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Abstrakt

Praca sa zaobera navrhom algoritmu, ktory zabezpeCi automatické vertikalne
zarovnanie dvoch snimok z digitdlneho mamografu. Tento algoritmus je zaloZeny na
matematickom modeli evolucie krivky, ktory rieSime Lagrangeovskym pristupom
pozostavajucim  z numerického rieSenia  diskretizovanej intrinsickej  parcialnej
diferencialnej rovnice pre vyvoj rovinnej krivky. Krivka je v tomto modeli reprezentovana
diskrétnymi bodmi. Ich hustota sa meni vzhladom na polohu krivky ku skimanému
objektu. Matematicky model evollcie krivky vznikne ako kombinécia pohybu bodov
v smere normaly, ¢o meni vysledny tvar krivky, a pohybu v tangencialnom smere, ktory
zabezpeci rovnomernu redistribiciu bodov na krivke. Algoritmus bol doplneny o
schopnost’ krivky sa v pripade samoprieseku rozdelit' a vylu¢it' z d’alSiecho vypoctu
neziaducu Cast’ krivky. Tato mdze vzniknut’ obkolesenim objektov, ktorych analyza nie je
cielom naSej prace. Po ndjdeni hranice objektu, v naSom pripade obrysu prsnika, zistime
na zaklade krivosti krivky polohu bradavky prsnika. Nasledne na zéklade tejto polohy v

dvoch snimkach tieto snimky vertikéalne zarovname.



Abstract

This work deals with design of algorithm, which ensures automatic vertical
synchronization of two screens from digital mammography. This algorithm is based on
mathematical model for evolution of a curve, which is solved by the Lagrangean approach
based on numerical solution of discretized intrinsic partial differential equation for plane
curve evolution. In this model is the curve represented by discrete points. Their density is
variable and depends on location of curve. Mathematical model of plain curve evolution
comes out as a combination of movement in normal direction that causes changes in the
shape of the curve, and movement in tangential direction for uniform point redistribution.
In case of intersection, curve is capable to divide and a part of the curve is excluded, which
is not object of our investigation. After the outline of object has been found, in our case
outline of breast, we have to find position of nipple on the curve according to curvature.

Eventually, we synchronize these screens vertically.
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Uvod

Zdravie je to najdolezitejSic ¢o mame, preto by si ho mal kazdy jeden z nas strazit’.
Druhou naj¢astejSou pri¢inou smrti v Slovenskej republike je rakovina. Pozname viac ako
200 druhov tejto zakernej choroby, ale prave rakovina prsnika je td, ktord rocne zabije
najviac Zien. Vyskytuje sa Casto a ma tragické nasledky, preto by mala byt prevencia
u kazdej Zeny na prvom mieste. So v¢asne diagnostikovanou rakovinou prsnika sa da
uspeS$ne bojovat a na to by mala kazda Zena muysliet. Najpresnejsim diagnostickym
pristupom je pouzitie mamografu - pristroja uréeného na radiologické vySetrenie a
naslednt diagnostiku nadorového ochorenia Zenskych pfs. Mamograf funguje na principe
denzitometrie - vyhodnocovani zmien hustoty v tkanive osvietenom réntgenovym ziarenim
s energiou 25-30keV. Pri beznom vySetreni sa vyhotovia snimky v kraniokaudalnej
projekcii (CC), t.z. zhora nadol a v $ikmej mediolateralnej projekcii (MLO). Po nasnimani
ma doktor k dispozicii 4 snimky, 2 pre kazdy prsnik. Pri diagnostikovani mamografického
vySetrenia radioldg postupuje postupnym prehliadanim celého priestoru vySetrovaného
organu dostupného na mamografickej snimke a jej vzajomnym porovnavanim so snimkou
opacnej projekcie. Tymto spdsobom ndsledne identifikuje zasadné rozdiely, na zaklade
ktorych je mozné presne definovat’ mamograficky nalez. Pre najpresnejsiu detekciu doktor
prilozi Tav a pravi snimku danej projekcie k sebe a porovna pripadné rozdiely medzi
prsnikmi. V pripade digitalneho mamografu ma doktor k dispozicii snimky iba v digitalnej
forme, ktoré je potrebné upravit’ a zobrazit' na rédiologickom monitore v pozadovanej
forme. Zatial' ¢o horizontalne zarovnanie snimok pri diagnostike je realizované
automaticky podl'a typu projekcie (organ zacina vzdy na pravej alebo l'avej strane snimky
Vv zéavislosti od projekcie), vertikélne zarovnanie je potrebné vykonavat’ manualne posunom

snimok do ekvivalentnej polohy.



