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Streszczenie

Celem artykutu jest wprowadzenie do zagadnienia segmentacji i dopaso-
wywania cyfrowych obrazéw medycznych 2D i 3D, np. z endoskopii
i tomografii komputerowej, oraz krotki przeglad stosowanych metod. Na
tym tle zaprezentowano nowe, oryginalne wyniki prac wlasnych autorow,
dotyczacych analizy cyfrowych nagran wideo strun glosowych. Badania te
maja na celu estymacj¢ parametrow ruchu tych strun dla ludzi zdrowych
oraz chorych, np. ze zmianami nowotworowymi. W tym ostatnim przy-
padku wskazana jest analiza danych wideo przed i po terapii laserowe;.
W artykule poréwnano poprzednie wyniki autoréw uzyskane dla metody
segmentacji metoda poziomic (level sets) z metoda rozrostu obszaréw
(region growing). W koncowej czgsci pracy zaprezentowano przyktad
zastosowania dopasowywania danych tomograficznych pacjenta podczas
radioterapii zmian nowotworowych.

Stowa kluczowe: obrazy medyczne, endoskopia, tomografia komputero-
wa, struny glosowe, segmentacja, metoda poziomic, metoda rozrostu
obszarow, dopasowywanie obrazow, radioterapia, rak prostaty.

Segmentation and Registration of Digital
Medical Images: Processing Endoscopic
Videos of Vocal Folds and Tomographic
Data of Cancer Changes

Abstract

In the paper introduction to segmentation and registration of medical
2D/3D data, coming from medical endoscopy and computed tomography,
is done and a brief description of the most popular methods is presented.
On this background, as an example, new original results of vocal folds
video analysis are given. In this case evaluation of vocal folds motion
parameters for people in good health and sick persons with cancer changes
is addressed, especially before and after the laser treatment. In the paper
previous segmentation results obtained for level sets methods are
compared with application of a region growing approach. Finally,
application of registration to computed tomography data before cancer
radiotherapy is shown in the paper.

Keywords: medical images, endoscopy, computed tomography, vocal
folds, segmentation, level set method, region growing, image registration,
radiotherapy, cancer changes.

1. Wstep

Obecnie w diagnostyce i terapii medycznej coraz wigksza role
odgrywaja dane cyfrowe 2D/3D, otrzymywane z réznych urza-
dzen skanujacych typu kamery endoskopowe i laparoskopowe,
echografy ultrasonograficzne oraz urzadzenia rentgenowskie
i tomografy komputerowe [1]. Dane te maja postaé zbiordw liczb,
zebranych w macierze 2D lub 3D, reprezentujacych np. intensyw-
no$¢ koloréw (endoskopia) lub gestos¢ materii (tomografia).

Na ich podstawie przeprowadzana jest diagnostyka stanu poszcze-
gblnych narzadow cziowieka (wielkosé, ksztalt, kolor, tekstura)
oraz monitorowany postgp prowadzonej terapii. Do pod-
stawowych operacji cyfrowego przetwarzania sygnatdéw w zasto-
sowaniach medycznych nalezy operacja segmentacji (image
segmentation) [2, 3], czyli taczenia ww. liczb (pikseli, wokseli)
w grupy odpowiadajace jednemu narzadowi lub tej samej cesze,
np. zaczerwienienie, oraz operacja dopasowywania do siebie
dwoch zbiordw liczb (image registration) [2, 4, 5], np. przedsta-
wiajacych ten sam narzad w dwoch roznych badaniach, dwoch
réznych chwilach lub pochodzacych z réznych urzadzen.

