilé vieno Sonkaulio $eSiy parametry matematinis
modelj, pagrista logaritminémis spiralémis [8]. Modelis yra dvimatis, todél
Sonkaulis turi buti projektuojamas ] plokStumg. Koordina¢iy sistema

pasirenkama taip pat kaip ir [87] straipsnyje.

il

::/qspiaf ‘l’Bp;‘ X k. Y,

1 2 3 4

¢ 04 02 02 04 05 08 1

o2+ pradinis mastelis

" pradinis mastelis

Mastelis |
Posikis
Poslinkis ™y

lokali
Sonkaulio
y asis

Mastelis
Poslinkis

25 pav. Sesiy parametry Sonkaulio matematinis modelis plokstumoje [8].

Modeli sudaro du logaritminiy spiraliy segmentai (Zr. 25 pav.) —

proksimalin¢ dalis ir distalin¢ dalis. Modelio parametrai:
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e S, parametras yra atstumas tarp Sonkaulio galy, Sis parametras
nusako ir bendrg mastelj. Visi kiti parametrai normalizuojami taip,
kad Sonkaulio distalinio tasko (galo, esanCio toliau nuo stuburo)
koordinatés yra (1;0),

o  Xp, ir Yp, nurodo Sonkaulio auksciausig taska modelio koordinaciy
sistemoje (25 pav. pazymétas Zaliu trikampiu),

o ®pia yra kampas, kurj Sonkaulio proksimalinis galas sudaro su x
asimi,

e B, yra proksimaling¢s dalies spiralés laipsnis,

e B, yradistalinés dalies spiralés laipsnis.

Gaunamas matematinis modelis gerai nusako Sonkaul} plokStumoje, kuri
eina per $i Sonkaulj, bet néra lygiagreti Zmogaus skersinei plokStumai. Todél

kompiuterinés tomografijos vaizdams lyginti jis néra tiesiogiai taikytinas.

2.4.3 Sluoksniy registravimas su atlasu

Emrich ir kiti bandé nustatyti bet kokio kompiuterinés tomografijos vaizdo
sluoksnio, lygiagretaus zmogaus skersinei plokS§tumai, pozicijag zmogaus
vertikalioje aSyje [4]. Metodas parametrizuoja sluoksnj vektoriumi, sudaroma
sistema, kuri apmokoma su turimais duomenimis, t. y. daugiau nei 10 tukstanciy
sluoksniy su savo pozicija. Si sistema, veikianti artimiausiy kaimyny principu,
sluoksnio vektoriui suteikia pozicija Zmogaus vertikalioje aSyje, t. y. apmokyta

sistema veikia kaip zmogaus atlasas.

Prie§ parametrizavima vaizdas suskaidomas j 25 dalis, kaip parodyta
26(a) pav., toliau parametrizuojami 26 vaizdai — pats vaizdas ir 25 jo dalys
atskirai. Taip pat 1§ pradziy dar galima iSskirti dominancig sritj (angl. range of
interest, ROI) ir tada suskaidyti vaizda, kaip parodyta 26(b) pav. Taip gaunamas
dar kitoks parametrizavimas. [4] straipsnyje pasiilyti du vaizdo daliy
parametrizavimo biidai. Pirmasis iSskiria Haralick tekstiiros pozymius (angl.

Haralick texture features) [88] su 5 skirtingais atstumais tarp pikseliy, taip
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gaunamas (25+1)-13-5=1690 ilgio vektorius. Antras vaizdo daliy
parametrizavimo biidas yra gradiento kampy histograma i§ 8 intervaly, kur
gradientas skaiCiuojamas tik kontiiry pikseliuose, iSskirtuose Canny kraSty
nustatymo algoritmu [89] su slenksciais, lygiais 0. Taip gaunamas (25 + 1) - 8

ilgio vektorius.

(@) (b)

26 pav. Piramidinis branduolys i§ 25-iy regiony: (a) pritaikytas visam sluoksnio vaizdui; (b)
pritaikytas tik dominanciai sriciai [4].

Straipsnyje [4] eksperimentiskai tirti keturi atvejai — du parametrizavimo
budai su ir be dominancios srities nustatymu, taip pat tirtos Siy atvejy
kombinacijos. Visais atvejais taikyta pagrindiniy komponenciy analizé (angl.
principal component analysis, PCA) [90]. Nustatyta, kad geriausi rezultatai
(maziausia paklaida) gaunami su jungtiniu vektoriumi, nustatytu i§ kampy
histogramos, Haralick teksttiros pozymiy su dominancios srities nustatymu ir
Haralick teksttiros poZymiy be dominancios srities nustatymo. Taip gauta

vidutin¢ 2,83 cm paklaida, kai Zmogaus tigis normalizuotas ;1 180 cm.

27 pav. Vaizdo suskaidymas pagal spindulius [5].

Straipsnyje [4] apraSytas algoritmas buvo pirmasis, kuriame buvo
sprendziama vieno sluoksnio pozicijos paieSkos problema. Ankstesniuose

darbuose, pavyzdziui, [91], apraSyti metodai galéjo rasti tik tam tikro tirio, t. y.
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visos eilés sluoksniy, pozicija. Butent gebéjimas dirbti tik su vienu sluoksniu
pabréziamas ir [4], ir [5] straipsniuose. Vélesniame darbe [5] $§i problema
sprendZiama panaSiu principu — vaizdas suskaidomas j dalis, tada jos atskirai
parametrizuojamos. Pirmiausia vaizdo mastelis unifikuojamas pagal DICOM
metaduomenis, kad pikselio dydis biity 1,5 mm. Tada sluoksnyje randama
dominanti sritis (27 pav. pavaizduota raudonu sta¢iakampiu) ir nustatomas jos
apibréztinis apskritimas. Vaizdas suskaidomas apskritimais (j kiautus) ir
kampais (1 sektorius), kaip parodyta 27 pav., geriausias (duodantis maziausia

paklaidg) kiauty ir sektoriy kiekis nustatytas eksperimentais.

Vaizdy dalys parametrizuojamos skai¢iuojant kaulinio ir minkStyjy
audiniy pasiskirstyma (kiauty ir sektoriy kiekis skiriasi abiem atvejais).
Pirmuoju atveju skai¢iuojamas pikseliy, kuriy rySkumas yra didesnis nei 500
HU, kiekis, antruoju atveju — pikseliy, kuriy rySkumas yra mazesnis uz —300
HU, kiekis. Pagal kauly i$sidéstymg iSoriniai kiautai yra svarbesni uz vidinius,
todel kaulinio audinio pikseliy kiekis dauginamas i§ kiauto indekso kvadrato
(kiautai indeksuojami nuo vidurio pradedant 1). MinkStuosius audinius
vaizduojanciy pikseliy kiekis yra dauginamas i§ konstantos, lygios kiauty kiekio
kvadratui. Taigi viena vaizdo dalis apraSoma dviem skaiciais; viso sluoksnio
aprasas yra visy vaizdo daliy, apraSanciy vektoriy, junginys. Galiausiai bendro
vektoriaus dimensijy skaiCius sumazinamas iki 50 naudojant pagrindiniy

komponenciy analize.

Lokalizuojant sluoksnj ieSkomas tam tikras skaiCius artimiausiy jrasy tarp
mokomyjy duomeny taip, kad kiekvienas jraSas buty vis i$ kito paciento, i§ gauty

reikSmiy iSvedamas vidurkis.

Vidutiné Siuo metu pasiekta paklaida yra &,,.4, = 1,8 cm, paklaidos
standartinis nuokrypis ¢ = 2,81 cm. Straipsnyje néra minima, kokia yra
registravimo paklaida, kai tomografija atlickama suleidus pacientui kontrasting

medziaga.
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Sluoksniy deskriptoriai, gauti [5], idéti | Kalifornijos universiteto

masininio mokymosi talpykla [92]. [6] buvo tirti Sie duomenys naudojant

difuzinius metodus (angl. diffusion methods [93]), tafiau straipsnyje gauta

paklaida pateikta procentais 0,9146 % + 0,6314 %.

2.5 Antro skyriaus iSvados

l.

Projekciné radiografija ir kompiuteriné tomografija — ypac
populiarios diagnostikos priemonés, leidzian€ios be chirurginés
intervencijos stebéti zmogaus organizmo pokyCius ir pasirinkti
tinkamiausig gydymo strategijg. Kompiuteriniu tomografu gaunamos
tirlamosios srities trimatés rekonstrukcijos, t. y. skersinio pjuvio
dvimaciai vaizdai, todél lengvai diferencijuojami pacienty audiniai ir
organai.

Analizuojant projekcinés radiografijos 2D vaizdus ar kompiuterinés
tomografijos 3D vaizdus susiduriama su vaizdy segmentavimo
problema. Segmentavimas leidzia i$skirti objektus, esancius vaizde.
Tinkamo segmentavimo metodo pasirinkimg lemia sprendZiamas
vaizdo analizés uzdavinys ir kiek yra laiko sprendimui priimti.
Segmentavimas daZnai taikomas prie§ registravimg, nes segmento
kontiirai gali biiti naudojami registruojant. Sudétingesniais atvejais
segmentavima atlieka radiologas rankiniu biidu, t. y. pazymi (apveda)
norimg organg vaizde.

Medicininiuose vaizduose konttiry paieSka yra paprastesné nei
prastose nuotraukose, nes medicininiai vaizdai gaunami dazniausiai
stacionaria ar pusiau stacionaria jranga, kur paSaliniai faktoriai daro
mazesng jtaka atskiro pikselio ar vokselio reikSmei.

Norint palyginti ar sujungti vaizdus, gautus skirtingu metu,
skirtingais jrenginiais ar skirtingais jrenginiy nustatymais taikomi

vaizdy registravimo metodai. Tai procesas, kai skirtingi vaizdai

44



paprastai turi maziau issiskirian¢ios tekstiiros, tod¢l daug dazniau
taikomi intensyvumu grindziami registravimo metodai.

Siekiant tiksliy analizés rezultaty segmentuoti ir atskiriems organams
aprasyti naudojami ir matematiniai modeliai. Matematiniai modeliai
leidZzia gan paprastomis kreivémis aproksimuoti kontirus,
nusakancius tiriamus vidaus organus. Matematiniai modeliai — tai
tematika, kuriai plétoti dabar atsiranda daugiau skaiciuojamyjy
galimybiy, nes sprendZiami aproksimavimo uzdaviniai, kurie kartais
biina gana sudétingi.

Did¢jant  kompiuterinés  tomografijos  prieinamumui, kyla
kompiuterinés tomografijos vaizdy saugojimo ir paieskos problemos.
DICOM standartu apraSyty vaizdy metaduomenys kartais biina
netiksliis ir jais negalima remtis vaizdams lyginti. Tikslesni
sprendimai gaunami lyginant sluoksnius, lygiagrecius Zmogaus
skersinei plokStumai, skirtinguose kompiuterinés tomografijos

vaizduose ir ieSkoma ty sluoksniy vieta Zzmogaus vertikalioje aSyje.

45






3

Sonkauliais apriboto kontiiro

aproksimavimas matematiniu modeliu

Siame skyriuje pasiiilytas matematinis modelis, aproksimuojantis
Sonkauliais ribojamg sritj kompiuterinés tomografijos vaizdo sluoksnyje,
lygiagre¢iame zmogaus skersinei plokStumai. Taip pat jis leidZia jvertinti

paciento posiikj pagal vertikalig a§j tomografijos atlikimo metu.

Sluoksnyje galima pastebéti nekintancig struktiirg (28 pav.), 1 kurig turi

buti atsizvelgta sudarant model;:

o Sonkauliy simetrija Zmogaus sagitalinés plokStumos atzvilgiu,

e  krutinés skersinis pjiivis yra labiau ,,suspaustas® vertikaliai nei
horizontaliai,

e  kiino posikis lovos atzvilgiu,

e  aorta prie stuburo,

e  didelis pikseliy, vaizduojanciy kaulus, intensyvumas,

° lova,

o Sviesios kraujagyslés (jeigu pacientui suleista kontrastiné medziaga).
Modelio aproksimavimas susideda i§ dviejy etapy:

1. Sonkauliy, kriitinkaulio ir stuburo segmentavimo vaizde,

2. Sonkauliais apriboto kontiiro aproksimavimo matematine funkcija.
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Disertacijoje nagrin¢jami 512 X 512 pikseliy dydzio sluoksniai, gauti GE
LightSpeed Pro 32 tomografu'®. Juo gaunami 16 bity DICOM pilkos skalés
vaizdai. Vaizdai automatiskai tiesiskai normalizuoti j intervalg [0; 255] pagal

lango centrg 40 HU ir lango plotj 350 HU (Hounsfield matavimo vienety).

lova  $onkauliai kratinkaulis Sirdis  plauciai ~ Sonkauliai kepenys stuburas keteriné atauga stemplé aorta bluznis

(b)

28 pav. Sluoksniy turinys: (a) skerspjavis ties Sirdimi, (b) skerspjiivis ties kepenimis.

3.1 Sonkauliy, kratinkaulio ir stuburo segmentavimas

Dazniausiai literatiiroje, kurioje aptariami CT vaizdy analizés metodai,
minimi trimadiai kauly segmentavimo metodai. Siame darbe siekiama
registruoti dvimacius sluoksnius. Trimacdio kauly segmentavimo metoda
pritaikyti dvimaciams vaizdams yra labai problemiska. Taip pat retai literattiroje
aptariami metodai, galintys segmentuoti kaulus vaizduose, gautuose suleidus
pacientams kontrasting medziagg. Tai labai apsunkina segmentavima, nes
kontrastiné medziaga taip iSrySkina kraujagysles ir Sirdj, kad jos atrodo

rySkesnés uz kauly Ciulpus.