Ciel’ prace

Cielom tejto prace je navrh algoritmu ajeho implementacia pre vertikalne
zarovnanie l'avej a pravej projekcie prsnika, ktory by umoznil radiolégovi vykonat’ tento
posun automaticky. Praktické overenie funkénosti navrhnutého algoritmu je vykonané
pomocou testovacieho programu (vid’ Obr. 1.1), ktorého navrh a implementacia su taktiez
stcastou tejto prace. Uvedeny program zabezpeCuje okrem aplikacie navrhnutého
algoritmu zarovnania aj predpripravu nacitanych vstupnych snimok podla poziadaviek
tohto algoritmu.

Pri implementovani testovacieho programu s navrhnutym algoritmom sme pouzili

programovaci jazyk C++ a prostredie MS Visual Studio 2012.
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Obr. 1.1 — Vysledna aplikacia



Kapitola 1

Prvym krokom pri vertikalnej synchronizacii je identifikacia obrysu prsnika
v kazdej nacitanej snimke. Pre tento i¢el sme vyuzili moderny pristup zalozeny na pohybe

rovinnej krivky, ktory ndm potrebné obrysy lokalizuje.

Evoldcia krivky

V nasledujucej kapitole si postupne $pecifikujeme model, ktory nam zabezpeci
pohyb rovinnej krivky v nami pozadovanom smere. Zakladnou hybnou silou pre tento
pohyb bude p6sobenie sily v smere normaly, pohyb bude regularizovany krivost'ou krivky.
Pre zabezpeCenie numerickej stability je na krivke vykonand rovnomernd redistriblcia
bodov pohybom v smere tangenty a kontrola samopriesekov, ktoré si vsak v naSom

pripade neziaduce a preto musia byt’ oSetrené.

1.1 Spojity Lagrangeovsky model pre evollciu krivky

Uvazujme krivku T, ktord je v dvojrozmernom priestore charakterizovana

pomocou polohového vektora x =[x, y]. Pohyb tejto krivky mézeme vyjadrit rovnicou [1]:

% =V(x,t), kde (1)
V(x,t)= £4(9,N = (1 -9,)V0,) + £4,9:kN )

predstavuje rychlostné vektorové pole. N oznac¢uje normalu ku krivke a kN reprezentuje

jej krivostny vektor. Clen —Vg, ndm zabezpeluje, ze sa krivka pocas pohybu v snimke
zastavi na hrane. Funkcia g, = gl(]Vup‘, kl) ma tvar

1
1+ks?

gl(S’k): 3)

Konstanta k;, predstavuje $kalovaci parameter, vyraz ‘Vup‘ reprezentuje normu gradientu

pévodného snimku u, vyhladeného konvoluciou s jadrom G_. Funkcia g, =gz(up,k2)

ma tvar

B 1
1+ks '

9,(s.k) 4)

Konstanta k, predstavuje znova Skalovaci parameter, funkcia u, je funkcia dana

intenzitami v jednotlivych bodoch snimku po vyhladeni. Vysledna funkcia (4) vychadza



z predpokladu, ze intenzita v bodoch mimo hl'adaného objektu je blizka nule. Funkcia bude
mat’ v tychto bodoch hodnotu blizku jednej a bude pohybovat’ krivkou v smere normaly.

Clen g.,kN ndm vyjadruje regularizaciu pomocou krivosti azabezpecuje finalne
vyhladenie krivky, ktoré budeme neskor pri hl'adani bradavky potrebovat. Funkciu g,

nahradime parametrom ¢ . Vahové parametre treba zvolit’ 4, 1, >0 a konstantu A € [0,1].

Ked'Ze spojity Lagrangeovsky model nam meni tvar krivky iba v smere normaly,

mobzeme model (1)-(2) prepisat’ do tvaru

OX
ZZ BN, 5
5N (%)

kde normalova rychlost’” S je definovana ako
B =m(9, —(1-9,)Vg, -N)+ 1, 9:k (6)

Z numerického pohl'adu je vSak nevyhnutné, aby sa body pohybovali aj v smere tangenty a

tym by bola zabezpeéena numericka stabilita modelu.

