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Absztrakt. MRI felvételek feldolgozasa soran, a szeleteken abrazolt
anatomiai régiok automatikus felismerése szamos elénnyel jarhat. Lehe-
t6vé teszi példaul régiospecifikus szegmentald algoritmusok hasznélatat
és kiegészité informaciokkal szolgalhat futasideji optimalizalési felada-
tokhoz is. Ezért a célunk egy olyan modalitasfiiggetlen eljaras kidolgo-
zasa volt, amely képes felismerni az emberi test legfontosabb régioit. A
szeleteket egy globalis alakleir6 modszerrel kinyert tulajdonsagvektor-
ral reprezentaltuk és a klasszifikdcidhoz egy Bayes-halot alkalmaztunk.
Ezaltal sikeriilt atlagosan 87%-os pontossiggal detektalni a szeleteken
abrazolt régiokat. A pontossag tovabbi javitasa érdekében egy kidlesénos
informaci6 alapt utéfeldolgozé modszert alkalmaztunk, amely kijavitja
az esetleges folytonossagi hibakat és a szélsGséges, kiugro értékeket.

1. Bevezetés

A modern orvosi képalkoté eljarasok (CT, MRI) lehet6vé teszik a péciens belss
szerveinek noninvaziv vizsgalatat. A kapott 2D /3D képek elemzéséhez gyakran
sziikség van szegmentalasra, azaz meg kell hatérozni, hogy a pixelek/voxelek
milyen szervhez tartoznak. A szegmentald modszerek ugyanakkor nem univerza-
lisak, hanem rendszerint egy specifikus anatémiai régiora vannak optimalizélva.
Ahhoz, hogy mindig a megfelels szegmentalo technikat alkalmazzuk, érdemes egy
olyan moédszert kidolgozni, amely automatikusan felismeri az egyes régiokat. Az
orvosnak igy eleve csak azokat a modszereket lehet felkinalni, amelyek az adott
régié szegmentalasara leginkabb alkalmasak. Egy masik potencialis alkalmazési
teriilet a tartalom alapt keresés orvosi adatbazisokban. Tegyiik fel, hogy a di-
agnozis soran Ossze akarja vetni az orvos a paciens felvételeit mas betegekével
és hasonlo eseteket kivan megnézni. Ebben az esetben nyilvan nem célszerd sok
széz felvételt végignézni, melyeknek semmi koze az adott esethez. Az anatémiai
régiok automatikus detektalasa egyfajta lehet&séget biztosit a tartalom alapt
keresésre illetve az irrelevans adatok sziirésére. Az ilyen alkalmazasokhoz sziiksé-
ges kiegészitd informaciok a legtobbszor nem allnak rendelkezésre [4]. A DICOM
fajlok fejlécében tarolt cimkék szamos esetben hidnyosak, vagy rosszul vannak
kitoltve. Az ilyen esetekben is van létjogosultsaga egy olyan automata modszer-
nek, amely képes potolni ezeket a hidnyossagokat. Ebben a cikkben egy olyan 1j
eljarast mutatunk be, amely lehetévé teszi az emberi test {6bb anatomiai része-
inek automatikus felismerését. A modszer a Zernike-polinomos [19] felbontéson
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alapul, mely a képfeldolgozasban egy altalanosan hasznalt globalis alakzatleird
megkozelités. A Zernike-polinomos felbontéssal a szeletekhez tulajdonsagvekto-
rokat rendeliink, melyeket egy Bayes-haloval [11,12,10] klasszifikilunk. Ezutan
egy utodfeldolgozasi eljarast is alkalmazunk, mely a kapott eredmények tovabbi
finomitasaval pontosabb eredményeket tud szolgaltatni. Ebben a fazisban egy
kolesonos informéacioé alapi Osszehasonlité modszerrel egyrészt kiszirjilkk a ki-
ugré értékeket, masrészt kijavitjuk a folytonossagi hibakat.