W pierwszej czegsci artykulu dokonano skrétowego wpro-
wadzenia do problematyki segmentacji i dopasowywania do siebie
danych medycznych. W jego drugiej czgsci przedstawiono prak-
tyczny przyktad zastosowania omawianych metod do segmentacji
obrazu strun glosowych w nagraniach wideo oraz do dopasowy-
wania do siebie konturéw strun z poszczegdlnych klatek filmu
w celu wyznaczania ich parametréw ruchu przed i po terapii lase-
rowej zmian rakowych. W poréwnaniu z poprzednig publikacja
autorow [6], obecnie dodatkowo zastosowano i przetestowano
skuteczno$¢ segmentacji obrazu strun za pomocg metody rozrostu
obszarow. Artykut konczy przyktad zastosowania metod segmen-
tacji i dopasowywania danych tomograficznych pacjenta w radio-
terapii zmian rakowych, wczesniej opisany w [7].

2. Segmentacja obrazéw

Przez segmentacj¢ obrazow 2D/3D (image segmentation)
rozumie si¢ podzial zbioru pikseli (2D) lub wokseli (3D) na roz-
taczne podzbiory, ktére reprezentuja rézne struktury anatomiczne
w przypadku obrazéw medycznych. Ta definicja dotyczy wszyst-
kich tzw. metod ,,twardych” (hard segmentation), ktére daja jed-
noznaczna odpowiedz na temat przynaleznosci poszczegodlnych
pikseli (wokseli) w obrazie. W ostatnich latach nastapit rowniez
rozwdj tzw. ,miekich” technik segmentacji (sofi segmentation),
opartych o analiz¢ statystyczna, w ktorych jest wyznaczana war-
to$¢ prawdopodobienstwa przynaleznosci pikseli/wokseli do po-
szczegdlnych struktur. W dalszej cze$ci artykutu nazwa woksel
bedzie uzywana rowniez w odniesieniu do pikseli.

Segmentacja jest operacja niezwykle wazna w przetwarzaniu
i analizie obrazow, gdyz pozwala na wizualizacj¢ interesujacych
nas obiektow (organdéw), umozliwiajac jednoczesnie eliminacje
elementow niepozadanych, czgsto zaciemniajacych obraz. Dodat-
kowo wyniki segmentacji mozna wykorzysta¢ w dalszej analizie
na przyktad w systemach do wykrywania zmian chorobowych.
Najczesciej uzywane algorytmy mozna podzieli¢ na 4 gléwne
grupy.

Pierwsza grupa zawiera metody bazujace na wartosciach in-
tensywnosci wokseli. Zwykle algorytmy te nie wykorzystujg
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informacji o przestrzennych wiasciwosciach wokseli. Najprostsza
metoda segmentacji jest progowanie (thresholding). Wymaga ono
jedynie zdefiniowania wartosci progu, ponizej ktorej woksele beda
zakwalifikowane jako tlo, a powyzej — jako obiekt, lub odwrotnie.
Podejscie to posiada wiele wad. Migdzy innymi nie wykorzystuje
innych informacji o obrazie oprocz wartosci intensywnosci
wokseli. Nawet pobiezna analiza typowych obrazéw wskazuje, iz
w wigkszosci przypadkéw informacja tylko o intensywnosci jest
niewystarczajaca. Bardziej ztozone metody wykorzystuja dodatko-
wo informacj¢ o krawedziach, korzystajac przyktadowo z gra-
dientu. Tak jest w przypadku detektora krawedzi Canny’ego, za-
proponowanego w [8], oraz metody wododziatowej (watershed) [9].
Druga grupe stanowia algorytmy wykorzystujace informacje
o wartosciach intensywnosci z uwzglednieniem lokalnego podo-
bienstwa otaczajacych wokseli (region based segmentation).
Algorytm rozrostu obszaru (region growing) oraz rozmytego
»sasiedztwa” (fuzzy connectedness) sa typowymi przedstawicie-
lami tej grupy. Segmentacja jest inicjowana od wybranych punk-
tow obrazu zwanych ziarnami. Obszar ulega rozrostowi o kolejny
woksel jezeli sasiedni punkt spelnia warunek przynaleznosci.
W najprostszym przypadku warunek sprowadza si¢ do kontroli
sasiednich wokseli pod katem posiadania zblizonych wartosci
intensywnosci:
HX)-p<T M