1.2 Vyvoj rovinnej krivky
Vo v8eobecnosti mozeme vyvoj krivky v rychlostnom poli vyjadrit’ v tvare
X,=V, (7)
kde rychlostné pole v sa da vyjadrit vbaze (N,T), tz. rozlozit si ho do zloziek
norméalového (N) a tangencialneho (T) vektora. Plati potom
X,= N+aT, kde (8)
=W+,
kde koeficienty w a & maju tvar:
w=s4(9,-(1-9,)Vg,N),
£=1,0;.
Z Frenet-Serretovych vzorcov vieme, Ze pre vyvoj rovinnej krivky plati T=x,, N=Xx,
potom kN =T, =X, . Pouzitim tychto definicii moézeme rovnicu (8) vyjadrit’ v tvare
X, = (W+ &N +aT = WN + &kN + T = X, +ax, +WX? . (9)
Prvy &len pravej strany rovnice (9) vyjadruje difiiziu pozdiz krivky (jej vyhladenie), druhy
&len vyjadruje advekciu pozdiz krivky (rovnomernii redistribuciu bodov) a jej treti ¢len

vyjadruje riadiace sily v smere normaly.



Dalej je dolezité aby sme parameter vyjadrujlci tangencialnu rychlost o vhodne
nastavili. Tato problematika je podrobne vysvetlena v ¢lankoch [1,2,6]. Tangencialna

rychlost’ je dand vztahom
L
=kB—(kpB), +a{§— j (10)
kde L kﬂ jkﬂds a L oznaduje celkovii dizku krivky L = jds Relaxa¢ny parameter @

vyjadruje rychlost’ redistriblcie bodov. Parameter g predstavuje dolezity vzt'ah
k lokalnym vzdialenostiam medzi susednymi bodmi na krivke. Pre pohyb krivky dany
rovnicou (8) je vyjadrené g=|x,|. V diskrétnej schéme je definované predpisom

|Xi - Xi—l| .

9=

1.3 Numericka diskretizacia matematického modelu

Uvazujme zakladnt intrinsicka PDR (9) a integrujme ju na segmente [x ,,X ,]:
.

2

I X, ds = Hz&'X s+ '*zax ds+ [ WX ds, (11)
X 1 X 1 X 1
IiE |75 IiE FE
Xi1 — X ‘ . . y . A .
kde x , ==L KedZe ¢,a; 3 o sU konstantné v bodoch X,, mdzeme rovnicu

2

nahradenim Casovej derivacie diferenciou vytvorit’ semi-implicitnd schému:

h +hml X _Xm+l m-+1 4 m+1 m+1 m -
> i+ - _g[xS ]ij+a(xi+1 - X" )+a)(xI+l x,_l) , (12)
2

kde h™ nam vyjadruje dizku i-teho Useku diskretizovanej krivky. Nasledne aj priestorové

derivécie nahradime diferenciami:

i
m m+1 m+1 m-+1 m+1 m+1 m+1 m+1 m m
h +h|+1 X — X :g.m(lerl —Xi _Xi —Xia J+aim[Xi+1 — Xy j—i_a)im(XHl_Xilj )

2 T I thl th—l 2 2
(13)
Tangencialnu rychlost’ (10) diskretizujeme:
a —a”, . L"
—— = =k k) h+ -1{, 14
ke e of | aa)

z ktorej potom ¢" vyjadrime:



o™ =g +hk" B — (k)" h" + o T —nm . (15)
i i-1 i i r i n

m

Ked'ze okrajové body sa moézu pohybovat iba v smere normaly, parameter e,

v okrajovych bodoch krivky uréime oy =y =0. Krivost k™, normalova zlozku

rychlosti A", stredn hodnotu <kﬂ>: a celkovu dizku krivky L™ vyratame podla rovnic

podrobne popisanych v [4] :

1 R .,.R
k™ =sgn(R. R..)——arccos | —2 2| 16
m-1 m-1
BT = k™ +% (17)
m 1 : mp,m pm
<kﬁ>F zFZhI k| B (18)
1=1
L"=>"h", (19)
1=1

kde R =x"-x",. Rovnicu (13) dalej mdézeme prepisat do tvaru trojdiagonalneho

(24 im & m+1 hiTl + him & & m+1 aim & m+1
T Tm Xifl + —+_m+_m Xi + T T Xi+1 =
> h 2 ' hth 2 h

i+1

m m m+l _m+1
hi+1 + hi X:n + Wim Xi+l X|—1 , (20)
2T 2

systému:

na ktorého rieSenie mézeme vyuzit Thomasov algoritmus [5]. Trojdiagonalny systém (20)
mozeme prepisat’ do zjednoduseného tvaru,

Aimxinlil + BimXirTHl +C_mxm+1 — Dim, (21)

i i+1

kde A= a—'—i , C= _a_i_i a B=(H—A—C),kde H = hi+1+hi . Dim je
2 h" 27

prava strana rovnice (20).