2. Korabbi modszerek

Bar az egyes szeletek automatikus régiokhoz rendelése igen hasznos lehet egy
képfeldolgozasi eljarasban, ez a kutatasi teriilet eddig nem kapott tal nagy fi-
gyelmet. A legaltalanosabban alkalmazott eljaras, hogy kiilonb6z6, jol meghaté-
rozhat6 pontokat keresiink a testben, és ezeket, mint referenciapontokat felhasz-
nalva probalunk navigalni. Haas egy olyan eljarast javasolt [7], mely egy naviga-
ciés tablat hoz létre nyolc referenciapontbol. Seifert [15] a hasonlo szeleteket és
navigacios pontokat probélta azonositani HAAR [6] képleiré modszerrel és PBT
[17] tanulo eljarassal. Biirger eljarasa topogramokon képes felismerni az egyes
testrészeket [2], Emrich és munkatarsai pedig olyan algoritmust fejlesztettek ki,
mely az egyes szeletek relativ pozicidjat tudta meghatarozni a teljes felvételso-
rozatban [4]. Ez utobbi modszer azonban csak teljes test felvételeken miikodik.
Eredményeik mindazonaltal biztatoak, hiszen sikeriilt 4tlagosan 2,83cm pontos-
saggal meghatéarozni a poziciét. Fulner egy olyan eljarast javasolt [5], mely képes
egy rovid képsorozatot beazonositani a testen. Az 6 modszere SURF [1] és in-
tenzitashisztogram technikakat hasznélt. Ezzel képes volt 44mm-t6l 16,6mm-ig
azonban csak tobb szelet egyiittes elhelyezését tette lehet6vé, egyes szeletek azo-
nositasara nem adott kielégité eredményt.

3. Reégiok felismerése

T6bb képleir6 metrika egytittes alkalmazasa jol bevalt modszer képfeldolgozési
alakzatleir6 modszert hasznalunk, mely minden szelethez hozza rendel egy-egy
tulajdonsagvektort. Igy egy olyan adathalmazt kapunk, melyet adatbanyaszati
és tanul6 modszerekkel értelmezni lehet. Az egyes tulajdonsagvektorok alapjan
osztalyokba lehet sorolni a szeleteket. Ez az osztalyozas azonban 6nmagaban nem
ad kielégit6 eredményt, egy felvételsorozat esetén produkalhat kiugro értékeket,
illetve folytonossagi hibakat. Ezért egy olyan feldolgozasi médszer alkalmazéasara
is sziikség van, mely képes megoldani a strukturak megfelels elvalasztésat és az
emberi érzékeléshez hasonlé eredményeket képes szolgaltatni. Erre a feladatra
egy kolesonos informéacion alapuld dsszehasonlité eljarast dolgoztunk ki.

A mobdszer lépéseit az 1. dbran lathato folyamatabra szemlélteti. Els6 1épés-
ben kiszamitjuk a képekhez tartozo tulajdonsigvektorokat, majd ezt egy naiv
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Kélcsonos
informacio alapt
osztalyozas

Tulajdonsagvektorok Osztalyozas elsé Referenciaszeletek
kiszamitasa fazis kivalasztasa

Felvételsorozat
betltése

1. dbra: A modszer folyamatabraja.

Bayes-haloval kiértékeljiik. A kapott eredménybdl, a legmegbizhatobban felis-
mert szeleteket referenciaként tovabbadjuk a kélcsonos informécio alapu feldol-
gozonak, mely végiil megadja a végleges osztalyozast.

4. A tulajdonsagvektor kiszamitasa

Ahhoz, hogy egy emberi megfigyel§ azonositani tudjon egy adott szeletet, nincs
forméciot szolgaltat a probléma megoldasdhoz. Ennek alapjan ugy itéltiik meg,
hogy egy globalis képleir6 médszert lenne érdemes valasztani a tulajdonsagvek-
tor generdlasdhoz. A szamitogépes képfeldolgozas témakorében tobb ilyen le-
ir6 is ismert, mi a Zernike-momentumot vélasztottuk, mivel ez egy altalanosan
hasznalt [9,18,3,16] eljaras a képeken 1évs alakzatok lefrasara. Mivel a momen-
tumok ortogonalisak, igy redundancia nélkiil képesek egy felvételt reprezentalni.
A Zernike-momentumokat le lehet irni [14] mint komplex polinomokat V., (2, y)
egy egységsugart korongon, ahol 22 + y? < 1. Polarkoordinatakban az alabbi
modon adhatoak meg:

an (‘Ta y) = ‘/mn(ra 6) = Rmn(T)€j7n0 (1)

ahol n nemnegativ egész, m egész, n — |m| paros és |m| < n; r = y/x2 +y?
annak a vektornak a hossza, mely az origobol az adott pixelbe mutat (x,y);
6 = arctan(y/x) pedig az a szog melyet az adott vektor zar be az x tengellyel.
Ekkor R,,, radialis polinomot a kovetkezSképpen adhatjuk meg:

(n—|ml)/2
B (—=1)*(n —k)! n_2
Ry (r) = I;) k!((n+m)/2_k)!((n—m)/z—k)!r ' @

Az f(x,y) fuggvény kétdimenzios, n és m rendd Zernike-momentuméat pedig az
alabbi mo6don adhatjuk meg:

Zon =" F Vi) (3)

unitdisk

ahol V¥ (z,y) = Vi, _m(z,y). Mivel a Zernike-momentumok énmagukban csak
forgatasinvariansok, az egyes szeleteket normalizdlnunk kell, hogy megkapjuk

a regularis Zernike-momentumokat. A normalizalas (8] elvégezhets az f(x,y)
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intenzitaseloszlas-fiiggvény kétdimenzios (p + ¢)-ad rendd momentumaival, me-
lyeket a kovetkezé moédon adhatunk meg:

Mpq = Z Z Py f(x,y) (4)

—0o0 —0O0

Az elmozdulésinvarianciat agy érhetjiik el, hogy a kép silypontjat, a kép kozép-
pontjaba mozgatjuk egy transzformacioval f(x,y)-r6l f(x + z*,y + y*)-re, ahol
¥ = zig ésy® = 2—3; A skalazassal szembeni toleranciat a kép 0-ad rendt mgq
momentuménak a novelésével, vagy csokkentésével érhetjiik el. Miutan a szele-
teket normalizaltuk, kiszamithatjuk a regularis Zernike-momentumokat. Az igy
meghatarozott értékek késébb bemenetként szolgalhatnak a tanuld algoritmus

szamara.

5. Osztalyozas

Az osztalyozési feladat els§ lépéseként létre kellett hoznunk egy adatbazist a
tulajdonsagvektorokbol. Az altalunk készitett adatbazis négy teljes test felvételt
tartalmaz, Osszesen koriilbeliil 2500 szelettel. A vektorokat hét kiilonb6z6 osz-
talyba rendeztiik: LAB, CSIPO, HAS, MELLKAS, NYAK, FEJ és LEVEGO.
Ezek az osztalyok megfelelnek az egyes szeleteken lathato f6bb anatémiai ré-
gidknak. Magat az osztalyozasi feladatot egy Bayes-héaloval oldottuk meg. A
rendelkezésre allo6 adathalmazt véletlenszertien két részre osztottuk. Egy tanitd
halmazra és egy validacios halmazra, 20% - 80% aranyban. A tanitashoz illetve
a tanitas ellenérzéséhez az tgynevezett keresztkiértékel6 modszert hasznaltuk.
Ezzel a modszerrel a tanité halmazt tovabbi két részre osztottuk, egy tanitd és
egy ellendrzé halmazra, 90% - 10% aranyban. Ezutan elvégeztiik a tanitast, és
kiértékeltiik a tanulas eredményét. A tanitasi folyamatot tébbszor is elvégeztiik,
a tanitohalmaz mas-mas, véletlenszert felbontasa mellett. Igy a tanulasi folymat
soran az atlagos pontossag 87,61% volt, a tapasztalati szoras pedig 5,87%.

Az eredményeket az 1. tablazat foglalja Ossze. Az egyes sorok annak felel-
nek meg, hogy az osztalyoz6 hany darab felvételt sorolt az adott osztalyba, az
oszlopok pedig azt adjak meg, hogy az adott osztalyba hany szelet tartozott
valéjaban. Igy az atloban 1évé elemek jelentik a helyesen osztalyozott szeletek
szamat. A pontossag érték azt fejezi ki, hogy egy adott osztélyba tartozo szelet-
ket milyen ardnyban ismert fel az eljaras, a megbizhatosag pedig azt jeneti, hogy
az egy adott osztalyba sorolt szelet milyen eséllyel tartozik valéban a kérdéses
csoportba.