Sluoksnyje gali matytis lova, ant kurios guli pacientas. Jg biitina pasalinti

1§ vaizdo pacioje segmentavimo pradzioje. Lova visada yra apacioje, ji atrodo

|_-_refurbished systems/goldseal computed tomography/
goldseal_vct_series
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kaip siaura linija, aplink ja visada yra juodo fono. Tod¢l pirmiausia taikomas
slenkstis — parenkami visi ne juodi pikseliai (kuriy reikSmé yra didesné uz 0),
gaunamas binarinis vaizdas iSpleiamas (morfologine operacija iSplétimu, angl.
dilation [94]) su branduoliu, kurio spindulys yra 2, nes lovos linija gali atrodyti
neriSli kampuose. Tada surandamas Zemiausias vaizdo pikselis, kurio reikSmé
lygi 1, ir surandamas jam riSlus baltas vaizdo komponentas (angl. blob). Jeigu
Sis komponentas néra pats didZiausias riSlus komponentas sluoksnyje, jis
pasalinamas i§ pradinio sluoksnio — pradiniame vaizde toje srityje pikseliy
reikSmes prilyginamos nuliui. RiSlus vaizdo komponentas yra pikseliy grupe,
kurios visi pikseliai yra tokios pacios spalvos ir kiekvienas jo pikselis
kaimynystéje turi bent vieng tokios pacios spalvos pikselj. Kaimynysté yra grupé

pikseliy, turin¢iy bendrag briauna.

Kadangi CT vaizduose vokselio reikSmé tiesiogiai priklauso nuo
medziagos, kurig vokselis vaizduoja, ypatybiy, tankias medziagas, tokias kaip
kaulai, galima segmentuoti taikant slenkstj. [85] pateiktas kauly segmentavimo
metodas (apraSytas 2.4.1 punkte) su adaptyviu slenksCiu. Taip gaunamas
binarinis vaizdas, kurio kiekvieno pikselio ar vokselio reikSmé yra 0 arba 1 ir

kuris vaizduojamas juoda ir balta spalvomis: balta spalva atitinka 1.

Tiesiogiai taikant slenkst] CT vaizdams gaunama daug triukSmo (ypac
jeigu tiriami prastos kokybés vaizdai) — daug mazy balty tasky arba dryziy
29(a) pav. Sj triuk§ma papras¢iausia panaikinti suglotninant vaizda dar prie$
taikant slenkstj. Kad bty iSsaugoti kontiirai, naudojamas bilateralinis filtras

(angl. bilateral filter, [95]).

Pritaikius slenkstj vaizde dar gali likti balty pikseliy, vaizduojanciy krauja,
jeigu tomografija atlikta pacientui suleidus kontrasting medziaga, ar bet kokie
metaliniai implantai, jeigu tokiy buvo zmogaus kine, o kauly, turinéiy
korétosios medziagos, vidus gali likti juodas. Kaulo korétosios dalies
segmentavimo problema trimaciu atveju [85] straipsnyje iSspresta morfologiniy
operacijy seka: iSplétimas, kontiiro uZpildymas ir sutraukimas. Konttro

uzpildymo metu juody pikseliy, esanciy riSlaus balto komponento viduje (t. y.
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juodi pikseliai, apsupti balty pikseliy i$ visy pusiy), reikSmés priskiriamos 1
(nuspalvinami baltai). Kitaip tariant, kontiiro wuzpildymas yra skyliy
nuspalvinimas. Dvimaciu atveju toks metodas néra tinkamas, nes uzpildomos
natiralios skylés, pavyzdZiui, stuburo kanalas. Stuburui, Sonkauliams ir
kriitinkauliui $ig problemg galima i$spresti taikant dvigubg slenkstj: gaunamas
binarinis vaizdas su aukstesniu slenksciu, jo skylés uzpildomos, tada tarp jo ir
kito binarinio vaizdo, gauto su Zemesniu slenks¢iu, taikomas IR loginis
operatorius [96]. Loginio operatoriaus IR rezultato vaizde pikselio reikSme yra
1 tada ir tik tada, kai abiejy operandy-vaizdy pikseliy reikSmés atitinkamose
vietose yra 1. Siame darbe darytuose eksperimentuose Zemesnis slenkstis
nustatytas 130 lygiu (atitinka 95 HU), o aukstesnis — 170 (atitinka 165 HU),
gauto rezultato pavyzdys pateiktas 29(b) pav.

Po Siy operacijy dar reikia binariniame vaizde atpazinti ir paslépti
kraujagysles. Pirmiausia vaizdas stipriai sutraukiamas, naudojant branduolj,
kurio spindulys yra 7 — taip vaizde lieka tik objektai, storesni kaip 14 pikseliy
(12,5 — 14 mm), t. y. stuburas (jeigu sluoksnio skerspjiivis yra ne tarp stuburo
slanksteliy), aorta, Sirdis ir kriitinkaulis. Surandama dominanti sritis — virSus ir
apadia. Sirdies vaizda sudaro balti komponentai, risliis su sritimi, esan¢ia 40
pikseliy Zemiau dominancios srities (ROI) virSaus, bet vir§ RO! vidurio (vaizde
gali biiti matomi atskiri skilveliai). Sie ri§lis komponentai pasalinami i$

nesutraukto binarinio vaizdo.

Aortg atpazinti sunku, ji daznai gali atrodyti prilipusi prie stuburo. Ji
surandama skaiCiuojant anksciau sutraukto vaizdo atstumo transformacijg (angl.
distance transform, [78], 29(c) pav. pateiktas sutraukto vaizdo atstumo
transformacijos pavyzdys, kai Sirdis paslépta) ir ieSkant lokaliy maksimumy,
kuriy reikSmes didesnés uz 3 ir mazesnés uz 9, o rislaus komponento, kuriame
yra atitinkamas maksimumas, plotas ne didesnis kaip 200 pikseliy. Jeigu tokio
maksimumo néra, tai néra ir matomos aortos arba ji yra siaura tame sluoksnyje,
todél negali biiti prie pat stuburo. Lokalus maksimumas, esantis ar¢iausiai

atitinkamo rislaus komponento masés centro, nurodo aortos centrg. Atstumo
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transformacijos maksimumo reik§mes 3 ir 9 reiSkia 6 — 18 pikseliy skersmens
komponentg ir atitinka 20 — 32 pikseliy skersmens komponentg nesutrauktame
vaizde, o Sis atitinka 18 — 29 mm objektg. Jeigu atstumo transformacijos
lokalus maksimumas yra arti ri§laus komponento maseés centro, tai komponentas

yra simetriskas taSko atzvilgiu.

Jeigu aorta matoma, jg reikia atskirti nuo stuburo (jei ji neprilipusi prie §10).
IS naujo skai¢iuojama nesutraukto vaizdo (gauto po Sirdies paslépimo) atstumo
transformacija. Atstumo transformacijoje 40 pikseliy spinduliu nuo aortos
centro (bet ne pacioje aortoje, nes aorta gali turéti kelis lokalius maksimumus)
ieSkoma lokaliy maksimumy — didziausias nurodo stuburo centrg. Tada
skai¢iuojama vidurio aSies transformacija (angl. medial axis transform,
29(d) pav. parodytas sluoksnio vidurio aSies transformacijos pavyzdys [97]),
ieSkomas kelias nuo aortos centro iki stuburo centro. Jeigu tokio kelio néra, aorta
néra prigludusi prie stuburo. Jeigu toks kelias yra, surandamas jo taSkas su
maziausia vidurio aSies transformacijos reikSme r (jeigu yra keli taskai su
maziausia reikSme, pasirenkamas tas, kuris ar¢iau aortos) ir nuo to tasko atstumu
7 visi pikseliai binariniame vaizde nuspalvinami juodai (t. y. nupieSiamas juodas
skritulys). Taip atskiriama aorta nuo stuburo. Atskyrus aorta, patikrinama jos
forma, t. y. didZiausias spindulys nuo jos vidurio (atstumo transformacijos
maksimumo). Jeigu jis V2 ar daugiau karty didesnis uz minimaly aortos spindulj,
pakitimai (r spindulio skritulys) atstatomi atgal. Sis patikrinimas reikalingas
todel, kad jeigu sluoksnyje néra matomos aortos, gali biiti pasirinkta ir atskirta

kita niekuo nesusijusi su aorta vieta.

Galiausiai lieka Sonkauliai, i$sidést¢ pagal vaizdo iSorinj apvalkalg (angl.
convex hull; [98]), stuburas ir kriitinkaulis, o visi kiti matomi objektai turi biiti
viduje. Taigi galutiniame binariniame vaizde paliekami tik tie balti

komponentai, kurie yra rislis su:

e  iSoriniu apvalkalu,

o 15 pikseliy juosta ROI virSuje (kriitinkauliui) ir
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o 80 pikseliy aukscio ir pus¢ ROI plocio lygiaSoniu trikampiu ROI

apacioje (stuburui).

(d) (e)

29 pav. Kaulinio audinio segmentavimas: (a) slenkstis pritaikytas nesuglotnintai funkcijai, (b)
dvigubas slenkstis pritaikytas suglotnintai funkcijai, (c) sutraukto binarinio vaizdo atstumo
transformacija, (d) nesutraukto binarinio vaizdo vidurio asies transformacija, (e) binarinis vaizdas,
kuriam rislis komponentai palickami galutiniame rezultate, (f) galutinis rezultatas.

Visi Sie komponentai pavaizduoti 29(e) pav. Galutinis rezultatas
pavaizduotas 29(f) pav. A priede pateiktas viso algoritmo programinis kodas C#

kalba su paaiSkinimais.

Algoritmas néra itin jautrus savo parametrams (morfologiniy operacijy
branduolio spinduliams ir pan.), pakeitus juos =30 % jis vis dar veikia patikimai
su suaugusiyjy pacienty tomografiniais vaizdais ir yra pritaikytas vaizdams,
kuriy pikseliy dydis yra nuo 0,9 — 1 mm. Pateiktame algoritme iSskirtinai

nenumatyta mentés paieska sluoksnyje.

D¢l paprastumo formulése toliau Siame darbe sluoksnio indeksas

praleistas, o vieno sluoksnio kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy aibé Zymima

B ={b; = [by; by]",i =1,m}, kur m yra iy pikseliy kiekis sluoksnyje.
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3.2 Sonkauliais apriboto kontiiro aproksimavimas

3.2.1 Matematinio modelio sudarymas

Sonkauliy skersinis pjavis sudaro forma (28 pav.), panasia j kardioide:

p(p) =1+cos(p —m/2), @E|-%;— (15)

2’2
¢ia p(¢) yra spindulys, o ¢ yra kampas polinéje koordinaéiy sistemoje. (15)

T 371')

kreivé yra pavaizduota 30 pav. (mélyna linija). Kardioidé atrodo panasi, nes turi
jduba, i gali biiti panaudota aproksimuoti Sonkauliy formg Salia stuburo. (15)
kreivé yra pasukta /2 lyginant su standartine kardioide, nes pastarosios jduba

yra 1§ deSinés pusés.

90 s=1
120 60
150 30
180 : . : 0
05
210 ‘ 1 7 330
15
240 2 300

270
30 pav. Kardioidés: mélyna linija — standartiné, raudona ir zalia linijos — kreivés su s = 0,5 ir s = 0,3
atitinkamai.

28 pav. galima matyti, kad Sonkauliais apribotas kontiiras yra labiau
suspaustas vertikaliai nei standartinés kardioidés. Problema iSsprendziama, kai

pridedamas optimizuojamas parametras — laipsnis s:

S

p(p) = (1 + cos ((p — %)) : (16)

Parametras s daro jtaka ne tik vertikaliam kreivés masteliui, bet ir bendrai

formai (30 pav. parodytos kreivés su skirtingais s laipsniais).
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CT sluoksnyje dar matoma konttiro jduba ties kritinkauliu, (16) kreive
Sioje srityje yra iSgaubta. Prie (16) modelio pridedamas p*, kurio forma gali kisti

priklausomai nuo jdubos:

T S
_ _ A
pp) = (1+cos(p~3)) —p*(@). a7
Sis narys suformuoja jduba atimdamas tam tikra reik§me i§ (16) modelio
pradedant ¢ = /2 — B ir baigiant ¢ = /2 + B. [ yra kampas, nurodantis

atémimo intervalg.

Funkcijos p*(¢) apibrézimo sritis yra [w/2 — B;m/2 + B], taip pat

funkcija privalo pasizyméti Siomis ypatybémis:

1.  Biti unimodali neneigiama funkcija nuo ¢ ir pasiekti maksimalig
reikSme, kai ¢ = /2,

2.  Biti simetrine funkcija ¢ = /2 atzvilgiu,

3. BitilygiO,kaip <m/2—-Bire=>n/2+p,

4.  Turéti pirmo ir antro laipsnio i§vestines pagal ¢, lygias 0, kai ¢ =

n/2—Birp=mn/2+p.

Pirmos dvi ypatybés uztikrina, kad modelis yra simetriSkas, antros dvi —
kad modelis yra tolydus.

Funkcija p* (@) galéty buti tokia:

. l .
vy = (esin (@l —m/2+B)/2B),  kaip>|p—m/2]|
(o) = { 0, kitu atveju. (18)

(18) funkcijoje yra trys parametrai, kontroliuojantys jdubos ties
kriitinkauliu formg:  yra kampas, nurodantis atémimo intervalg, [ yra kreivés,
nusakancios jduba, statumas, ¢ yra neneigiamas daugiklis, nurodantis atéminio
dydj; jeigu ¢ = 0, gaunamas toks pat kaip ir (16), t. y. be idubos ties kriitinkauliu.