gdzie I(X;) — warto$¢ intensywnosci woksela, 7' — prog, u - war-
tos¢ srednia jasnosci obszaru. W rzeczywistych systemach wyko-
rzystujacych ta metod¢ warunek przynaleznosci musi by¢ zwykle
bardziej ztozony w celu uzyskania zadawalajacych wynikow.
Trzecia grupe tworza metody bazujace na modelach. Algoryt-
my segmentuja obrazy startujac od przyjetego modelu, ktory jest
modyfikowany w kolejnych iteracjach uwzgledniajac wlasciwosci
wokseli, wystepujacych w obrazach. Modyfikacje modeli zazwy-
czaj sg ograniczane z wykorzystaniem wiedzy apriori. Najczesciej
stosowane metody z tej grupy to modele deformowane (snakes)
[10], metoda poziomic (level sets), zaproponowana w [11], oraz
inne parametryczne metody, wykorzystujace na przyklad trans-
formacj¢ Hougha [12]. Metoda poziomic [13, 14] pozwala na
$ledzenie hiperpowierzchni ewoluujacej w czasie (w kolejnych
iteracjach) pod wptywem pola zdefiniowanego w jej punktach.
Dzigki reprezentacji hiperpowierzchni jako poziomicy funkcji
skalarnej ®(#,X), zdefiniowanej we wszystkich punktach po-
wierzchni (implict function), nie ma konieczno$ci parametryzowa-
nia tej powierzchni. Kontur C jest reprezentowany przez pozio-
micg¢ zerowa funkcji d(z, X) . Zasadnicze rownanie metody opi-

sujace zmiane funkcji d(z, X') w czasie f ma postac:

%WWQU,M =0. ©)

Ostatnia, czwartg grupe stanowia algorytmy hybrydowe tacza-
ce metody z wyzej wymienionych grup.

3. Dopasowywanie obrazéw

Dopasowywanie obrazéw (image registration) jest jednym
z podstawowych zadan przetwarzania obrazéw medycznych.
Zada-nie to mozna okresli¢ jako operacje dopasowywania dwoch
lub wigkszej liczby obrazoéw podobnych do siebie w sensie okre-
$lone-go kryterium. Kryterium podobienistwa moze by¢ zdefinio-
wane w rdzny sposob, najczesciej jest to suma kwadratéw roznic
(SSD, sum of square of the difference), wspdtczynnik korelacji
(CC, correlation coefficient) lub informacja wzajemna (MI,
mutual information). Obrazy moga by¢ pozyskiwane w réznych
chwilach, z réznych punktow widzenia lub przy uzyciu réznych
typow czujnikow.

Intensywny rozwdj metod dopasowywania obrazéw przypada
na okres ostatnich 20 lat. Globalne metody uzywajace transforma-
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cji afinicznej zostaly juz bardzo dokladnie zbadane jednakze
algorytmy wyznaczajace lokalne deformacje sa ciagle w centrum
zainteresowania wielu naukowcow, zwlaszcza w zastosowaniach
biomedycznych [15, 16].

Metody dopasowywania mozna podzieli¢ na dwie zasadnicze
grupy, ktore bazuja na wartosciach intensywnosci wokseli lub na
odpowiadajacych sobie punktach charakterystycznych dwdch
obrazow. Przedstawicielem grupy wykorzystujacej intensywnosé
wokseli jest algorytm Demon [17, 18]. W metodzie tej wektor sit
dla kazdego woksela w obrazie zZrédtowym (source image) dopa-
sowuje woksel w obrazie docelowym (target image). Wyznaczane
pole sit bazuje na réwnaniu przeptywu optycznego (optical flow)
z renormalizacja w celu uniknigcia niestabilnosci réwnania dla
matych wartosci gradientu w obrazie. Innym przyktadem jest
technika Free Form Deforamtion (FFD). Transformacja w tej
metodzie jest wyznaczana na podstawie ekstremum funkcji podo-
bienstwa, definiowanej w sasiedztwie punktéw kontrolnych siatki,
ktore nie sg zwigzane z zadnymi charakterystycznymi punktami
obrazu. W kolejnym kroku deformacje sa wyliczane z pola prze-
mieszczen siatki punktow kontrolnych przy wykorzystaniu jednej
z gtadkich metod interpolacji.