Mivel a Bayes-osztalyozo pontossiaga nem éri el azt a szintet, ami egy klinikai
alkalmazastol elvarhat6 lenne, ezért be kellett vezetni egy korrekcios eljarast a
rossz osztalyozasok kijavitaséara.
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\ | LAB [CSIPO| HAS [MELLKAS[NYAK| FEJ |[LEVEGO[[megbizhatosag]

jos. LAB 80 2 0 0 0 2 0 97,56%
jos. CSIPO 11 85 4 1 0 0 0 84,16%
jos. HAS 0 9 87 6 0 0 0 85,29%
jos. MELLKAS[| 4 1 1 78 4 0 0 88,64%
jos. NYAK 0 0 0 6 21 8 0 60,00%
jos. FEJ 0 0 0 0 4 90 0 95,74%
jos. LEVEGO 0 0 0 0 0 2 5 71,43%
[pontossig [84,21%[89,47%]94,57%] 85,71% [72,41%][88,24%| 100,00% || \

1. tablazat: Keresztkiértékelés eredménye 500 véletlen szelet alapjan.

6. Kolcsonos informacio

A kolesonos informacio [13] (mutual information) kiértékelését a képfeldolgozas-
ban eddig f6ként a képregisztracio gyakorlataban alkalmaztak. A regisztraciéhoz
egy olyan transzforméciot kereslink, ami maximalizalja a kolcsonos informacid
értéket a két regisztralando kép kozott. A kdlesonds informacié tulajdonképpen
egy hasonlosagi metrika, ezért jol felhasznalhato a régiofelismerési feladathoz
is. Két valoszintségi valtozo kozott a kolesonds informécio a kolesonos fiiggés
mértékét definidlja. Ezt a Kullback-Leibler formuldval adhatjuk meg:

ZZPXY$y109<pXY(m :3) ) (5)

px (7)py (y)

ahol px () és py (y) az x és y valoszintiségi valtozoknak a hatéreloszlas-fliggvényei
és px,y (z,y) az egylittes eloszlasfiiggvényiik. Ennek a két valtozonak a fiiggése
maximaélis, ha kozottiik kolesonosen egyértelmii leképezés létesithets. Statiszti-
kailag pedig fliggetlenek, ha az egyiittes eloszlasuk felirhat6 a két hatareloszlas
szorzataként: px v (z,y) = px(z)py(y). A Kullback-Leibler formula hasznala-
taval tulajdonképpen a px (z)py (y) szorzattal becsiilt fiiggetlen eset tavolsagat
hatarozzuk meg a valodi px y (x,y) esett6l. A kolesonds informéacio tehat a ket
valtozo egymaéstol valo fiiggésének a mértékét adja meg. Az 5. képlet alkalmaza-
sanak feltétele az eloszlasok becslése. Az x valdszintiségi valtozo irja le az egyes
pixelekhez tartozé intenzitésértékeket az egyik képen, az y valtozd pedig a ma-
sik képen. Ezek eloszlas fliiggvénye konnyen becsiilhets a képek hisztogramjaval,
ami megmutatja, hogy az egyes intenzitasértékekbdl hany darab el6fordulas van
a felvételen. Ezeket csoportositva érdemes kezelni, ugyanis a tal nagy értékkész-
let miatt a hisztogramok térolasanak és kezelésének tarhely- illetve idGigénye
talsdgosan nagy lenne. Az egyiittes eloszlas becsléséhez az egyiittes el6fordulasi
maétrixot szokas alkalmazni. Ennek az elkészitéséhez a két képet sorban végig-
olvassuk, és az egyes pixelparok intenzitasérték-parjaihoz tartoz6 mezsk értékét
noveljiik egy kétdimenzids témbben.

Ahogy az a 2. abran is lathato, a szeletek egyiittes el6fordulési méatrixa-
ban tapasztalhato jelentSs eltérés adja az alapjat a kélesonds informécio szerinti
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Osszehasonlitasnak. Két teljesen egyforma kép kozott az egyiittes el6fordulési
matrix egy egyenest ad meg (fliggvényszerti leképezés a két valoszintségi valtozo
kozott, azok teljesen OsszefliggGek), mig két kiilonb6zs felvételen inkabb zajszert
(nem fliggvényszert a leképezés).