31 pav. pateikti p* pavyzdziai su skirtingomis g ir [ reikSmémis.
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31 pav. Funkcijos p* priklausomybé nuo ¢ € [—1/2;3m/2), abiem atvejais ¢ = 1.

Toliau pateikiami jrodymai, kad (18) tenkina auksc¢iau iSvardytas keturias

ypatybes.

Teiginys 1.  Tegul |l =2 ir B = 0. p* (@) yra unimodali neneigiama

funkcija nuo @ ir jos reik§mé pasiekia maksimumg, kai ¢ = 1w/2.

Irodymas. Funkcija p* (¢) turi biiti monotoniSkai didéjanti, kai ¢ < /2,
ir monotoniskai maZzéjanti, kai ¢ > /2, taip pat iSvestiné taske ¢ = /2 turi

biti lygi 0.

dp* {Cl sini~1 (M) cos (M)ll kai B = | — /2| (19)

70 2 2 2

0, kitu atveju.

+
Lygybe % = ( galioja keturiais atvejais:

1. sinl‘l(”((p+ﬁ/2+m)=0 tada, kai W+If+m=tﬂ,t62—> ¢ =

g—[)’+2tﬁ, t €7,

2. cos(w)=0 tada, kai 7T((’)L/Hﬁ)=§+t7r,tEZ—>(p=

2B 2B
§+2tﬂ,tez,
3. <p>§+ﬂ,
4. (p<£—ﬁ.

2
v . . . b bud T .dpt
IS $iy atvejy gaunama: jei f = |<p — E|’ t.y. @€ [; — ﬁ;; + ﬁ], tai PP

0 tik tada, kai @ =~ — B, 9 =~ irp =~ + .
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p* (@) yra monotoniSkai didéjanti funkcija intervale ¢ € (g - B; g), nes

.. . —m/2 _ ,
Siame  intervale =~ —2T/2*H) ¢ (0; E) - sin (”(‘p”—mm) €(0;1) ir
2B 2 2B

- dpt .
cos ("(g”:—é“ﬁ)) € (0;1), todel ﬁ >0, kai @€ (g — ﬁ;g). pT(p) yra
monotoniSkai maz¢janti funkcija intervale ¢ € (g ;g + ,8), nes Siame intervale

n(@-1/2+p) (E. ) . (n(p-1t/2+B) AN n(p-m/2+B) . )
—ZB € 2,7'[ - sm(—zﬁ )E(O,l) ir cos(—zﬁ )E( 1;0), todél

dpt . n.m
$<O,kal(p6(z,2+ﬁ).

Kadangi p*(¢) =0, kai B<|p—m/2], t. y. ¢ & E—,B;g+,8], tai
p* (@) yra unimodali ir jos reik§mé pasiekia maksimuma, kai ¢ = /2. [
Teiginys 2.  Tegul l =2 ir B = 0. p* (@) yra simetriska funkcija tasko
T Voo .
=7 atzvilgiu.
Irodymas. SimetriSka funkcija tasko ¢ = g atzvilgiu reiskia, kad

pr(G-0)=r"(G+o)

Reiksmé p™* (g — (p) gali biiti suprastinta:

p(5mg) - [ ) 02 e

0, kitu atveju
. (B—9) . T T
_{csml(T), B = |-l :(csml(g—z), B = -9l
0, kitu atveju 0, kitu atveju

2p

{c cos! (—ﬂ), B = |-l _ (ccosl (%), B = ol

0, kitu atveju 0, kitu atveju,

o tokia pati reikSmé gaunama ir suprastinant reiskinj
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p(tag) - o ) 02 o]
0, kitu atveju

1 (T(B+e) 1 ®
={csm (—ZB ),,82|g0| _ csm( +2ﬁ) B = ol
0, kitu atveju 0, kitu atveju
1(me
={ccos (ZB),[?ZIqJI .
0, kitu atveju.

Teiginys 3. Tegull=2irB =0. p*(¢) yralygi 0, kai ¢ <m/2 —
iro=mn/2+p.

Jrodyta kartu su pirmu teiginiu.

Teiginys 4. Tegul 1 =2 ir §=0. p*(@) pirmo ir antro laipsnio
iSvestinés pagal @ yra lygios 0, kai ¢ = g —pBirp= % + .

Irodymas. IS (19) gaunama:

dpt

. (m/2- ﬁ /2+p) n(m/2- ﬁ /2+p)
= clsin!™1 (&
o) L =t oo )z
= clsin'=1(0) cos(O)— 0,
dpt ) 7T(7T/2+B /24 ) n(n/2+ﬁ /2+ )
— = clsin!”
o) L, =t )eos( )z
= clsin'~ (1) cos(n) —=0.
Antros eilés 1§vestiné nuo ¢ yra:
azp* _
de?
' 1—2 (mlp—m/2+p) 2 (T(p-—m/2+p) .| (T(p-1/2+p) (20)
cl( B) (I —1)sin (T) cos (T) — sin (T) .
Jos reikSmés taSkuose ¢ = % —firp = % + [ yra
azp*
do* 1y=2

= cl (%)2 ((l — 1) sin!? <—n(§—i;§+ﬁ)> cos? (—n(g_ijw)) — sin! <_”(g_i;§+5)>>

= cl (%)2 ((l — 1) sin'~2(0) cos?(0) — sinl(O)) =0
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azp*
de? o=2+p
i 7B T+B-7 LI
= (%) <(l — 1) sin’~? <n(z%ﬁz+ﬁ)> cos? (W) — sin! <”(2%ﬁz+ﬁ)>>
2
=cl (%) ((l — 1) sin'~%(n) cos?(m) — sinl(n)) =0. .

3.2.1.1 Matematinis modelis Dekarto koordinaciy sistemoje

Taip pat reikalingi parametrai a ir b, atitinkamai nusakantys horizontaly ir
vertikaly mastelius. (17) kreivé turi biti priderinta prie kaulinio audinio
sluoksnyje, tod¢l dar reikia nurodyti vieta, kur 8i kreive prasides (17) (kreive
prasideda nuo ¢ = —m/2). Pazymékime S$ios vietos taska (xq;y,). 28 pav.
galima pastebéti, kad Sonkauliais apribotas kontiiras yra pasisukes lovos

atzvilgiu. Tod¢l jvedamas dar vienas parametras — posiikio kampas 6.

Jeigu parametry s, S, ¢, L, a, b, xy, yo ir 0 reikSmés fiksuotos, galima
nubrézti parametring kreive [X Y] = [x(¢) y(@)]", aproksimuojancia

Sonkauliais apribotg kontiirg:

x(p) = xo + ap(p) cos @ cos 8 — bp(¢) sin ¢ sin O D)
y(p) =y, + ap(p) cos @ sinf + bp(p) sin @ cos b,

kur p(¢) yra apibréztas (17) lygtyje.

3.2.1.2 Modelio papildymas atkarpa, lygiagreCia Zmogaus sagitalinei
asiai

Nors Sonkauliai yra simetriSki zmogaus sagitalinés plokStumos atzvilgiu,
Jju skerspjivis, lygiagretus skersinei Zmogaus plokStumai, gali atrodyti
asimetriSkas dél paciento pozicijos ant lovos. Taip pat sluoksnyje yra labai daug
balty pikseliy, vaizduojanciy stuburg, o tai gali paveikti modelio jtaikyma (angl.
fit). Be to, jtaka kreives jtaikymo procesui gali daryti ir keteriné atauga (angl.
spinous process). Paveika ne tokia didel¢, jei pridedama atkarpa, lygiagreti
7mogaus sagitalinei aSiai. Si atkarpa turi apimti bent stubura: nuo (x,; y,) iki

nepasukto modelio (kai & = 0) apacios, t. y. atkarpos taSkai turi buti (32 pav.):
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1. [*%o Yo]T,
(22
2. [xo+ (yo —miny)sin® y, — (o — miny)cos 8],

kur miny yra minimali y reikSme, gauta pagal (21). Jeigu 6 = 0, min, gaunamas

paprastai:

miny = min(y, + bp(9) sin ). (23)

32 pav. CT sluoksnio pavyzdys ir norimas gauti Sonkauliais apriboto konttiro modelis.

3.2.1.3 Parametry ribojimai

(17) modelio parametry reikSmiy hipotetiniai ribojimai:

l.

2
3
4.
5

10.
11.

0<s<l1,

—-/6< 0 <m/6,

a>0,

b>0,

0< mq}n(x0 + ap (@) cos @ cos 6 — bp(g) sin @ sin ) <
mqi;\x(xo + ap(@) cos @ cos@ — bp(g) sinpsinf) < 512,

0< mqgn(yO + ap(p) cos @ sin @ + bp(p) sin @ cos ) <
mq::lx(y0 + ap(¢) cos ¢ sin B + bp(p) sin ¢ cos B) < 512,

Yo = p + w, kur p yra stuburo virSutinio taSko sluoksnyje ordinaté
(p € {b,;},i = 1,m), w yra konstanta,

0<p<m,

0<c<1,

l>2,

mgX(Zap(w) cos @) > mqg\X(bp(w) sin @) — m{gn(bp(w) sin ).
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Pirmas ribojimas uztikrina, kad modelio pagrindas bity suspausta
standartiné kardioid¢, antras — kad modelis nebiity apverstas (jei pacientas guli
ant nugaros per tyrimg), trecias ir ketvirtas — taip pat uZztikrina, kad modelis
nebiity apverstas (atspindys), penktas ir SeStas — kad iSlikty vaizdo ribose (Cia
tiriami 512 X 512 pikseliy dydzio vaizdai), septintas — kad kreivés pradzios
tasSkas biity stabilus, aStuntas ir devintas — kad nesusidaryty kilpa kreivés
pradzioje, deSimtas — kad kritinkaulio jduba modeliuojancios funkcijos
apibréZimo srities galuose antrosios eilés iSvestinés buty lygios 0, vienuoliktas

— kad plotis buty didesnis uz aukst;.

Modelio kreivé be ribojimy gali biiti netinkamos formos, pavyzdziui,
33(a) pav., kur ¢ > 2°. I§ tikryjy c¢ neturéty iSvis priartéti prie 2°, nes taip
gaunamas sparny formos modelis (33(b) pav.), tod¢l naudojamas ribojimas ¢ <
1. Sonkauliais apriboto kontiiro aproksimacija pavaizduota raudona linija. Jeigu
pazeidziamas antras ribojimas, kreivé gali biiti apversta (33(c) pav.). Jeigu

neuztikrinami nei Sestas, nei vienuoliktas ribojimai, jtaikyto modelio kreivé gali

kirsti tik keturis Sonkaulius (33(d) pav.).

(d)
33 pav. Modelio jtaikymas be ribojimy: (a) ¢ > 2%, (b) ¢ = 2%, (c¢) paZeistas antras ribojimas, (d)
pazeisti vienuoliktas ir Sestas ribojimai.

3.2.2 Modelio jtaikymas

Jeigu ¢ kinta intervale [/2;3m/2) su zingsniu 27 /n, gaunama kreiveés

tasky seka C*=(c;=[x ¥]T,i=0n—-1), x; = x(zni —g) ir y; =

n
y (27”1 — g), kur x(¢) ir y(¢) yra apibrézti (21). (22) atkarpa yra padalijama j

. - - (yo—miny) sinf (yo—miny) sinf T .
ng taskus C** = C; =[XO+—'l yo——'l] , L=

ng ng
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l,nt). Abi sekos sujungiamos j vieng seka € = (C*,C**), kurios ilgis yra n +

n;.
. . . 21, T . 21, T
miny buvo aproksimuotas min (yo + bp (—l - —) sin (—l — —))
i=0n—1 n 2 n 2

Dy . ... d .
siekiant 1Svengti analizinio d—p sprendimo.
@

Vieno kompiuterinés tomografijos vaizdo sluoksnio Sonkauliais apriboto
konttro modelis turi devynis parametrus — s, 3, ¢, L, a, b, x,, y, ir 8, — kuriy
reikSmés turi buti rastos siekiant parinkti geriausig kontliro aproksimacija.
Optimalios parametry reikSmés turi biti surastos pagal kaulinj audinj
vaizduojanéiy pikseliy koordina¢iy aibe B ={b; = [by; by]",i =1,m},
gauta segmentuojant CT vaizdo sluoksnj. Modelio jtaikymo problema —
optimaliy parametry s, B, c, [, a, b, x,, y, ir 8 reik§miy radimo — formuluojama

kaip maziausiy kvadraty problema:

mln 9f(S;ﬁ;C;l;alb;x01y0)9)l

s,B,¢,l,a,b,x0,Y0,

& , | (24)
FCY == Ibi=cull’ ki =arg _min b - .
i=1

3.2.2.1 Modelio supaprastinimas

Pastebéta, kad optimalios f reikSmés arba siekia ribojima 7, arba yra arti
jo. Todél pabandyta fiksuoti f = m, jis tampa neoptimizuojamu parametru. Tai
reiskia:

e  krutinkaulio jdubg modeliuojanti funkcija taikoma visai apibrézimo

v . T 3T
sricial @ € [—5;7],

e  krutinkaulio jduba modeliuojama keiciant parametrus c ir [.
Taip vietoj 9 parametry optimizuojami tik 8:

min , f(s,m,c,l,a,b,xy0,0). (25)

s,c,l,a,b,x0,Y0,

(17) modelis polinése koordinatése tampa:
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S

p(p) = (1 + cos ((p - g)) —csint((p +/2)/2). (26)

3.2.2.2 Dviejy zingsniy optimizavimas
Nors (24) funkcija néra separabili, lokalus optimizavimas vyksta stabiliau

vykdomas dviem etapais:

1. Modelis jtaikomas be kritinkaulio jdubg aproksimuojancios
funkcijos, t. y. ieSkomi tik parametrai s, a, b, x,, y, ir 8, 0 parametrai
c ir [ yra fiksuoti,

2. Modelis pakoreguojamas su kritinkaulio jduba aproksimuojancia

funkcija, t. y. ieSkomi visi parametrai s, c, L, a, b, x,, Yy, ir 6.