Rueckert et al. [19] zaproponowali wyznaczanie warto$ci para-
metrow transformacji afinicznej i wykorzystanie ich do uwzgled-
nienia globalnego przemieszczenia obrazéw. Natomiast lokalne
deformacje sa wyliczane w tym podejsciu przy uzyciu metody
B-spline. Koncowe pole deformacji jest wyliczane poprzez mini-
malizacje¢ funkcji kosztow, ktora zawiera kombinacj¢ ,,gtadkosci”
transformacji oraz miary podobienstwa obrazéw. Jako miary
podobienstwa autorzy uzyli kryteriow SSD oraz CC. Charakter
zaproponowanych miar ogranicza zastosowanie metody praktycz-
nie tylko do obrazéw monomodalnych. W zastosowaniach do
obrazéw multimodalnych zwykle stosuj¢ si¢ miar¢ oparta o infor-
macj¢ wzajemna [19].

Szeroki przeglad metod dopasowywania obrazéw mozna zna-
lezé w [4].

4. Diagnostyka strun gtosowych

Obecnie w diagnozowaniu stanu strun gltosowych, ich zmian
chorobowych oraz zaburzen mowy coraz czgsciej stosuje si¢
endoskopowe zapisy wideo (high-speed videoendoscopy HSV)
[20]. Srodowisko medyczne oczekuje stworzenia automatycznej
metody wspierajacej proces diagnostyczno-decyzyjny [21]. Seg-
mentacja stanowi niezmiernie wazny i konieczny etap w analizie
sekwencji obrazow pochodzacych z HSV. Na rysunku 1 przed-
stawiono przyktadowe wyniki segmentacji obrazu strun gloso-
wych, przeprowadzone]j z uzyciem metody rozrostu obszaru oraz
metody poziomic [22], zmodyfikowanej i zaadaptowanej do po-
trzeb systemu analizy HSV [6].

Jak mozna zaobserwowaé klasyczna metoda rozrostu obszaréw
(rys le) nie daje poprawnych rezultatéw w sytuacji gdy oswietle-
nie sceny powoduje powstanie ciemniejszych miejsc w anato-
micznych zaglebieniach. Sytuacja taka jest konsekwencjg cech
charakterystycznych tej metody. W prezentowanych wynikach
algorytm wykorzystuj¢ warunek opierajacy si¢ na parametrach
statystycznych obszaru takich jak warto$¢ srednia i odchylenie
standardowe. W celu poprawy dziatania algorytmu nalezatoby
wprowadzi¢ bardziej ztozony warunek okreslajacy warto$¢ progu
uwzgledniajacy charakterystyke analizowanych obrazéw. Jak
mozemy zobaczy¢ na rysunkach 1c i 1f metoda poziomic spisuje
si¢ znacznie lepiej. Nalezy zwréci¢ uwage, iz w wyzej wymienio-
nej metodzie zaimplementowano mechanizm niwelujacy wpltyw
rozbtyskow na obrazach [6].