1.4 Rieitel’nost’ numerickej schémy

Thomasov algoritmus je stabilny, ak je zabezpeCena diagonalna dominantnost

matice, ¢o pre rovnicu (20) znamena, Ze

lay;| > Z‘aij‘ : (22)

i#]
kde a; oznacujeme prvkom matice v i-tom riadku aj-tom stlpci. V pripade diagonalne
dominantného systému potom plati:
B"|>|-A"|+]-C"|. (23)

Tuato podmienku mézeme zabezpecit’ vhodnou vol'bou ¢asového kroku 7, pre ktory musi

platit’:
r< iy + 0 . (24)
Je _al| e a'| (e &
2] | 2] (ht ok

1.5 Topologicke zmeny pri skimani mamogramu

V pripade mamogramu hovorime o topologickych zmenéch, ak krivka narazi na iny
objekt ako je prsnik. Vtedy ho obkolesi a rozdeli sa, no pre nase potreby nie je skimanie
tejto novovzniknutej krivky potrebné. Stava sa to napriklad v pripadoch, ak sa informécia
o type projekcie nachadza priamo v snimke (obr. 2.1, 2.2). Algoritmus sa musi s touto
situdciou vysporiadat’ automaticky.

Topologické zmeny uré¢ime na zdklade vzdialenosti medzi jednotlivymi bodmi
krivky. Ich detekcia je ¢asovo naro¢na, ked’Ze program musi kontrolovat’ vzdialenosti
medzi vSetkymi bodmi v kazdom ¢asovom kroku. Vyuzivat’ budeme moderny pristup ku
rieSeniu problému, aby sme minimalizovali naro¢nost’ vypoc¢tu. Uvedena problematika je
podrobne opisana v literature [1,2], ale pre nase potreby ju mierne modifikujeme. Metoda
je zalozena na predpoklade, Ze v kazdom pixeli sa nachadza maximalne jeden bod krivky.
Rovnomerna redistribucia bodov nam zabezpecuje, ze vzdialenosti medzi bodmi krivky sa
blizia k svojej strednej hodnote. Néasledne budeme kontrolovat’ situaciu, ¢i sa v jednom
pixeli nenachéddza viac bodov. V pripade, ze sa tak stane a zaroven by tieto body neboli
susediace, musi nastat’ delenie krivky. Po deleni nam vzniknt dve krivky. Uzavreta krivka,
ktora vznikla pri deleni uz d’alej nebude objektom ndsho skiimania. Druhd krivka sa bude

pohybovat’ d’alej v smere normaly.



Algoritmus mézeme opisat’ nasledovne:

1. Prejdeme cez vSetky body na krivke, hodnotu v pixeloch, v ktorych sa bod

nachadza oznacime j=0.

2. Druhykrat prechadzame cez vSetky body na krivke. Ak v prisluSnom pixeli
j =0, tak nastavime hodnotu j =i, kde i je ¢islo bodu na krivke. Ak j =0,
znamena to, ze dany pixel uz bol oznaceny inym bodom.
3. Kontrolujeme, ¢i tento pixel bol oznaceny jednym zo susednych bodov {j-1,
j+1}. Ak bol oznaéeny inym, ako susednym bodom, ma nastat’ delenie krivky.
Uzavretl krivku, ktora takto vznikne, uz pri d’al§ich vypoctoch nepotrebujeme, preto ju

moézeme odstranit’. Zlozitost' vypoctu zavisi iba od poctu bodov na krivke, je teda radu
o(n).