Pirmo zingsnio optimizavimas yra paprastesnis nei (24), nes turi maziau

parametry:

min ef(S, m,0,2,a, b, xg,¥0,0) . (27)

s,a,b,x0,¥0,
Taip gaunamos s, a, b, X, Y, ir 8 parametry reikSmés, naudojamos kaip
pirminés reikSmeés antram Zingsnio lokaliam optimizavimui, kuris apraSytas

(24). Antrame zingsnyje c ir [ pradinés reikSmés nustatomos ¢ = 0, [ = 2.

Buvo 500 karty iSbandytas lokalus optimizavimas aStuoniems sluoksniams
pradedant nuo atsitiktinai sugeneruoty pradiniy tasky, kiekvienam pradiniam
taskui taikant tiek vieno, tiek dviejy zingsniy optimizavimg. Pastebéta, kad
optimizavimas stabilesnis, jeigu pasirenkamos pradinés parametry reikSmes yra
tokios, kad buty sudaroma maZesné kreivé nei tikras Sonkauliais apribotas
kontiiras; tolimesnis optimizavimas lemia Sios kreivés iSsiplétimg. Dél Sios
prieZasties pradiniai taSkai generuojami tokiuose intervaluose: s € [0;1], ¢ €
[0;2], 1 €[2;8], a€[100;150], b €[100;150], x, € [231;281], y, €
[150; 250], 6 = 0. Agreguoti rezultatai pateikti 3 lentel¢je, kur f(-), yra
vidutiné (i§ 500) funkcijos reikSmé su optimizavimo metu gautais parametrais,
f(*)min — minimali funkcijos reikSmé (tikétinas globalus minimumas),
f(* )nax — maksimali i§ gauty minimaliy funkcijos reik§mé. Stulpelyje ,,laikas*

pateiktas vidutinis vieno bandymo vieno procesoriaus branduolio skai¢iavimo
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laikas sekundémis. Skai¢iavimai atlikti naudojant kompiuterj, kurio procesorius

yra Intel® Core™ 17-2600 @ 3,4GHz, ir Matlab R2013a programing jrangg.

3 lentelé. Vieno ir dviejy zingsniy optimizavimo rezultatai.
Vieno Zingsnio optimizavimas Dviejy Zingsniy optimizavimas

f( ' )y. FC )min FC ) max laikaS f( ' ),u FC)min FC ) max laikas
1 1261,80 24492 10184 224,34 | 24,495 24,492 24,522 296,20

232,16 25,925 13065 216,34 | 25,932 25,925 25,950 317,67
251,62 26,989 12365 250,95 | 26,991 26,989 27,003 320,83
293,16 27,739 13215 196,19 | 27,746 27,7739 27,7790 271,56
264,51 29,167 13575 195,26 | 29,183 29,167 29,238 281,84
292,42 32,343 14556 215,48 | 32,360 32,343 32,412 301,75
265,88 27,510 12581 207,97 | 27,512 27,510 27,545 281,82

N N AW

Rezultatai 3 lentel¢je rodo, kad taikant dviejy Zingsniy optimizavima
uztenka lokalaus optimizavimo metodo, nes, nepaisant padidéjusio skai¢iavimo
laiko, su didele tikimybe uZtikrina minimuma, artimg globaliam. Buvo naudoti
tik 2, 7 (su w = 35), 9 ir 11 ribojimai, nes kiti ribojimai nebuvo pazeisti
optimizavimo metu. Keli kreivés jtaikymy pavyzdziai pateikti 34 pav. Funkcijos
reikSmés, pateiktos 3 lenteléje, atitinka ~5 — 7 mm vidutinj atstuma nuo kaulinj
audinj vaizduojancio pikselio iki kreives tasko, kai Sonkauliy skersmuo yra iki

1 cm, o stuburo slankstelio — iki 4 cm.

(b)

34 pav. Optimizavimo rezultaty pavyzdziai.
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3.2.2.3 Optimizavimo pagreitinimas naudojant analizines iSvestines
Skai¢iuojant funkcijos f(-) reikSme (24), kiekvienam kaulinio audinio
taskui (pikseliui) skaiCiuojamas artimiausias taSkas modelyje, tod¢l bendras
sudétingumas yra O(m (n+ nt)), kur m yra kaulinio audinio pikseliy kiekis,
o n + n; yra modelio tasky kiekis. Taigi funkcijos reikSmés jvertinimas yra gana
brangus. Jj pagreitinti galima, jei pagreitinama artimiausio modelio tasko
paieska, pavyzdZiui, naudojant artimiausio kaimyno paieska. Siame darbe tokie

pagreitinimai neiSbandyti, nes démesys skirtas tikslumui uztikrinti.

Taciau pabandyta pagreitinti pat] optimizavimo procesa naudojant
optimizuojamos funkcijos analizines dalines iSvestines. Pirminéms iS§vestinéms
sudaryti naudota Maple!* programiné jranga. Dalinés iSvestinés pateiktos (28),

(29) ir (31)—(37) formulése.

N

L3 2 (v sn(2k)) i (14 s (3k)) (= xe)
. (a cos (%Tk ) cos@ +b sm( ) sin 0) (28)

21 21
+(b2i—yki) (acos(n k)sm9+bsm( k)cos@))

g _ m (' (k;), kai g > |<pkl. - n/2| (29)
B i 0, kitu atveju

B'(k;) = 2csin'™? l(z—nk —E+ﬁ> [ cos l(z—nk —E+ﬁ>
) — c Zﬁ n l 2 Zﬁ n i 2
1 <T[ 27rk >
2,82 n
2m 21
: <(b1i — Xy, (a cos (— kl-) cos 8 — b sin (— ki> sin 0)
n n
21 ) (27
+(b2i — yki) (a cos (7 kl-) sinf — b sin (7 ki> cos 9))

(30)

14 http://www.maplesoft.com
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% = :nZsinl (n (Z%ki —g+ﬁ)/25) <(b1i = X,)

2 2
-(a cos (%ki) cos @ + bsin (%ki) sin 0) 31)

21 21
+ (bzl- — yki) (a cos (7 ki) sin@ + b sin (7 kl-) cos 0))

21 s 21 -
03 () G50

- ((bli — Xy, (a cos (2% ki) cos 6 + b sin (Zn kl.) sin 9) (32)
)

n
2T
n

2T

+ (bai — ;) (a cos ( ki) sin 6 + b sin (7

of ™ ) <2nk) <2nk)
da i p n i) €08 n

(33)
' ((bu — xy,) €05 0 + (b — Yi,) sin 6)

of m 21 . (2m _
== 2p (7 ki) sin (7 ki) : ((bu — Xy,) sin @ — (by; — Y,) cos 0) (34)

of m
a—xo = ; _Z(bli - xki) (35)
af m

=Y —2(by — yi 36
3y, i (2 )’kl) (36)

af m 21 21
56" i Z(bli - xki) (ap (7 ki) cos (7 kl-) cosf

+b (2"k> i (2"k> ' 9)
p n i Sin n i Sin
2T 2T
+ Z(bzi — yki) (—ap (7 ki) cos (7 ki) cos @

+b (Zﬂk) i (2”k) ' 9)
p(— ki )sin(—k;)sin

k; apskaic¢iuojamas pagal (24) formule, t. y. k; = arg  min ||bl- — cj”.
j=0n+ns—1

(37)

@, yra kampas polinese koordinatése, pagal kurj gautas k;-asis taskas. Jeigu
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optimizuojamas supaprastintas modelis, kaip aprasyta 3.2.2.1 punkte, Z—; =0,0

c ir | dalinés iSvestinés pateiktos (38) ir (39) formulése.

o _ TnZsinl(gki+E)

dc i 4
21
<(b11 — Xy, (a cos (7 kl-) cos 6
2
+ bsm( :kl) sin 6) (38)
2
+ (bzl (a cos ) sin 6

&
27r

+ b sin kl) cos 9))
n

= Z:n 2c sin! (g ki + % In (Sin (g i + %))

21
<(bll — Xi,) (a cos (7 kl-) cos @
2
+b sm( i kl) sin 9) (39)
21
+ (bzi (a cos (— ) sin 6

n
2m
+ b sin (7 ki> cos 9))

Buvo 200 karty iSbandytas lokalus optimizavimas asStuoniems sluoksniams
pradedant nuo atsitiktinai sugeneruoty pradiniy tasky, kiekviengkart
optimizuojant tiek su skaitiniu biudu jvertintomis iSvestinémis, tiek su
analizinémis iSvestinémis. Pradiniai taSkai generuojami tokiuose paciuose
intervaluose, kaip ir 3.2.2.2 punkte. Agreguoti rezultatai pateikti 4 lentel¢je, kur
f(+), yra viduting (i§ 200) funkcijos reik§mé su optimizavimo metu gautais
parametrais, f( - )in — minimali funkcijos reik§me, f(*),qr — maksimali i$
gauty minimaliy funkcijos reikSme. Stulpelyje ,,laikas* pateiktas vidutinis vieno

bandymo vieno procesoriaus branduolio skai¢iavimo laikas sekundémis.
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Skai¢iavimai atlikti naudojant kompiuterj, kurio procesorius yra Intel® Core™

17-2600 @ 3,4GHz, ir Matlab R2013a programing jrangg.

4 lentelé. Optimizavimo rezultatai, iSvestines jvertinant skaitiniu ir analiziniu buidais.

ISvestinés jvertintos skaitiniu biidu ISvestinés apskaiCiuotos analiziniu biidu

fClu fChmn fCImar  laikas fClu fChmn fCImax  laikas
1| 2450 2449 24,52 283,0| 24,50 2449 2452 1675
2| 2593 2592 2595 370,6| 2594 2592 2595 1935
30 2699 2699 27,00 332,1| 26,99 26,99 27,01 181,6
4 | 27,75 27,74 27,79 270,7| 27,75 27,74 27,79 1639
51 29,18 29,17 29,24 282,1| 29,18 29,17 29,24 1642
6 | 32,36 32,34 32,41 3273| 32,36 32,34 3242 1919
7 27,51 27,51 27,54 2539 27,59 27,51 27,54 1443

Rezultatai 4 lentel¢je rodo, kad vidutinis vienos kreivés jtaikymo laikas

sluoksnyje iSvestines jvertinant skaitiniu biidu yra ~298 sekundés, o i§vestines

jvertinant analiziniu bidu — ~170 sekundZiy, tod¢l optimizavimas naudojant

analizines iSvestines yra ~1,75 karto greitesnis nei naudojant skaitines

1Svestines.

3.3 Trecio skyriaus iSvados

1.

Pasiiilytas matematinis modelis ne tik aproksimuoja Sonkauliy
skerspjivi  kompiuterinés  tomografijos  vaizdo  sluoksnyje,
lygiagre¢iame zmogaus skersinei plokStumai, bet ir leidzia jvertinti
paciento posiikj pagal vertikalig a§j tomografijos atlikimo metu.

IS viso suformuluoti 11 ribojimy lokalaus optimizavimo uzdavinyje,
taiau tyrimai parodé, kad tinkamai parinkus pradinj taska, 7
ribojimai lieka nepaZeisti per visg optimizavimo proces3. Taip gali
biiti suprastinamas uzdavinys.

Kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy tankis yra ypac didelis stuburo

aplinkoje. Tad §i vieta gali paveikti modelio struktiirg. Atkarpos,
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3. SONKAULIAIS APRIBOTO KONTURO APROKSIMAVIMAS MATEMATINIU MODELIU

lygiagreCios Zmogaus sagitalinei aSiai, pridéjimas uZztikrina gera
Sonkauliy sistemos aproksimacijg ir stuburo aplinkoje.

4. Pasitlyta dviejy zingsniy optimizavimo strategija. Pirmame
zingsnyje sprendZiamas supaprastintas (mazesnio kintamyjy
skaiCiaus) uzdavinys, o po to optimizavimui naudojami visi 8
kintamieji. Siuo atveju gaunami rezultatai, geresni nei vieno Zingsnio
strategijos, nes optimizavimas antru atveju pradedamas nuo geresnio
pradinio taSko, gaunamo po pirmojo etapo. Tode¢l globaliojo
optimizavimo problemai spresti pakanka lokaliojo optimizavimo
metody.

5. Optimizavimo procesg galima pagreitinti naudojant optimizuojamos
funkcijos analizines dalines iSvestines. EksperimentiSkai nustatyta,
kad optimizavimas naudojant analizines iSvestines yra ~1,75 karto

greitesnis negu jvertinant iSvestines skaitiniu bidu.
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4

Sluoksniy registravimas

Radiologams daZznai tenka rasti kompiuterinés tomografijos vaizdo
sluoksnio vietg kitame tomografiniame vaizde, t. y. turint tomografinio vaizdo
A’ sluoksnj A', reikia jj palyginti su visais tomografinio vaizdo A" sluoksniais ir
i§ jy i8rinkti panasiausig sluoksnj Ay/:

k = arg Ar;-r’leizl” dist(A', A]'), (40)

kur funkcija dist(Al-,Aj) yra sluoksniy panaSumo Kkriterijus. Toliau Siame

skyriuje apsvarstytos kelios skirtingos galimos dist(Al-, Aj) funkcijos.