2. abra: Szeletek egyiittes el6fordulasi matrixai.

A kolesonos informéacio tehat 6nmagaban két kép kozott definial egyfajta ha-
sonléségi metrikat. Ahhoz hogy ezt cimkézésre lehessen hasznélni, sziikségiink
van egy felcimkézett referenciaszelet-halmazra, mellyel a vizsgalt szeletet Ossze-
hasonlitva, a legjobban hasonlit6 referencia cimkéjét rendelhetjiik az éppen vizs-
galt szelethez. Mivel a kdlcsonds informécié 6nmagéaban nem a felvételeken 16vé
alakzatok hasonlésagat méri, hanem az intenzitaseloszlasok kozotti Osszefiiggést,
ezért a referenciaszeletek kivalasztdsanak modja nem egyszeri feladat. Altala-
nossidgban nem is lehet olyan referenciaszeleteket kivalasztani, melyek minden
péciensnél helyesen osztalyoznak a felvételeket. Mivel a péaciensek és akar az
egyes felvételek kozott is nagyon nagy eltérések lehetnek, és a referenciaszeletek
sziikségszertien més felvételsorozatokbol szarmaznak, gyakran el6fordul olyan
helyzet, hogy példaul egy mellkasi felvételt hasonlébbnak vél egy hasi szelethez,
mint egy méasik mellkasi képhez. Ennek az a magyarazata, hogy a kiilonb6z§ fel-
vételek intenzitaseloszlasa méas és mas lehet, ami nem feltétleniil korrelal a képek
topografidjaval, szarmazhat a felvételek transzforméaciojabol vagy a képalkotoé el-
jaras altal okozott intenzitasérték-ingadozasbol is. A kolesénos informécio altal
szolgaltatott hasonlosagi érték ezért nem az altalunk kivant eredményt adja.

A ko6lesonos informaciot onmagaban a cimkézési feladatra csak akkor lehet fel-
hasznalni, ha a referenciaszeleteket minden felvételsorozathoz kiilon-kiilén meg-
adjuk. Ez gyakorlatilag azt jelenti, hogy valamilyen mas moédszerrel fel kell is-
merni néhany szeletet nagy biztonsiggal, majd ezeket, mint referenciat felhasz-
nélva a tobbi szeletet osztalyozni lehet. Ez azért miikodhet, mert egy paciens
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felvételsorozatan beliil az intenzitasérték-eloszlas valtozasa a topologia valtoza-
saval fiigg Ossze.

Ezen a ponton lehet a Zernike-polinomokon alapulé Bayes-hélot alkalmazé
felismeré modszert 6sszekotni a kdlesonds informacioval. A teljes felvételsorozat
osztalyozasara felhasznaljuk a Bayes-halot, majd a legnagyobb biztonsaggal cim-
kézett szeleteket referenciaként felhasznalhatjuk a kolcsénds informacion alapuld
feldolgozasi szakaszban, ahol a kevésbé megbizhatéan cimkézett szeleteknek 1j
értéket adunk.

7. Eredmények

Kisérleteink igazoltdk, hogy a Zernike polinomokon alapulé Bayes-halos felis-
merd hatékonyan kombinalhaté a kolesonés informacion alapuld osztalyozassal.
Az eredmények, bar még csak kezdeti fazisban jar a kutatas, igen biztatoak. A
2. tablazat tartalmazza a halonak a tanitasban nem szerepld szeletek osztalyoza-
sara adott eredményét. Ahogy az a kimutatas adataibol is latszik, a Bayes-hélo
altal adott értékek 6nmagukban nem kell6en pontosak a probléma megoldasahoz,
minddssze 86%-o0s eredménnyel ismeri fel az egyes szeleteket. Azonban ezek az
adatok megfelels inputként szolgélnak a kolcsonos informaciot hasznald modszer
szaméara. Az egyes anatomiai régiok kozotti hatarokat kell pontossaggal ismeri
fel a modszer, a cimkézés folytonos. A hatarok alakuldsa természetesnek hat,
mivel az intenzitaseloszlas valtozéasa folytonos a szeletek k6zott, igy a kolesonos
informéci6 egy megbizhato felbontéast ad. A 3. abran az adabazisban szerepl§ tel-
jes test felvételek szeletenkénti cimkézése lathato. A kiilonbozd szinek, kiillonb6z6
régiokat jelentenek. Megfigyelhets, hogy az anatomiai strukturak véltozasaval,
hogyan alakulnak a hatarok is. A 3. tablazat adatibol leolvashato, hogy jelen
allapotaban a modszer 90,18%-o0s pontossaggal képes a szeletek cimkézését el-
végezni, ami mindenképpen javulasnak tekinthet6 a hagyoméanyos Bayes-hélos
osztalyozohoz képest. Az adatokbol az is latszik, hogy a pontatlansagok nagy ré-
sze a régidhatarok eltolodasabol ered. Ez a gyakorlati alkalmazés szempontjabol
kisebb hiba, mint a kiugré értékek. A modszeriinknek az adatok alapjan ezen a
téren is sikeriil jobban teljesitenie mint a naiv Bayes-halonak.