Kapitola 2

Aplikacia evolucie rovinnej krivky na realne data

V nasledujucej kapitole st podrobne Specifikované vstupné tudaje pre navrhnuty
algoritmus. Konkrétne je definovany postup tipravy snimky pred d’al§im skiimanim, vyber
pociato¢nej hodnoty a poéiato¢né podmienky krivky. Na snimky z mamografu aplikujeme
matematicky model, predstaveny v predchadzajlicej kapitole. Uvedenym postupom

identifikujeme obrys krivky a na zéklade krivosti lokalizujeme na tejto krivke bradavku.

2.1 Vstupné data

Vystupné data z digitalneho mamografu su 16-bitové 2D snimky vo formate *.raw.
V kazdom pixeli sa teda nachadza informacia o intenzite daného bodu v rozsahu 0 az
65535. Na snimke stakto Sirokym spektrom intenzit moze lekar Tahko identifikovat
jednotlivé struktary prsnika, pripadne lokalizovat’ anomalie, ktoré mézu byt znakom
pociato¢ného stavu rakoviny prsnika. RozliSenia tychto snimok sa liSia v zavislosti od
mamografu. Testovacie data, ktoré mame k dispozicii st v rozliSeniach od 1914x2294
pixelov (cca. 4.4 megapixelov) az po 4095x5625 pixelov, ¢o vo vysledku dava viac ako 23
megapixelov. Spracovat’ data s takymto vysokym rozliSenim je ¢asovo vel'mi naro¢né a
v pripade komer¢ného softvéru by sa pre maximalnu presnost’ vypoctu pouzili neupravené
snimky v plnom rozliseni. Pre ciel' naSej prace nie je takato presnost’ vypoctu potrebna,
preto sme sa rozhodli, Ze ich pred d’al$im spracovanim upravime. Testovanim sme zistili,
7e ak data zmenSime preSkalovanim v smere x aj y o polovicu, vysledna krivka a z nej
vyratana poloha bradavky (po preSkalovani na velkost' povodnej snimky) sa zasadne
nelisia od vysledkov ziskanych z pévodnej snimky. Tento pristup ndm vyrazne zrychli
vysledny vypocet, ked’ze po danej Uprave ma skiimana snimka len 25% povodnej vel'kosti.

Podrobnejsie si vSak tento pristup preberieme v nasledujucej podkapitole.
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Obr. 2.1 — Snimky v projekcii R-CC a L-CC

Obr. 2.2 — Snimky v projekcii R-MLO a L-MLO
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2.2 Uprava snimky pred d’al$im skimanim

V tejto podkapitole sa budeme zaoberat’ tipravou nacitanej snimky pred samotnym
vypoctom. Ako sme uz uviedli v predchadzajucej podkapitole, po naéitani snimky sme
data preskélovali v smere x aj y o 50%. Dosiahli sme to jednoduchym vynechanim

kazdého druhého bodu v snimke. Takto sme rapidne znizili ¢as vypoctu aj pamitové

naroky, bez dopadu na presnost’ vysledkov.

¢ Rozlisenie | Trvanie vypoctu pred | Poloha bradavky pred | Trvanie vypoctu po | Poloha bradavky po
' snimky preskalovanim [ms] preskalovanim [X,y] preskalovani [ms] preskalovani [X,y]

1 | 1914 x 2294 2449 761.71, 1721 484 763, 1719.53

2 | 1914 x 2294 1826 1219.18, 1467.48 453 1210.66, 1468.52

3 | 2800 x 3518 5553 1121.22, 2084.26 1279 1133.33, 2078.76

4 | 2800 x 3518 4961 1622.8, 1746.08 1139 1609.82, 1750.06

Tabul’ka 1.2.1 Vplyv preskalovania na rychlost’ vypoctu pre 4 vybrané snimky

Test bol vykonany na 4 ndhodne vybranych snimkoch. Z vysledkov vyplyva, Ze ¢as
vypoétu pred preskalovanim je vo vSetkych pripadoch viac ako 4-nasobny. Identifikované
polohy bradaviek sa pritom lisia iba v rozmedzi par desatin percenta. Tieto rozdiely su
v§ak vzhladom na rozmery snimok zanedbatelné a predstavuju v priemere iba 0,22%
z rozmeru snimky.