Zastosowanie algorytmu wyznaczajacego deformacje pomigdzy
dwoma obrazami w potaczeniu z segmentacjg pozwala wyznaczy¢
wektory przemieszczenia dla kazdego punktu konturu. Podejscie
takie umozliwia analize ruchu konturéw strun glosowych w cza-
sie. Uzyskujemy pelng informacj¢ o kierunku, zwrocie i wartosci
przemieszczenia kazdego piksela. Wstgpne badania [6] pokazaty
duza przydatno$¢ metody do analizy zaburzen ruchu jednej lub
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obu strun gltosowych. Na rysunku 2 przedstawiono wynik dziata-
nia algorytmu B-Spline FFD [19], zaimplementowanego przy
wykorzystaniu biblioteki ITK [23]. Rysunek 2d przedstawia rezul-
tat zastosowania wynikowego pola deformacji do obrazu zrédto-
wego. Jak mozna zaobserwowaé wyznaczone pole bardzo dobrze
modeluje ruch strun glosowych. Potwierdzeniem tego jest rysunek
2¢ przedstawiajacy modut réznicy wartosci intensywnosci pomig-
dzy obrazem docelowym i po deformacji.

Rys. 1. Przyktadowe wyniki segmentacji strun glosowych; a), d) Obraz wejsciowy;
b), e) Biale obszar w centrum — wynik dziatania algorytmu rozrostu obszaru;
c), f) Biaty obszar w centrum — wynik dziatania algorytmu poziomic [6]

Fig. 1. Example of vocal folds segmentation; a), d) Input image; b), ) White area
in the centre — result of Region Growing segmentation; c), f) White area in
the centre — result of Level Set segmentation [6]

Rys. 2. Przykfad dopasowania obrazéw strun gtosowych pochodzacych z HSV
przy wykorzystaniu metody B-Spline FFD [22] ; a) Obraz zrodtowy;
b) Obraz docelowy ¢) Modut réznicy obrazu docelowego oraz zrodlowego
po zastosowaniu wyznaczonego pola deformacji; d) Obraz zrodlowy
po zastosowaniu wyznaczonego pola deformacji

Fig. 2. Example of vocal folds image registration based on B-Spline FFD [22];
a) Source image; b) Target image; c¢) Absolute difference between target
and warped image; d) Warped image
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Na rysunku 3 przedstawiono przyktadowe, wyznaczone wykre-
sy, obrazujace dlugosci wektorow przemieszczenia dla poszcze-
gblnych punktéw konturéw w przypadku zdrowych strun gloso-
wych (rys 3a) oraz dla strun po usunieciu zmian nowotworowych
(rys. 3b). Wyraznie wida¢ podobienstwo krzywych dla lewej i pra-
wej struny w przypadku osoby zdrowej oraz nieregularnos¢ i réz-
nice w wektorach przemieszczenia dla osoby chore;j.

a) b)
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Rys. 3. Dhugo$¢ wektordéw ruchu dla poszezegolnych punktéw konturu;
a) Osoba zdrowa; b) Pacjent po laserowym usunigciu nowotworu
Fig. 3. Length of displacement vectors for contour points; a) Healthy vocal
folds; b) Vocal folds after laser treatment

W celu oceny ilosciowej jakosci segmentacji pordwnano otrzy-
mane wyniki z manualnie wyodrgbniona przestrzenia migdzy stru-
nami glosowymi. W przypadku przedstawionym na rysunkach
la-lc poprawna klasyfikacja pikseli zostata przeprowadzona
w 94.80 % przez metodg poziomic oraz w 90.95 % przez metode
rozrostu obszaréw, natomiast w przypadku przedstawionym na
rysunkach 1d-1f otrzymano 93.40 % dla metody poziomic oraz
64.92 % dla metody rozrostu obszaréw (w odniesieniu do wyniku
uzyskanego podczas manualnej segmentacji). Jako bledna klasyfi-
kacje uznano sytuacj¢ gdy w wyniku segmentacji manualnej
piksel zostal zakwalifikowany jako obszar pomigdzy strunami
glosowymi a algorytm automatyczny takiego piksela nie zakwali-
fikowat oraz w sytuacji odwrotnej czyli kiedy piksel nie byt skla-
syfikowany, a algorytm automatyczny ten piksel zaklasyfikowat.