8. Tovabbi célkitiizések

Az eddigi eredményeket sok szeletbdl allo teljes test felvételeken értiik el. Egy
ilyen 6sszeallitas kedvezEbb az algoritmus miikédése szempontjabol, ugyanis, ha
nagy szeletszamu felvételeket vizsgalunk, akkor nagyobb eséllyel tudunk olyan
referenciaszeleteket kivalasztani, melyek megfelel§ kiindulési pontokat jelente-
nek a kolesénos informéacio alapu feldolgozashoz. Kisebb szeletszamu felvételeken
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3. abra: Teljes test felvételek cimkézése.

\ | LAB [CSIPO] HAS [MELLKAS|NYAK| FEJ [LEVEGO||megbizhatésag]

jos. LAB 322 | 2 0 0 0 2 0 99,38%
jos. CSIPO 63 | 361 [ 6 8 0 0 0 82,42%
jos. HAS 0 45 | 298 15 0 0 0 83,24%
jos. MELLKAS|| 42 7 11 298 6 0 0 81,87%
jos. NYAK 0 0 0 24 93 | 14 0 70,99%
jos. FEJ 0 0 0 0 14 [ 370 0 96,35%
jos. LEVEGO 0 0 0 0 0 13 23 63,89%
[pontossag [[75,41%[87,41%]94,60%] 86,38% [82,30%[92,73%] 100,00% || \

2. tablazat: A fennmaradoé szeletek osztélyozasa.

{ [ LAB [CSIPO[ HAS [MELLKAS[NYAK| FEJ |LEVEGO|[megbizhat6sag]

jos. LAB 428 0 0 0 0 0 0 100,00%
jos. CSIPO 94 | 455 0 0 0 0 0 82,88%
jos. HAS 0 53 | 403 35 0 18 2 78,86%
jos. MELLKAS|[ 0 0 4 379 1 0 0 98,70%
jos. NYAK 0 0 0 22 132 | 10 0 80,49%
jos. FEJ 0 0 0 0 6 471 0 98,74%
jos. LEVEGO 0 0 0 0 0 2 27 93,10%
[pontossig [182,00%[89,57%[99,02%| 86,93% [94,96%[94,01%] 93,10% || \

3. tablazat: A szeletek osztalyozasa kolcsonos informéacioval.
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valoszintileg nem teljesitene ilyen jol a modszer. Mivel az eljaras lényege a meg-
felel referenciak kivilasztésa, melyet teljes egészében a Zernike-momentumokra
és egy gépi tanulo eljarasra alapozunk, ezért a tovibbi munkankban tervezziik
més alakzatlefrok kiprobalasat illetve fejlesztését, hogy ndvelni tudjuk a kez-
deti felismerés pontossagat és megbizhatosagat. Kutatomunkank folytatasaként
tervezziik egy sokkal nagyobb referenciaadatbéazis felépitését, amely tovabbi le-
hetGségeket biztosit majd az eljaréas fejlesztésére és tesztelésére.

9. Koszonetnyilvanitas

Az els6 szerz6 a GE Healthcare Hungary altal alapitott Oveges Jozsef prog-
ram Osztondijasa. A kutatdas a TAMOP-4.2.2.B-10/1-2010-0009 és az OTKA
K-101527 projektek keretén beliil valosult meg.
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