Vstupné data ¢asto obsahuju privela Sumu, preto ich treba po nacitani vyhladit’. Na
snimku sme preto aplikovali konvoldciu s jadrom G_ a vysledny obraz potom nadoblda

hodnoty:
u,(x)=G, *u, = Iuo(sbg(x —s)ds = Z.[quU(x —s)ds=>_u W, kde (25)
RY P p p

W, =[G, (x~s)ds, (26)

p

kde uo(x) je povodny obraz, p reprezentuje dany pixel a W, predstavuje objem pod
grafom Gaussovej funkcie nad pixelom p. Tymto sme dosiahli vyhladenie nechceného

Sumu na menej kvalitnych snimkach a urychlenie celkového vypoctu.
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2.3 Pociatoénd poloha, okrajové podmienky krivky a obrys prsnika na realnych
datach

Pociato¢nti polohu krivky uréime na zaklade typu projekcie nacitanej snimky. V
pripade, Ze projekcia je typu RMLO (resp. RCC), bude pociatocna krivka umiestnena na
lavej strane snimky a posunuta 10px od okraju. Analogicky pre snimky typu LMLO (resp.
LCC) bude krivka umiestnena vpravo. Body na krivke buda rozlozené tak, aby smer
normdaly ukazoval smerom k objektu, ktorého tvar chceme krivkou obkreslit’. V naSom
pripade musi normala ku krivke ukazovat’ smerom ku prsniku. Hustota bodov na krivke je
na zacCiatku algoritmu nizka, body sa nachadzaju v kazdom desiatom pixeli (napr. pre
snimok s vyskou 2000px bude mat pociato¢na krivka 200 bodov). Hustota bodov sa ale
neskdr, po dorazeni krivky ku prsniku zvys$i, maximalne sa vSak v jednom pixeli mdze
nachadzat’ jeden bod.

Pre okrajové body krivky platia Dirichletove okrajové podmienky. Body na
okrajoch krivky sa budu pohybovat iba v smere normaly pociatocnej krivky. To znamena,
7e sa budu pohybovat’ iba pozdiz x-ovej osi a pohyb v smere osi y vyli¢ime. Pohyb
V smere tangenty je pre tieto body neZiaduci. Dosiahneme to tak, Zze parametre pre
tangencialnu rychlost’ a vyhladenie krivky v rovnici (9) pre dané body zvolime ¢ =a =0,

V prvej kapitole sme si podrobne opisali model vyvoja rovinnej krivky, ktory teraz
aplikujeme na realne data. Vychadzame zo vzt'ahu (9), ktorého parametre zvolime z, =1,
£=0.001. Vieme, Ze intenzita bodov na snimke z mamografu sa mimo prsnika rovnd,

alebo je blizka nule. Funkcia g, sa v tychto miestach bude rovnat’ jednej. Preto vysledna

rychlost’ krivky bude zavisiet’ iba od casového kroku, az kym nenarazi na hranu. Rychlost’
zvolime 7 =1, aby sme sa v jednom ¢asovom kroku pohli maximalne o jeden pixel. Krivka
sa pohybuje v smere normaly, az kym nenarazi na hranu. Vtedy za¢ne smer pohybu krivky

zavisiet’ od tzv. hranového detektoru, charakterizovaného gradientom funkcie g,. Krivka

je pritahovand ku hrane, az kym sa nedosiahne podmienka konvergencie:
N
> X =X < 7, (27)
i=1

kde N je pocet bodov krivky, y je nami zvoleny parameter — konstanta rozhodujtica
0 konvergencii, zvyéajne volena ako velmi malé Cislo. V nasom pripade sme zvolili

7 =107
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2.4 Lokalizacia bradavky na zaklade krivosti

V predchadzajucej kapitole sme pomocou evolucie rovinnej krivky nasli na
mamograme obrys prsnika. V tejto kapitole si povieme, ako na zaklade krivosti na obryse
lokalizujeme bradavku. Predpokladajme, Ze tento obrys je dany krivkou, resp. diskrétnymi
bodmi, ktoré ju reprezentuju. Predtym, ako na krivku aplikujeme algoritmus pre
identifikaciu bradavky, musime krivku vyhladit. PouZijeme na to upravenu rovnicu pre
pohyb rovinnej krivky (11). Rovnicu musime upravit’ tak, aby sme eliminovali pohyb v
smere normaly. Pohybovat’ krivkou uz v tomto §tadiu nie je ziadace. DOraz dame na prvy

&len rovnice ex.,, sliziaci na diftiziu pozdiz krivky. Parametre pre rovnicu (11) zvolime

SS 2
w=0, & =1, dostdvame rovnicu v tvare:

X, = X + 0Xq (28)

Parameter vyjadrujuci tangencialnu rychlost « zvolime rovnako ako v kapitole
1.2, ¢asovy krok ale musime nastavit v tomto pripade men$i ako pri pohybe krivky
s parametrom w = 0. Pre nase potreby bolo najvhodnejSie nastavit' ¢o najmensi casovy
krok, konkrétne 7 =0.2. V pripade vel'kého ¢asového kroku by sme krivku mohli vyhladit’

natol’ko, Ze by sa na nej nepodarilo bradavku lokalizovat’.