5. Radioterapia zmian rakowych

Algorytmy segmentacji i dopasowywania obrazow medycznych
3D stosuje si¢ takze podczas zabiegdw radioterapeutycznych.
Precyzyjne skierowanie wigzki napromieniowujacej na zmiang
nowotworowg jest procesem niezwykle waznym: powinno sig
maksymalnie napromieniowaé guza przy jednoczesnej minimali-
zacji wplywu wiazki na zdrowe struktury anatomiczne. Podczas
radioterapii kluczowym zadaniem jest uwzglednienie pozycji
pacjenta oraz wewnetrznych przemieszczen jego organdw.

Na okoto 2 tygodnie przed zabiegiem przeprowadza si¢ doktad-
ne, wysokoenergetyczne, klasyczne badanie tomograficzne
RTPCT (Radiation Therapy Planning CT) pacjenta, na podstawie
ktdérego projektuje si¢ maski dla procesu radioterapii. Natomiast
jeden dzien przez zabiegiem lub w trakcie wykonuje si¢ zgrubne,
niskoenergetyczne badanie tomograficzne CBCT (Cone Beam
CT), ktorego celem jest stwierdzenie zmian w potozeniu i wielko-
Sci organow lub kontrola potozenia pacjenta. Potem dokonuje si¢
segmentacji organdw w obu zapisach i dopasowuje si¢ je do sie-
bie. Parametry dopasowania wykorzystywane sg nastgpnie do
modyfikacji masek uzywanych do naswietlania.

Przy napromieniowaniu zmiany nowotworowej w prostacie ru-
chy wewngtrzne gruczotu krokowego powoduja, iz tradycyjne
metody dopasowywania bazujace na strukturach kostnych (affine
registration) sa niewystarczajace. Konieczne jest wyznaczenie
lokalnych deformacji organdw [24]. Rdwniez w przypadku nowo-
tworu zlokalizowanego w okolicach szyi [25] mozemy zaobser-
wowac znaczne deformacje w strukturze guza w kolejnych eta-
pach radioterapii. Na rysunku 4 przedstawiono przyktadowe wy-
niki dopasowywania obrazow w tym ostatnim przypadku, wyko-
nywanego z zastosowaniem algorytméw Demon i B-Spline FFD
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(przeprowadzone badania szczegdtowo opisano w [7]). Nalezy
zwroci¢ uwage na duze réznice obrazow z rysunkdw 4a i 4b.

a)

Mapy

deformacji 4 3 12 16 20
T T
Il Il
Pozostale 50 100 150 200 250
Mapy -60 20 20 60 100

réinicowe

Rys. 4. Przyktad dopasowywania obrazow pochodzacych z tomografii komputerowej
RTPCT i CBCT; a) Obraz zrodtowy RTPCT; b) Obraz docelowy CBCT;
¢) Réznica pomigdzy obrazem zrodlowym i docelowym; Demon:

d) Graficzne przedstawienie wynikowej transformacji; e) Obraz zrodtowy
po transformacji; f) Roznica pomigdzy b) i e); B-Spline FFD: g) Graficzne
przedstawienie wynikowej transformacji; h) Obraz zrodtowy po
transformacji; i) Roznica pomigdzy b) i h)

Fig. 4. Example of image registration for images coming from RTPCT and
CBCT [7]; a) Source RTPCT image; b) Target CBCT Image; c¢) Difference
between b) and a); Demon: d) Graphical representation of displacement
field; ¢) Warped image; f) Difference between b) and e); B-spline FFD:

2) Graphical representation of displacement field; h) Warped image;
i) Difference between b) and h);

6. Podsumowanie

W artykule przedstawiono podstawy segmentacji i dopasowy-
wania do siebie obrazéw medycznych oraz ich znaczenie prak-
tyczne. Z powodu szybko rosnacej dostepnosci cyfrowych zapi-
sow medycznych, np. endoskopowych i tomograficznych, i ich
bardzo prawdopodobnego, szerokiego zastosowania do badan
przesiewowych w niedalekiej przysztosci, nalezy si¢ spodziewac,
ze wkrotce rola tych metod bedzie jeszcze wigksza.
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