Siame darbe A’ ir A’ vadinami pirminiu sluoksniu ir tomografiniu vaizdu
(tomografinis vaizdas yra dvimaciy sluoksniy rinkinys, arba trimatis vaizdas),
atitinkamai; A" ir A" — tiksliniu sluoksniu ir tomografiniu vaizdu, atitinkamai.
Analogiskai B’ ir €' Zymimi pirminio vaizdo kaulinj audinj vaizduojanciy
pikseliy koordinaciy aibé ir modelio kreivés tasky seka, atitinkamai, o B” ir C"'
— tikslinio vaizdo kaulinj audinj vaizduojanc¢iy pikseliy koordinaciy aibé ir
modelio kreivés tasky seka, atitinkamai. Pavyzdziui, € = (¢} = [xi ¥i]",i =

0,n— 1) yra tikslinio sluoksnio modelio kreivés tasky seka.
Sluoksniy registravimas grindziamas:

1. Matematinio modelio parametry reikSmémis M = (s,c, [, a, b, x,,

yOr 0)3
2. Modelio kreivés tasky seka C,
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4. SLUOKSNIU REGISTRAVIMAS

3. Modelio kreivés tasky svoriais W.

Registruojant nenaudojama modelio atkarpa, aprasyta (22) formuléje, Si

atkarpa skirta tik tinkamam modelio aproksimavimui uZtikrinti. Dél to toliau C
.o . 2m :

bus Zymima seka C = (ci =[x ¥, i=0,n— 1), X, =X (fl - g) ry; =

2T . T

y (Tl — —), kur x(¢) ir y(¢) yra apibrézti (21).

2

Registruojant sluoksnius, galima atsizvelgti ne vien tik j Sonkauliais
apriboto kontiiro formg, bet ir j kaulin; audin; vaizduojanc¢iy pikseliy tanki
atskiry modelio kreivés taSky aplinkoje — taip jvertinami modelio kreivés tasky
svoriai. Modelio kreivés taSky svoriai gaunami dalijant kaulin} audinj
vaizduojancius pikselius kreivés taSkams €, suformuojama n grupiy. Modelio
kreivés taskai [X;  ¥i]T, i = 0,n — 1 turi svorius W = (wy, wy, ..., w,,_,), kur
w; yra kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy kiekis i-oje grup¢je; i-oji grupé turi
kreivés taskui [X;  Yi]" nei taskui [%j  Yj]T,Vj # i artimesnius pikselius. Dél
paprastumo toliau Siame darbe W = (wy, wy, ..., W,_;) Zymimi normalizuoti

svoriai, kur Yt w; = 1.

Registravimo metodas turi biiti invariantiS§kas poslinkiui (angl.
translation), posikiui apie Zmogaus vertikalig a§j ir mastelio pokyciui (angl.
scale). InvariantiSkumg posiikiui apie Zmogaus sagitaling ir skersing aSis
uztikrina pats tomografas — pacientas tiesiog neturi galimybeés pasisukti kitomis

kryptimis dél vietos stokos.

4.1 Registravimo invariantiSkumo uztikrinimas

4.1.1 InvariantiSkumas posukiui

Matematinis modelis turi parametrg 6, nusakant] paciento posiikj pagal
zmogaus vertikalig a$j. Taip pat Sis parametras nurodo modelio kreivés posiikj
apie taSkg [Xo Yo]T. Registravimo posiikio invariantiSkumas realizuotas

atsukant modelio kreive kampu -8 apie taska [¥o Yo]. Atsukti reikia tiek
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pirminio, tiek tikslinio sluoksniy modeliy kreives, modeliy parametrai tampa
M' = (s, c',l',a’,b',xy,y0,0) ir M'"=(s",c",l",a",b",xy,yy,0). Dél
paprastumo toliau §iame skyriyje €' = ([x; y/]T,i=0n—-1) ir €’ =
([x{" y{1T,i=0,n—1) Zymima pirminio ir tikslinio sluoksniy modeliy

kreivés tasky sekos po atsukimo.

4.1.2 InvariantiSkumas mastelio pokyciui

Dazniausiai lyginami sluoksniai turi skirtingus mastelius, Sie priklauso nuo
tomografo nustatymy. Nustatymai gali skirtis tomografijos atlikimo metu.
Vienas i$ tokiy parametry yra pikseliy dydis, t. y. kokj dydj milimetrais atitinka
vienas pikselis. Toliau nagrinéjami tik tie atvejai, kai pikselis yra kvadratas, t. y.

jo horizontalus ir vertikalus dydziai sutampa.

Matematinis modelis turi mastelj nusakanéius parametrus a ir b. Sie
parametrai gali biiti kei¢iami lyginant du sluoksnius. Toliau pateikti trys skirtingi
mastelio invariantiSkumo uztikrinimo variantai O1, O2 ir O3. O2 ir O3 variantai

naudojami, kai DICOM metaduomenys yra netiksliis ar visiSkai prarasti.

Pirmas variantas O1 yra DICOM metaduomeny panaudojimas. Tarkime,
kad pirminio sluoksnio pikselio mastelis yra z’, o antrinio — z". Patikslinti
pirminio sluoksnio modelio parametrai yra M' =(s',c’,l',a’-z'/z",b" -
z'/z", x4, v6,0). Antrinio sluoksnio modelio parametrai lieka nepakite, t. y.

rn r rn rn rn r 124 12
M" ={(s",c",l",a",b",0,x5,vq ).

02 ir O3 variantai pagristi faktu, kad lyginami to paties paciento

sluoksniai, mastelis sulyginamas naudojant kreivés ypatybes:
02 — didzZiausig srities, apribotos kreive, ploti,
O3 — srities, apribotos kreive, plota.

Jeigu naudojamas plotis (O2 variantas), tikslinio sluoksnio modelio

parametrai lieka tokie patys, o pirminio sluoksnio modelio parametrai tampa Sie:
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M =(s',c",l'a" -z b"-20,x{, ),
z = width(C") /width(C"), 41)

width(C") = maxx; — min x;, width(C") = maxx;' — minx; .
L L L 4
Jeigu naudojamas plotas (O3 variantas), tikslinio sluoksnio modelio

parametrai lieka tokie patys, o pirminio sluoksnio modelio parametrai tampa Sie:

M =(s',c'",l'a" -z b"-20,x{, ),

zZ= \/area(C”)/area(C’) ,

1 ! ! ! ! ! ! ! ! ! !
area(C') = > (Xoy1 — X1Yo + x1Y2 —X2¥y1 + -+ Xp_2Vn_1 )
42

— Xp_1Yn—2 t Xn_1Y0 — X0¥n-1)»

. .rn . .rn .,

1
area(C") = P (egyr —x1yo +x1'ys —x3y1 + -+ X 2Vn 1
— Xn-1Yn-2 + ¥n_1¥0 ~ X0 Yn-1)-
4.2 poskyryje eksperimentiSkai palyginti visi trys variantai O1, O2 ir O3.
Dél paprastumo toliau Siame skyriuje €' = ([x; y{]",i=0,n—1)
zymima pirminio sluoksnio modelio kreivés tasky seka po mastelio

suvienodinimo (C"' seka nekinta).

4.1.3 InvariantiSkumas poslinkiui

Yra jvairiy atvejy, kai reikia suderinti lyginamy sluoksniy kreiviy pradZios
taskus, pavyzdziui, pacientas gali kitaip guléti ant lovos, pozicija gali skirtis ir
kai masteliai suvienodinami.

Poslinkio invariantiSkumas jgyvendintas dviem Zingsniais: pirmiausia

pirminio sluoksnio modelio kreiveé paslenkama horizontaliai, tada vertikaliai.

Kaulinio audinio skerspjivi aproksimuojantis matematinis modelis
pasizymi vertikalia simetrija, t. y. vertikali simetrijos aSis kerta x; ir xg
pirminiam ir tiksliniam sluoksniui, atitinkamai. Tod¢l horizontalaus poslinkio

invariantiSkumas uztikrinamas paslenkant pirminio sluoksnio model; per Ax:

Ax = xy — x). (43)
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Reikia atkreipti démesj, kad x; — xj = Z F(x;'—x}), t. y. Ax yra
atitinkamy pirminio ir tikslinio sluoksniy modeliy kreiviy tasky abscisiy
vidurkis. Pirminio sluoksnio modelio parametrai tampa M' = (s',c’,l',a
z,b' - z,x, +Ax,y;,0), tai yra ekvivalentu M'=(s',c’,l')a’-zb" -
Z,%x4,Y0,0).

Surasti optimaly vertikaly pirminio sluoksnio modelio poslink] Ay yra

gerokai sunkiau: modelio kreivé néra simetriska jokiai horizontaliai tiesei, o

kreivés ,,spyglio® ilgis (y, — miny;, kai 8 = 0) gali skirtis nuo netgi labai
l
panasiy sluoksniy, nes y, skirtumg gali 1§ dalies kompensuoti s parametras.

Toliau pateiktos sukurtos ir iSnagrinétos kelios skirtingos Ay paieSkos

strategijos.

4.1.3.1 Atitinkamy tasky palyginimas (ATP)

Paprasc¢iausias Ay paieSkos biidas yra atstumo tarp i-ojo pirminio
sluoksnio modelio kreivés tasko ir i-ojo tikslinio sluoksnio modelio kreivés
taSko minimizavimas. Toks uZzdavinys galéty buti formuluojamas kaip

maziausiy kvadraty:

n—
. . 124 ! 2
min ¢(ay) = min > (v/' = (i + &)’ . (44)
v Ay
i=0
¢ iSvestineé yra

dd) _ < " ’
ddy 2(y{' — i + Ay)) (45)

i=0

oy d
ir i§sprendus % = 0, gaunamas Ay:

Z(yl - (46)

t. y. Ay yra atitinkamy pirminio ir tikslinio sluoksniy modeliy kreiviy tasky

ordinaciy vidurkis.
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Atitinkamy tasky lyginimas turi labai rimty trikumy. 35(a) pav. raudona
linija pavaizduota pirminio sluoksnio modelio kreive, mélyna linija pavaizduota
atitinkamo teisingo tikslinio sluoksnio modelio kreivé ir pilka atkarpa sujungti
Sesiasdesimti pirminio ir tikslinio sluoksniy modeliy kreiviy taskai. Siy modeliy
pozicija nustatyta naudojant (46) — aiSkiai matyti, kad ji netinkama. Pastimus
raudong kreive Zemyn galima gauti geresnj sugretinimg (35(b) pav.), taiau
atstumai tarp atitinkamy taSky gali ir padidéti — 35(b) pav. pilka atkarpa yra
ilgesné nei 35(a) pav. Sis pavyzdys rodo, kad (46) netinkamas Ay paieskai.

4.1.3.2 Pilnas maziausiy kvadraty metodas (PMK)

35 pav. aisSkiai parodo, kad i-asis pirminio sluoksnio modelio kreivés
taskas turi biiti lyginamas ne su i-uoju tikslinio sluoksnio modelio kreives tasku,
o su artimiausiu taSku ant pastarosios kreivés. Taigi optimalaus Ay paieSkos
problema galéty biti formuluojama kaip pilnas maziausiy kvadraty metodas

(angl. total least-squares):

n-—1
. . 144 = 144 144 2
min ¢(4y) = min E(yi =GOy A y) +8y))°, (47)
i=0

144

kur y'(x;{’,y;{',Ax,Ay) yra funkcija, grazinanti artimiausio pirminio modelio
kreivés (pastumtos per [Ax Ay]") tasko ordinate nuo [x;" y;']T. Kaip ir
anksciau, horizontalaus poslinkio invariantiSkumas uztikrinamas su Ax = x; —
x,. Sio darbo eksperimentuose pirminio modelio kreivé tiesiskai
interpoliuojama tarp n tasky siekiant tiksliai jvertinti y’ reikSme, o (47) lygtis

sprendziama naudojant vienos dimensijos paieska.

Kai kurie lyginimo pavyzdZiai rodo, kad rezultatai galéty biiti dar geresni.
Pavyzdziui, pirminio (36(a) pav.) ir tikslinio (36(b) pav.) sluoksniy modeliy
kreivés pavaizduotos 36(c) pav. raudona ir mélyna kreivémis, atitinkamai.
Siuose sluoksniuose kriitinkaulis néra matomas. Modeliy kreivés labai panagios
tose srityse, kur yra kaulinj audinj vaizduojanciy pikseliy; dideli skirtumai
iSrySkéja ten, kur kreivé eina per minkStuosius audinius vaizduojancius

pikselius, pavyzdziui, virSuje viduryje. Taigi pilno maziausiy kvadraty metodo
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trikumas yra tas, kad jis vienodai reikSmingai jtraukia i skaiiavimus vietas,

kuriose vaizduojami tiek minkstieji, tiek kaulinis audiniai.

@ (b)

35 pav. Kreiviy sugretinimas, naudojant atitinkamy tasky palyginima.

(c)

36 pav. Sluoksniy lyginimas, naudojant pilng maziausiy kvadraty metoda: (@) pirminis ir (b) antrinis
tos pacios vietos (zmogaus atzvilgiu) sluoksniai, (c) $iy sluoksniy modeliai.

4.1.3.3 Svorinis pilnas mazZiausiy kvadraty metodas (SPMK)

Siekiant iSspresti  viety, kuriose vaizduojami minkstieji audiniai,
neapibréztumg, jose esantys modelio kreivés taSkai neturi buti jtraukti
sluoksniy lyginima. Tai jgyvendinta jvedant modelio kreivés tasky svorius, kaip
aprasSyta 4-to skyriaus pradzioje. Ay paieSka formuluojama kaip svorinis pilnas
maziausiy kvadraty uzdavinys (angl. weighted total least-squares):

n-1

m1n d(Ay) = mlnz ((y - ' (x, v, Ax, Ay) + AY))
(48)

c(wi' = w'(x!',y!', Ax, Ay)) )

kur w'(x;',y;’, Ax,Ay) yra funkcija, graZinanti artimiausio pirminio modelio

kreivés (pastumtos per [Ax Ay]|") tasko svorj nuo [x;" y;'|T. Kaip ir
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anks¢iau, Ax = x§ — x}. Siame darbe vykdytuose eksperimentuose siekiant
tiksliai jvertinti w'(x;’, y;', Ax, Ay) reik§mg pirminio sluoksnio modelio kreivés
tasky svoriai tiesiSkai interpoliuoti, o (48) lygtis sprendZiama naudojant vienos

dimensijos paieska.