Obr. 2.3 — Krivost’ krivky pred a po vyhladeni
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Obr. 2.4 — Krivost krivky pred a po vyhladeni

Algoritmus na hladanie pozicie bradavky je zaloZzeny na skumani vyhladené¢ho
grafu krivosti krivky. Pri hl'adani bradavky sa obmedzime len na ur€iti oblast’ krivky.
Zvysime tym rychlost’ vypoctu a eliminujeme chyby pri hl'adani sposobené deformaciami
krivky na okrajoch (obr. 2.4). Predpokladajme, ze bradavka sa vzdy nachadza v blizkom
okoli globalneho minima. Toto okolie uvazujme ako 10% z celkovej dizky krivky zlava aj
zprava daného globalneho minima, ozna¢me ho ako okno bradavky [3]. Ak sa v takto
definovanom okoli na krivke zlavej aj pravej strany nachadza lok&lne maximum
s opatnym znamienkom predpokladame, ze bradavku sme nasli. Pri lokaliz&cii sme
aplikovali nasledujuci postup:

1. Vymedzime oblast’ h'adania. Bradavku h'adame len na oblasti 25-75% krivky.

2. Najdeme globalne minimum na krivke vy, .

3. Najdeme lokalne maximum nalavo Y, & na pravo Yy, od miesta globalneho

minima vy, .

4. Ak sa tieto 2 body nachadzaju v oblasti okna bradavky, predpokladame, Ze sme

bradavku nasli. Jej poloha bude Y = (Vi + Yiing) /2 -

5. Ak nie, predpokladame, ze bradavka nie je na krivke jednoznacne charakterizovana.

15



Je dolezité, aby sa pozicia bradavky uréila presne, alebo neurcila vébec. V pripade,
ak sa poziciu bradavky ur¢it’ nepodari (Obr. 2.5), musi 0 tom uZivatel’ dostat’ jednozna¢nti
spravu. Ak by lokalizacia v komeré¢nom softvéri bola chybna, lekéar by dostal na vystupe

nespravne vertikalne zarovnané data, co by mohlo sposobit’ nemalé problémy.

L-MLO

Obr. 2.5 — Krivost krivky pred a po vyhladeni, neuspesna lokalizacia bradavky
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Kapitola 3
UZivatel’ska aplikacia a experimenty

V nasledujtcej kapitole si predstavime vyslednu aplikaciu. T4 dokaze automaticky,
bez interakcie uzivatel'a, analyzovat’ dve snimky z mamografu, najst’ obrysy prsnikov a
bradavky a nasledne tieto snimky vertikalne zarovnat. V druhej Casti kapitoly aplikaciu

podrobime testovaniu a zhodnotime vysledky.