Sios strategijos trikumas yra vienmaté paie$ka, nes jai reikia daug

skai¢iavimo resursy.

4.1.3.4 Svorinis maZiausiy kvadraty metodas (SMK)

Naudojant $ig strategijg sprendZiama jprasta maziausiy kvadraty problema:

n-—1
. . " =y " 2y,
r%/n P(Ay) = rr&;n;(yi — (' (x{', Ax) + Ay)) W] 49)

-w'(x{',Ax),
kur ¥'(x;', Ax) yra funkcija, graZinanti pirminio modelio kreivés (pastumtos per
Ax) tasko ordinate ties x;', priklausomai nuo to, ar i-asis tikslinio sluoksnio
modelio kreivés taskas [x;" y;']T yra virSutinéje, ar apatinéje kreivés dalyje;
w'(x;’, Ax) yra pirminio sluoksnio modelio kreivés (pastumtos per Ax) svoris
ties x;', taip pat priklausomai nuo to, ar i-asis taskas yra virSutinéje, ar apatinéje
dalyje. Kaip ir ankséiau, Ax = xy — x;. w;’ yra tikslinio sluoksnio modelio

kreivés i-ojo tasko [x;" y;']T svoris. Sio darbo eksperimentuose y'(x;’, Ax) ir

w'(x;’, Ax) funkcijos gaunamos interpoliuojant pirminio sluoksnio modelj.

Virsuting ir apating kreivés dalys gaunamos tikrinant gretimy kreives tasky
abscises. Kai i kinta nuo 0 iki n — 1, kreives taskai iSsidéste prie§ laikrodzio
rodykle nuo ,,spyglio® (smailiausio taSko). VirSutinei kreiveés daliai priklauso
tasky seka, prasidedanti ties tokiu i (pazymékime jj i*), kuriam galioja nelygybé
X;41 < X;, ir pasibaigia ties tokiu i (pazymékime jj i**), kuriam galioja nelygybé
X;+1 > Xx;. Apating kreivés dalj sudaro du like kreivés posekiai (visi like kreivés
taskai), pirmas prasideda i**-uoju taSku, pasibaigia — 0-iu; antras prasideda 0-iu
tasku, pasibaigia — i*-uoju. i*-as ir i**-as taSkai yra bendri taskai tiek virSutinei,
tiek apatinei dalims. Kreivés dalijimas ] virSuting ir apating dalis yra

pavaizduotas 37 pav.
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VirSus

Apatia

37 pav. Kreivés dalijimas j virSuting ir apating dalis.

(49) lygtis gali bti iSspresta analiziSkai:

Z?:_Ol(yi” — i’(x{’,Ax))wi” -w'(x;', Ax)

iw/ W' (x', Ax)

Ay = (50)

4.1.4 InvariantiSkumo uztikrinimas nenaudojant matematinio

modelio

Piramidinis Lucas-Kanade algoritmas leidZzia rasti geometring
transformacijg, jvertinancig tiek poslinkj, tiek mastelj, tiek posiikj. Piramidinis
Lucas-Kanade algoritmas, apraSytas 2.3.4.4 punkte, randa lyginamy sluoksniy
kontrolinius taskus ir jy atitikmenis, ir naudodamas RANSAC metoda, apraSytg
2.3.4.3 punkte, jvertina geometrine transformacija. Sie du metodai realizuoti
estimateRigidTransform funkcijoje OpenCV bibliotekoje. Si funkcija taikoma

dviem sluoksniams (pilkos skalés vaizdams).

Gauta transformacija taikytina tiek pirminio sluoksnio kaulinj audinj
vaizduojanc¢iy pikseliy aibei (pazymékime rezultatg B*), tiek pirminio sluoksnio

matematinio modelio kreivei € (pirma jvertinami svoriai).

Siame darbe piramidinis Lucas-Kanade algoritmas naudojamas jvertinti 3-

iame skyriuje sukurto matematinio modelio efektyvumui.

4.2 Sluoksniy palyginimo kriterijai

Turint dviejy sluoksniy matematiniy modeliy parametrus M =

(s,c,l,a,b,xy,7y,, 0), tiesiogiai sluoksniy lyginti negalima, nes:
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1. Parametrai x, y, ir 6 tik nusako kiino padétj,
a ir b nusako mastelj, kuris priklauso nuo tomografo nustatymy,

Parametro s nedidelj pokytj gali i§ dalies kompensuoti y,,

Lol

c ir [ parametrai skirti kriitinkauliui apraSyti, o sluoksnis kriitinkaulio
gali ir nekirsti,

5. cirl parametrai gali daryti jtakg parametrui b.

D¢l $iy priezas¢iy sluoksniams lyginti reikia visos kreivés. Siame
poskyryje pasitlyti jvairiis lyginimo kriterijai, naudojantys modelio kreive ir / ar
svorius. Pirmieji trys kriterijjai kyla tiesiogiai iS poslinkio invariantiSkumo
uztikrinimo  strategijy. Taip pat pateiktas lyginimo kriterijus, visiSkai
nenaudojantis 3-iame skyriuje sukurto matematinio modelio. 4.3 poskyryje yra
pateikti Siy lyginimo kriterijy bandymy rezultatai su skirtingomis

invariantiSkumo masteliui ir poslinkiui uztikrinimo strategijomis.

Paprasciausias lyginimo kriterijus, be to, atitinkantis 4.1.3.1 papunktyje
pateiktg poslinkio invariantiSkumo uZtikrinimo strategija, yra atitinkamy tasky
lyginimas:

n-1

dist(A"; A") = Z ((x{’ — (x{ + AX))Z
= (51)
14} ! 2
+ (yi' — i + Ay) ),
kur naudojama atstumy tarp atitinkamy pirminio ir tikslinio sluoksniy modeliy
kreiviy tagky kvadraty suma. Sio kriterijaus trikumas koreliuoja su 4.1.3.1
papunktyje pavaizduotu trukumu — atitinkami taskai gali buti toli vienas nuo

kito.

Tokiu kriterijjaus trukumu nepasiZymintis, be to, atitinkantis 4.1.3.2
papunktyje pateiktg poslinkio invariantiSkumo uZztikrinimo strategija, yra pilnas

maziausiy kvadraty kriterijus:
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n—-1

dist(A"; A") = (x” ' (', vy, Ax, Ay) + Ax))
; ( (52)

+ (0 - GGy A 89) +49))°),

kur x'(x;’,y;’, Ax,Ay) yra funkcija, gragZinanti artimiausio pirminio modelio
kreivés (pastumtos per [Ax Ay]T) tasko abscise nuo [x;" y;']T; funkcija
y'(x/',y!',Ax,Ay) yra apradyta 4.1.3.2 punkte. Sio kriterijaus trikumas
koreliuoja su 4.1.3.2 papunktyje pavaizduotu trikumu — vienodai reikSmingai
jtraukia ] skai¢iavimus vietas, kuriose vaizduojami tiek minkstieji, tiek kaulinis
audiniai.

Tokiu trikumu nepasizymintis, be to, atitinkantis 4.1.3.3 papunktyje
pateiktg poslinkio invariantiSkumo uZtikrinimo strategija, lyginimo kriterijus yra
svorinis pilnas maziausiy kvadraty:

n-1

dist(A"; A") = Z <((x” — (&' (', y', Ax, Ay) + Ax))
i=0

+ (' = ' (', yi", Ax, By) + 4y)) ) (53)

(W” —w'(x;,y, Ax, Ay)) )

Sluoksniy lyginimo kriterijus galéty biiti grindziamas ir vien tik svoriy

lyginimu:

dist(A; A") = z(w” w'(x;',y{, Ax, Ay)) (54)

Siekiant jvertinti 3-iame skyriuje sukurto matematinio modelio
efektyvumg, pasiiilytas ir sluoksniy lyginimo kriterijus, nenaudojantis
matematinio modelio, o lyginantis dvi kaulin; audin; vaizduojanciy pikseliy

aibes:

dist(B*,B") = (|B*| — |I| + |B"| = |[I)/(IB*| + |B"]) , (55)
kur B* yra transformuota B’ aibé, I yra B* ir B" aibiy sankirta, | - | yra aibés

kardinalumas. Cia aibiy sankirta suprantama kaip binariniy vaizdy B* ir B”
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loginis IR operatorius, kai lyginami atitinkami pikseliai (angl. pixel-wise). (55)
formuléje skaitikl] galima suprasti kaip loginj griezta ARBA (angl. XOR)
operatoriy, pritaikytg B* ir B aibéms. dist(B*, B"") jgyja reikSmes i$ intervalo
[0; 1].

Jeigu naudojamas 4.1.4 punkte apraSytas sutapdinimo metodas, B’
transformuoti ] B* naudojama matrica T. Kad buty jmanoma jvertinti aibiy
sankirtg I, transformavimas turi biti atliktas taip, kad B* aibés elementai biity

sveikyjy skaiciy vektoriai.

4.3 Eksperimentai

Eksperimentais siekiama nustatyti, kokie invariantiSkumo uZtikrinimo
btdai ir sluoksniy lyginimo kriterijai yra geriausi, kokig jtaka registravimo
rezultatams daro sluoksniy storis ir matematinio modelio jtaikymui pasirinkta
optimizavimo paklaida bei sustojimo sglyga. Optimizavimui naudojamas Matlab
kvazi-Niutono metodas [99]. InvariantiSkumo uZztikrinimo ir sluoksniy storio
jtakos tyrimuose modelio kreivés taSky kiekis pasirinktas n = 180 ir n, = 10,
optimizavimas stabdomas, kai skirtumas Af(-) tarp gretimy iteracijy tikslo

funkcijos reik§miy yra mazesnis kaip 107° [100].

4.3.1 Sluoksniy palyginimo kriterijy jvertinimas

Kadangi CT sluoksniy storiai daznai skiriasi, o tai gali paveikti galutinius
registravimo rezultatus, sluoksniy lyginimo kriterijai iSbandyti su viena
tomografiniy vaizdy pora, kur sluoksniy storis yra 1,25 mm, pirminis
tomografinis vaizdas turi 96 sluoksnius, o tikslinis — 106 sluoksnius. Kiekvienas
lyginimo kriterijus iSbandytas su visais trimis mastelio pokycio invariantiSkumo
uztikrinimo variantais (O1, O2 ir O3) ir keturiomis poslinkio invariantisSkumo
uztikrinimo strategijomis (ATP, PMK, SPMK, SMK), kiekviengkart ieSkoma 96
sluoksniy tiksliniame tomografiniame vaizde. Kadangi teisingas sluoksnio
indeksas Zinomas i§ anksto, registravimo paklaida buvo absoliutinis atstumas

tarp dviejy tiksliniy sluoksniy pozicijy (Zmogaus vertikalioje aSyje): nustatyto
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pagal (40) formule ir teisingo. Registravimas vykdomas tikslinio sluoksnio
storio tikslumu. Gali biiti, kad pirminis sluoksnis yra tarp dviejy tiksliniy
sluoksniy, tokiu atveju teisingas yra artimesnis. Didesniu tikslumu nustatyti

sluoksnio pozicijg sudétinga net radiologui.

Agreguoti (1S 96) registravimo rezultatai — vidutiné paklaida €,,.4,
(milimetrais), standartinis nuokrypis o ir maksimali paklaida &,,,, (milimetrais)
— pateikiami 5-8 lentelése. Siektina paklaida ¢g,,,,, turéty biiti ne didesné kaip

pusé tikslinio sluoksnio storio, §iuo atveju €,00n < 0,625.

5 lentelé. Registravimo rezultatai, gauti naudojant (51).

ATP PMK SPMK SMK

gmean o Smax Smean o gmax gmean o gmax gmean o Smax

Ol | 6,58 841 363 | 7,10 942 463 | 647 849 363 | 453 4,84 263
02| 888 11,5 47,5| 930 11,8 47,5| 9,22 12,1 463 | 542 592 263
03| 996 12,8 56,3 | 9,23 11,7 47,5| 9,52 12,7 56,3 | 5,14 5,64 263

6 lentelé. Registravimo rezultatai, gauti naudojant (52).

ATP PMK SPMK SMK

gmean o Smax Smean o gmax gmean o gmax gmean o Smax

Ol | 7,24 922 388 | 9,97 9,23 388 | 992 947 388 6,9 5,39 250
02| 8,63 11,9 46,3 | 10,1 14,6 60,0 11,3 155 60,0 | 4,15 4,73 263
o3| 7,72 10,9 46,3 | 8,74 13,5 60,0 9,17 13,7 60,0 | 499 532 313

5 ir 6 lentelése matyti, kad registravimo rezultatai, naudojant tiek
atitinkamy tasky lyginima, tiek pilng maziausiy kvadraty kriterijy, néra geri,

nepriklausomai nuo to, kaip uZztikrinamas mastelio pokycio ar poslinkio

invariantiSkumas.
7 lentelé. Registravimo rezultatai, gauti naudojant (53).
ATP PMK SPMK SMK
Smean a smax gmean o Smax Smean a Emax Smean a gmax

o1| 068 0,76 250| 1,17 1,41 12,5| 098 0,60 2,50 | 0,85 0,69 2,50
02| 0,76 0,87 3,775 0,86 1,24 6,25 | 047 0,66 2,50 | 049 0,69 3,75
o3| 0,74 086 3,75 094 1,22 6,25| 0,70 0,74 3,75 | 0,64 0,67 2,50
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8 lentelé. Registravimo rezultatai, gauti naudojant (54).

ATP PMK SPMK SMK

gmean a Emax gmean o Smax Smean o gmax Emean o Smax

Oo1| 044 067 25| 057 0,776 3,75| 047 0,61 125| 051 0,61 1,25
02| 029 053 1,25| 043 0,69 3,75| 031 0,54 125| 033 0,55 1,25
o3| 023 052 25| 033 055 1,25 0,26 0,51 1,25| 0,34 0,56 1,25

Rezultatai 7 ir 8 lentelése rodo, kad svoriy naudojimas leidZia gauti eile
geresnj registravimo tiksluma, lyginant su rezultatais 5 ir 6 lentelése, kur svoriai
nebuvo vertinami. Nors (54) kriterijaus vidutinés paklaidos rezultatai su ATP
strategija yra geresni nei su SMK strategija, taciau negarantuoja patikimumo,
nes atitinkami lyginamy modeliy kreiviy taskai gali biiti nutole (zr. 35 pav.). Tai
paaiskina, kodél naudojant ATP strategija €,,4, yra didesnis nei naudojant SMK
strategija.

4.3.2 Sluoksnio storio jtaka registravimo paklaidai

9 lentel¢je pateikti tomografiniy vaizdy sluoksniy su jvairiais storiais
registravimo rezultatai, naudojant O2 mastelio pokycio ir SMK poslinkio
invariantiSkumo uztikrinimo strategijas bei (54) sluoksniy lyginimo kriterijy. (a)
stulpelyje nurodytas pirminio sluoksnio storis, () — antrinio sluoksnio storis, (c)
— pirminiy sluoksniy kiekis (tiek registravimo rezultaty yra agreguojami ir
pateikiami atitinkamoje eilutéje), (d) — tiksliniy sluoksniy kiekis (tarp jy yra
ieSkoma pirminiy sluoksniy). Kiekvienoje eilutéje pateikti vienos lyginty
tomografiniy vaizdy poros registravimo rezultatai, kur i§ pradziy pirminiame
tomografiniame vaizde rankiniu biudu atmetami sluoksniai, kuriy néra
tiksliniame tomografiniame vaizde, nes registravimo algoritmas negali pats
nustatyti, ar pirminis sluoksnis yra tiksliniame tomografiniame vaizde. Visi
sluoksniai, kuriy storis yra 1,25 mm, gauti suleidus kontrasting medziaga, o
sluoksniy, kuriy storis yra 2,5 mm, — be jos. Pirmoje eilutéje reikSmés sutampa

su 8 lenteléje O2 eilutéje SMK reikSmémis.
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9 lentelé. Skirtingo storio sluoksniy registravimo rezultatai.

(a) (b) (C) (d) €mean o Emax
1,25 1,25 9 106 0326 0,549 1,25

2,5 1,25 48 106 0,156 0,413 1,25
2,5 1,25 49 106 0 0 0
2,5 2,5 49 53 0,102 0,495 2,5
1,25 2,5 103 53 0,121 0,537 2,5
1,25 2,5 106 53 0,142 0,578 2,5

9 lentel¢je pateikti rezultatai neparodo aiSkaus rysio tarp sluoksnio storio
ir gautos registravimo paklaidos. Kai sluoksnis storesnis, jis ne toks panasus ]
greta esancius sluoksnius, ir todél klaidos retéja, taciau net ir viena klaida tampa
reikSmingesné. Registravimo paklaida nepriklauso nuo kontrastinés medziagos

naudojimo tomografijos metu.

4.3.3 Sluoksniy registravimas piramidiniu Lucas-Kanade algoritmu

10 lenteléje pateikti tomografiniy vaizdy sluoksniy su jvairiais storiais
registravimo rezultatai, naudojant Piramidinj Lucas-Kanade algoritma
invariantiSkumui uztikrinti ir kaulinio audinio taSky (55) bei svorinj (54)
sluoksniy palyginimus. (a)-(d) stulpeliai yra analogiski 9 lentelei, eilutése
pateikti ty paciy tomografiniy vaizdy pory registravimo rezultatai kaip ir

9 lentel¢je.

10 lentelé. Registravimas, kai invariantiSkumui transformacijoms nenaudojamas matematinis modelis.
(55) palyginimo krit. (54) palyginimo krit.

(a) (b) (C) (d) €mean o Emax €mean o Emax
1,25 1,25 9 106 | 1,00 091 3,75| 1,95 4,03 38,8

2,5 1,25 48 106 | 0,60 0,67 2,50 | 4,66 10,2 40,0
2,5 1,25 49 106 | 0,43 0,74 250 | 2,12 5,52 38,8
2,5 2,5 49 531 0,61 1,08 250 3,01 5,71 40,0
1,25 2,5 103 531034 086 250 1,84 1,84 7,50
1,25 2,5 106 531 033 0,85 2,50 4,58 10,6 45,0
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Rezultatai 10 lentel¢je rodo, koks svarbus yra pradinis sluoksniy
sutapdinimas: galima jvairiais Kkriterijais lyginti du sluoksnius, taciau jeigu nebus
tinkamai nustatyta padétis vienas kito atZzvilgiu, rezultatai nebus geri.
Piramidiniu Lucas-Kanade algoritmu gauta transformacijos matrica netinkama
pirminiam vaizdui transformuoti, nes nors §is metodas ir daro nedideliy paklaidy
vertindamas transformacijos matrica, taciau jos lemia dideles galutinio
registravimo rezultato paklaidas. Taip pat piramidinis Lucas-Kanade algoritmas
netinka tomografiniams vaizdams registruoti, kai vienas vaizdas gautas suleidus
kontrasting medziaga, kitas — nesuleidus (tokie pavyzdziai 10 lenteléje pateikti

eilutése, kuriose nurodytas skirtingas sluoksniy storis).

4.3.4 Optimizavimo tikslumo jtaka registravimo paklaidai

Siekiant i$siaiSkinti optimizavimo sustojimo kriterijaus ir modelio kreives
tasky kiekio jtakg registravimo tikslumui, atlikti eksperimentai registruojant
vieng tomografiniy vaizdy porg (tg pacig kaip ir 4.3.1 punkte, kad buty galima
palyginti), esant skirtingam kreivés taSky kiekiui n ir optimizavima stabdant
pasirenkant skirtingus Af(-). Cia Af(-) yra skirtumas tarp gretimy iteracijy
tikslo funkcijos reikSmiy. Naudojami O2 mastelio pokycio ir SMK poslinkio
invariantiSkumo uZtikrinimo biidai ir (54) sluoksniy lyginimo kriterijai.
11 lenteléje pateikti registravimo rezultatai, stulpeliai sugrupuoti pagal
optimizavimo sustojimo kriterijy, o eilutése nurodytas modelio kreivés tasky

kiekis.

11 lentelé. Registravimo paklaida priklausomai nuo optimizavimo tikslumo.

Af(-)<107* | Af(-)<107% | Af(-) <1078 [ Af(-) <1070

gmean g gmax Emean o gmax Emean o gmax gmean g Emax

30| 1,38 3,19 301 09 1,13 50| 096 098 3,75| 0,96 0,98 3,75
45| 1,47 7,85 775| 146 785 77,5| 143 785 77,5| 1,43 7,85 775
60| 0,52 067 25| 057 0,7 25| 055 0,72 3,75| 0,55 0,72 3,75
90| 0,65 0,74 25| 0,56 0,74 25| 057 0,74 25| 0,57 0,74 2,50
180 | 0,34 058 25| 038 0,63 25| 034 05 125| 0,34 0,56 1,25
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Kiekvienu atveju jvertintas skaiCiavimo laikas jtaikant kreive dviem
tomografiniams vaizdams po 106 sluoksnius ir registruojant kompiuteriu, kurio
procesorius yra Intel® Core™ 17-2600 @ 3,4GHz, ir Matlab R2013a
programine jranga. Taikytas dviejy etapy optimizavimas, taciau dalinés
iSvestinés nenaudotos. 12 ir 13 lentelése pateiktas procesoriaus vieno branduolio
darbo laikas sekundémis optimizuojant ir registruojant, atitinkamai,
priklausomai nuo optimizavimo sustojimo kriterijaus ir modelio kreivés tasky

kiekio.

12 lentelé. Optimizavimo trukmeé.

n Af(-) < 107* Af(-) <107° Af(-) <1078  Af(-) < 10710
30 497978 520933 529558 524893
45 534591 562763 584072 585623
60 686761 743194 755061 757077
90 1008763 1097189 1132819 1134220

180 1980107 2184475 2264490 2261621

13 lentelé. Registravimo trukmeé.

n Af(-)<107* Af(-)<107° Af(-)<108  Af(-)< 10710
30 390 703 359 281
45 453 671 984 62
60 734 656 750 593
90 437 859 453 859

180 531 828 656 187

Galima pastebéti, kad registravimo rezultatai priklauso nuo modelio
kreivés tasSky kiekio n. Esant didesniam n uZtenka maZesnio optimizavimo
tikslumo Af(-). Visais atvejais geriausi rezultatai gaunami, kai n = 180.
Registravimo laikas yra zymiai mazesnis nei modelio jtaikymo laikas, todeél
tikslinga pirmiau suskaiciuoti visy CT vaizdo sluoksniy modeliy parametrus, o

tik po to vykdyti vaizdy lyginima.
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4. SLUOKSNIU REGISTRAVIMAS

4.4 Ketvirto skyriaus iSvados

1.

Pasitilytas registravimo metodas yra invariantiSkas poslinkiui,
postkiui ir mastelio pokyciui, todél sluoksnius galima registruoti
nepriklausomai nuo paciento pozicijos lovos atzvilgiu ir tomografo
parametry, lemianciy pikseliy dyd;j. Pasiektas ~0,1 mm registravimo
tikslumas.

Rezultatai neparodo aiskaus rySio tarp sluoksnio storio ir gautos
registravimo paklaidos, taciau akivaizdziai matosi, kad kai sluoksnis
storesnis, jis ne toks panaSus ] greta esancius sluoksnius, ir todél
klaidos retéja.

Eksperimentai rodo, kad piramidiniu Lucas-Kanade algoritmu gauta
transformacijos matrica netinkama pirminiam vaizdui transformuoti,
nes dé¢l nedideliy pokyciy transformacijoje atsiranda dideliy pokyc¢iy
registravimo rezultatuose: vidutin¢ paklaida yra 1 mm, o maksimali
—3,75 mm. Geriausia su tais paciais duomenimis pasiekta vidutine
paklaida — 0,33 mm, o maksimali — 1,25 mm.

Esant didesniam modelio kreives tasky kiekio n uztenka mazesnio
optimizavimo tikslumo Af (-). Taciau ypa¢ geri rezultatai gaunami,
kai n = 180.

Isbandytos  keturios poslinkio invariantiSkumo  uZztikrinimo
strategijos ir trys mastelio pokycCio invariantiSkumo strategijos.
Geriausi rezultatai pasiekti, kai registruojama atsizvelgiant ne vien |
Sonkauliais apriboto kontiiro formg, bet ir j kaulinj audinj
vaizduojanciy pikseliy tankj atskiry modelio kreivés tasky aplinkoje
— taip jvertinami modelio kreivés taSky svoriai. Svoriy naudojimas
leido gauti eile geresnj registravimo tikslumg lyginant su geriausiu

nesvoriniu metodu.
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S

ISvados

5.1 Analitinés apzvalgos rezultatai

Projekciné radiografija ir kompiuteriné tomografija — ypac¢ populiarios
diagnostikos priemonés, nes leidzia be chirurginés intervencijos stebéti Zmogaus
organizmo poky¢ius ir pasirinkti tinkamiausig gydymo strategija. Kompiuteriniu
tomografu gaunamos tiriamosios srities trimatés rekonstrukcijos, t. y. skersinio
pjuvio dvimaciai vaizdai. Taigi lengvai diferencijuojami pacienty audiniai ir
organai. Analizuojant projekcinés radiografijos 2D vaizdus ar kompiuterinés
tomografijos 3D vaizdus kyla vaizdy segmentavimo problema. Segmentavimas
leidzia iSskirti objektus, esancius vaizde. Tinkamo segmentavimo metodo
pasirinkimg lemia sprendZiamas vaizdo analizés uzdavinys ir kiek yra laiko
sprendimui priimti. Segmentavimas daznai taikomas prie§ registravima, nes
segmento kontirai gali biiti naudojami registruojant. Sudétingesniais atvejais
segmentavimg atlieka radiologas rankiniu budu, t. y. pazymi (apveda) norima

organg vaizde.

Medicininiy vaizdy kontiiry paieSka yra paprastesné nei jprastiniy
nuotrauky, nes medicininiai vaizdai dazniausiai gaunami stacionaria ar pusiau
stacionaria jranga: paSaliniai faktoriai daro mazesn¢ jtakg atskiro pikselio ar
vokselio reikSmei. Norint palyginti ar sujungti vaizdus, gautus skirtingu metu,
skirtingais jrenginiais ar skirtingais jrenginiy nustatymais, taikomi vaizdy
registravimo metodai. Tai procesas, kai skirtingi vaizdai transformuojami j vieng

koordinaciy sistemg. Medicininiy vaizdy tekstiira yra vienodesné nei jprastiniy
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5. ISVADOS

nuotrauky, tod¢l daug dazniau taikomi intensyvumu grindziami registravimo
metodai. Siekiant tiksliy analizés rezultaty, segmentuoti ir atskiriems organams
aprayti naudojami ir matematiniai modeliai. Sie leidZzia gan paprastomis
kreivémis aproksimuoti konttirus, nusakancius tiriamus vidaus organus.
Matematiniy modeliy taikymas — tai tematika, kuriai plétoti dabar atsiranda
daugiau skaiCiuojamyjy galimybiy, turint omeny, kad sprendZiami
aproksimavimo uzdaviniai kartais biina gana sudétingi. Didéjant kompiuterinés
tomografijos prieinamumui, atsiranda kompiuterinés tomografijos vaizdy
saugojimo ir paieSkos problemos. DICOM  standartu aprasyty vaizdy
metaduomenys kartais biina netikslis ir jais negalima remtis vaizdams lyginti.
Tikslesni sprendimai gaunami lyginant sluoksnius, lygiagre€ius Zmogaus
skersinei plokStumai, skirtinguose kompiuterinés tomografijos vaizduose ir

ieSkoma ty sluoksniy vieta Zzmogaus vertikalioje asyje.

5.2 Disertacinio darbo iSvados

1. Pasitlytas matematinis modelis, aproksimuojantis Sonkauliy
skerspjivi  kompiuterinés  tomografijos  vaizdo sluoksnyje,
lygiagre¢iame Zmogaus skersinei plokStumai, leidzia ir jvertinti
paciento posiikj pagal vertikalig a§j tomografijos atlikimo metu.

2. Kaulinj audinj vaizduojanc¢iy pikseliy tankis ypa¢ didelis stuburo
aplinkoje, tad §i vieta gali paveikti bendra modelio struktiira.
Atkarpos, lygiagre€ios Zmogaus sagitalinei asiai, prid¢jimas uztikrina
gera Sonkauliy sistemos aproksimacijg ir stuburo aplinkoje.

3. Pasiiilyta dviejy Zingsniy optimizavimo strategija modelio
parametrams rasti: pirmame zingsnyje sprendziamas supaprastintas
(mazesnio kintamyjy skaiciaus) uzdavinys, po to optimizavime
naudojami visi kintamieji. Parodyta, kad globaliojo optimizavimo
problemai spresti pakanka lokaliojo optimizavimo metody.

4. Pasitulytas registravimo metodas yra invariantiSkas poslinkiui,

posiikiui ir mastelio pokyciui, todél sluoksnius galima registruoti
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nepriklausomai nuo paciento pozicijos lovos atzvilgiu ir tomografo
parametry, lemianciy pikseliy dyd;j. Pasiektas ~0,1 mm registravimo
tikslumas.

Eksperimentai rodo, kad piramidiniu Lucas-Kanade algoritmu gauta
transformacijos matrica netinkama pirminiam vaizdui transformuoti,
nes dél nedideliy pokyciy transformacijoje atsiranda dideliy pokyciy
registravimo rezultatuose: vidutiné paklaida yra 1 mm, o maksimali
— 3,75 mm. Geriausia su tais paciais duomenimis pasiekta vidutiné
paklaida — 0,33 mm, o maksimali — 1,25 mm.

[Sbandytos  keturios poslinkio invariantiSkumo  uZtikrinimo
strategijos ir trys mastelio pokyCio invariantiSkumo strategijos.
Geriausi rezultatai pasiekti, kai registruojama atsizvelgiant ne vien |
Sonkauliais apriboto kontiiro formg, bet ir j kaulinj audinj
vaizduojanéiy pikseliy tankj atskiry modelio kreivés tasky aplinkoje
— taip jvertinami modelio kreivés taSky svoriai. Svoriy naudojimas
leido gauti eile geresnj registravimo tikslumg lyginant su geriausiu

nesvoriniu metodu.
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A Priedas

Sonkauliy, kratinkaulio ir stuburo

segmentavimo C# programinis kodas

// 1. Bilateralinis filtravimas
slice = new BilateralFilter2D(5, 5, 790).Apply(slice);

// 2. Lovos paiesSka
// 2.1. Slenkstis
Bitmap2D<bool> binary = slice.Threshold(Q);

// 2.2. Zemiausias taskas
Vector2Di bottomPoint = binary.GetIndicesReversed().First(v => binary[v]);
binary = binary.Dilate(Binary2DOperations.GenerateRoundKernel(2));

// 2.3. Pasalinamas komponentas (jeigu jis ne didZiausias), riSlus bottomPoint
List<Tuple<Vector2Di, int>>
massCenters = binary.ListOfMassCenterOfConnectedComponents();
int areaOfLargestBlob = massCenters.Max(center => center.Item2);
if (binary.MassCenterOfConnectedComponent(bottomPoint).Item2
< areaOflLargestBlob)
slice= slice.And(binary.FilterConnectedComponents(bottomPoint).Negate());

// 3. Kauly segmentavimas naudojant dvigubg slenkstj
binary = slice.Threshold(170);
binary = slice.Threshold(130).And(binary.FillInside());

// 4. Bandymas paslépti Sirdj
int
left = binary.GetIndicesWhereTrue().Min(v => v.X),
right = binary.GetIndicesWhereTrue().Max(v => v.X),
top = binary.GetIndicesWhereTrue().Min(v => v.Y),
bottom = binary.GetIndicesWhereTrue().Max(v => v.Y),
topSpace = 40;
Bitmap2D<bool>
eroded = binary.Erode(Binary2DOperations.GenerateRoundKernel(7)),
heart = eroded.FilterConnectedComponents(
Enumerable.Range(top + topSpace, (bottom - top) / 2 - topSpace)
.SelectMany(y => Enumerable.Range(left, right - left)
.Select(x => new Vector2Di(x, y))));
eroded = eroded.And(heart.Negate());
heart = binary.FilterConnectedComponents(heart);
binary = binary.And(heart.Negate());
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// 5. Bandymas paslépti aorta
Bitmap2D<int> dtI = eroded.DistanceTransform();
IEnumerable<Vector2Di> possibleAortas = dtI.FindLocalMaximalList()
.Where(v => dtI[v] > 3 && dtI[v] < 9)
.Select(v => Tuple.Create(v, eroded.MassCenterOfConnectedComponent(v)))
.Where(tt => tt.Item2.Item2 < 200)
.OrderBy(tt => (tt.Item2.Iteml - tt.Iteml).SquareLength())
.Select(tt => tt.Iteml).TolList();

// 5.1. Aorta, jeigu ji yra, atskiriama nuo stuburo
if (possibleAortas.Count() > @)
{
// 5.1.2. IeSkomi didesni komponentai Salia - tai turi biti stuburas
dtI = binary.DistanceTransform();
Vector2Di
biggestBlob = new Vector2Di(®, 0), current,
aortaC = possibleAortas.First();
int Radius = 40, aortaRadius = dtI[aortaC], dist;

for (int y = aortaC.Y - Radius; y < aortaC.Y + Radius; ++y)
for (int x = aortaC.X - Radius; x < aortaC.X + Radius; ++x)

{
current = new Vector2Di(x, y);
dist = (current - aortaC).SquareLength();
if (dist < Radius * Radius && dist >= aortaRadius * aortaRadius)
if (current.IsBounded(dtI.Size)
&& dtI[current] > dtI[biggestBlob])
biggestBlob = current;
}

if (biggestBlob.X != 0)

// 5.1.3. Surandamas kelias tarp jy
Bitmap2D<byte>

skeleton = dtI.LinearlyNormalize(@, 255)

.And(binary.Skeleton()),

distances = new Bitmap2D<byte>(binary.Size, byte.MaxValue);
Queue<Vector2Di>

queue = new Queue<Vector2Di>(new List<Vector2Di> { biggestBlob });
distances[biggestBlob] = 0;
Vector2Di next, minDT = new Vector2Di(@, 0);
while (queue.Count > 0)

{
current = queue.Dequeue();
foreach (Vector2Di n in Vector2Di.N8)
if ((next = current + n).IsBounded(binary.Size)
&& distances[next] == byte.MaxValue && skeleton[next] > ©)
{
distances[next] = (byte)(distances[current] + 1);
queue.Enqueue(next);
if (next == aortaC)
{
queue.Clear();
break;
}
}
}
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// 5.2. Jeigu kelias egzistuoja, jis nutraukiamas
if (Vector2Di.N8.Any(v => distances[v + aortaC] < byte.MaxValue))

{
// 5.2.1. Einama link stuburo ir surandama ploniausia vieta
Vector2Di thinnestPoint = new Vector2Di(0, 0);
byte thinness = byte.MaxValue, stepIndex = 0;
current = aortaC;
while (distances[next = Vector2Di.N8.Select(v => v + current)
.Where(v => v.IsBounded(skeleton.Size))
.MinBy(v => distances[v])] < distances[current])
{
++stepIndex;
if (skeleton[next] < thinness && skeleton[next] > 0)
{
thinness = skeleton[next];
thinnestPoint = next;
}
current = next;
¥
// 5.2.2. Bandoma nutraukti kelig ties ploniausia vieta
if (distances[current] == 9)
{
Bitmap2D<bool> copy = new Bitmap2D<bool>(binary);
copy.DrawCircle(thinnestPoint, thinness + 1, false);
// 5.2.3. Patikrinama, ar nutraukimas sékmingas
Bitmap2D<bool> aorta = copy.FilterConnectedComponents(aortaC);
int maxDist = ©;
foreach (Vector2Di v in aorta.GetIndicesWhereTrue())
maxDist = Math.Max(maxDist, (v - aortaC).SquareLength());
if (dtI[aortaC] * dtI[aortaC] * 2 > maxDist)
binary = copy;
}
}

}

}
binary = binary.MorphologyOpen(Binary2DOperations.GenerateRoundKernel(1));

// 6. Paliekami tik tie komponentai, kurie yra rislus su:
// 6.1. I8kiliuoju apvalkalu
List<Vector2Di> seeds = binary.ConvexHull().GetIndicesWhereTrue().TolList();
// 6.2. Trikampiu apacioje
int triangleH = 80, triangeCenter = (left + right) / 2, width = right - left;
width /= 2;
for (int th = @; th < triangleH; ++th)
for (int x = @; x < th * width / (2 * triangleH); ++x)
{
seeds.Add(new Vector2Di(triangeCenter + x, bottom - triangleH + th));
seeds.Add(new Vector2Di(triangeCenter - x, bottom - triangleH + th));
}
// 6.3. Juosta virsSuje
for (int y = top; y < top + 15; ++y)
for (int x = left; x < right; ++x)
seeds.Add(new Vector2Di(x, y));
binary = binary.FilterConnectedComponents(seeds);

Bitmap2D<bool> opened = new Bitmap2D<bool>(binary.Size);
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seeds.ForEach(v => opened[v] = true);

return binary;

slice yra pilkos skalés sluoksnis. BilateralFilter2D yra bilateralinis filtras,
kurio parametrai yra branduolio spindulys, atstumo koeficientas ir spalvos
koeficientas. Threshold(t) metodas pilkos skalés vaizdg pavercia binariniu,
kuriame baltas pikselis reiskia, kad pradiniame pilkos skalés vaizde atitinkamoje
vietoje buves pikselis buvo ne mazesnis kaip t. Dilate(kernel) metodas iSplecia
binarinj vaizda naudodamas kernel branduolj. GenerateRoundKernel(r) metodas

sukuria r spindulio apvaly branduolj.

ListOfMassCenterOfConnectedComponents() metodas sudaro sgrasg kortezy,
kuriame nurodyti kiekvieno binarinio vaizdo ri§laus komponento masés centras
ir plotas. MassCenterOfConnectedComponent(seed) metodas sukuria korteza,
kuriame nurodyti komponento, jungaus pikseliui / -iams seed, masés centras ir
plotas. FilterConnectedComponents(seed) binariniame vaizde palieka tik rilius su
pikseliu / -iais seed komponentus. Negate() metodas sukuria binarinio vaizdo
atvirk$cig vaizda, t. y. gaunamas baltas pikselis reiskia, kad atitinkamoje vietoje
pradiniame vaizde buvo juodas pikselis, ir atvirksciai. And() metodas gali jungti
tiek du binarinius vaizdus, tiek pilkos skalés ir binarinj vaizdus. Pirmuoju atveju
vaizde gaunamas baltas pikselis, jei abiejuose pradiniuose vaizduose
atitinkamoje vietoje buvo balti pikseliai. Antruoju atveju gaunamame vaizde
pikselio spalva yra tokia, kokia ji pradiniame pilkos skalés vaizde tuo atveju,
jeigu pradiniame binariniame vaizde toje vietoje yra baltas pikselis, kitu atveju
—juodas. FillInside() baltai nuspalvina tuos juodus vaizdo komponentus, kurie

yra ant didesniy balty komponenty.

DistanceTransform() apskaiciuoja binarinio vaizdo atstumo transformacija,
gaunamas pilkos skalés vaizdas. FindLocalMaximaList() vaizde suranda lokalius
maksimumus (grazina sarasg taSky). skeleton() sudaro binarinio vaizdo skeletg
(gaunanlas binarinis Vajzdas). LinearlyNormalize(min, max) tiesiSkai

normalizuoja vaizdo pikseliy reikSmes intervale nuo min iki max.
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MorphologyOpen(kernel) metodas vykdo binarinio vaizdo morfologinj
atidaryma naudodamas kernel branduolj. ConvexHull() apskaiCiuoja binarinio

vaizdo balty pikseliy iSorinj apvalkalg ir graZina taip pat binarinj vaizda.

Klas¢ vector2pi apraSo taSka sveikaisiais skaiCiais. Jos metodas
IsBounded(size) patikrina, ar vektorius yra vaizdo, kurio dydis size, ribose, o

metodas SquareLength() grazina vektoriaus ilgio kvadrata.
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