3.1 UZivatel’ska aplikdcia a zobrazenie dat

Aplikacia, ktorl ma uzivatel’ k dispozicii je nenaro¢na na pouZivanie. Obsahuje
menu a panel nastrojov, cez ktoré moze uzivatel' postupne vybrat' 2 snimky, ktoré chce
vertikdlne synchronizovat’ vzhl'adom na polohu bradavky. Vstupné data nemaju v hlavicke
suboru ulozené ziadne informdcie. Preto je pre nacitanie siiboru potrebné, aby bol jeho
nazov v tvare “nazov_suboru [rozmer x,rozmer y,typ projekcie].raw”. V pripade, ak by
sme mali subor s inym nazvom, program by ho nebol schopny otvorit’. Pri mamografii sa
snimky kazdého prsnika vyhotovia z dvoch uhlov (projekcia CC a MLO), preto vstupny
stibor moze mat’ v nazve 4 zname a nami pouzivané druhy projekcii - LCC, RCC (Obr.
2.1) a LMLO, RMLO (Obr. 2.2). Rozmery snimky sa kontroluji s velkostou suboru. Ak
by prislo k akémukol'vek poruseniu pravidiel pre nazov nacitavaného suboru, program
dany subor odmietne otvorit’ a uZivatel' je nlteny zvolit’ iny subor. V pripade, Ze obe
snimky maji rovnaku orientdciu (zl'ava doprava, resp. naopak), budu zobrazené v poradi, v
akom boli nac¢itané. V opa¢nom pripade budi snimky oto¢ené prsnikmi smerom od seba.
Pre potreby lekara je prave takato poloha snimok potrebna. Po nacitani a zobrazeni oboch
snimok uzivatel” stlaci tlacidlo “GO”, ktoré spusti vypocet a nasledne zobrazi na oboch
snimkach obrys prsnika ¢ervenou krivkou a polohu bradavky zelenym krizikom. Snimky
nasledne podla tejto polohy vertikalne zarovna. V pripade, Ze sa na snimke bradavku
lokalizovat’ nepodari, program tuto informaciu zobrazi v samostatnom okne a na snimke sa
vyznali iba obrys prsnika. Takéto dve snimky nebudu vertikdlne zarovnané. Vysledny
obrazok moézeme ulozit do stiboru vo formatoch *.bmp, *.png, *.jpeg, *.gif alebo *.tiff,
zavriet a v pripade potreby nacitat d’al§i par snimok. Kedze vystupné snimky z
digitalneho mamografu maji vysoké rozlisenie a 16-bitovi farebnu hibku (kazdy bod ma

intenzitu v rozsahu 0 az 65535), je potrebné ich pred zobrazenim preskalovat. Nahlady
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snimok, ktoré uzivatel’ vidi s iba 25% z velkosti povodnej snimky a 16-bitovi farebnu

hibku sme znizili na 8-bitovd (intenzity v rozsahu 0 az 255).

[ — I

Stbor  Akcia

O &

Obr. 3.1 — Vysledna aplikécia

3.2 Vizualizacia vysledkov - realne data

Vdaka spolo¢nosti Tatramed s.r.o. sme mohli program otestovat’ na dostato¢nom
mnozstve realnych snimiek z digitdlneho mamografu. Tieto mozme rozdelit do dvoch
skupin. V prvej skupine testovanych snimok sa v pixelovych datach nenachadza textova
informéacia o type projekcie. Krivka v takom pripade nemusi pocas hladania obrysu
prsnika prekonavat’ topologické zmeny (Obr. 3.2-3.6). V druhej skupine je informécia
o0 type projekcie udana priamo v snimke. V kapitole 1.6 sme si vysvetlili, ako sa krivka
s takymto problémom vysporiada. Vypocet je Casovo narocnejsi, no zabezpecuje nam plne

automatizovany beh programu (Obr. 3.7-3.9).
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Obr. 3.2 — Typ projekcie MLO, vertikalne zarovnanie prebehlo tispesne

Obr. 3.2 — Typ projekcie MLO, vertikalne zarovnanie prebehlo Gspesne

19



Obr. 3.3 — Typ projekcie CC, vertikalne zarovnanie prebehlo uspesne

Obr. 3.4 — Typ projekcie MLO, vertikalne zarovnanie prebehlo tispesne
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Obr. 3.5 — Typ projekcie CC, vertikalne zarovnanie prebehlo uspesne

Obr. 3.6 — Typ projekcie MLO, vertikalne zarovnanie prebehlo tispes$ne
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Obr. 3.7 — Typ projekcie CC, vertikalne zarovnanie prebehlo uspesne

Obr. 3.8 — Typ projekcie CC, vertikalne zarovnanie neprebehlo, bradavku na snimke

vpravo sa nepodarilo najst’
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Obr. 3.9 — Typ projekcie CC, vertikalne zarovnanie prebehlo uspesne

Celkovo sme otestovali 14 parov snimok. V jedinom pripade sa nam bradavku
lokalizovat’ nepodarilo (Obr. 3.8). Ak by sme spesnost’ prepocitali na jednotlivé snimky,
dostadvame tak uspeSnost’ vypocltu viac ako 96%. Takto navrhnuty model moZeme

povazovat za spol’ahlivy.
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Zaver

V praci sa nam podarilo dosiahnut’ ciel’, ktory sme si na zaciatku stanovili. Navrhli
sme vhodny matematicky model zalozeny na evoldcii rovinnej krivky, ktorého cielom
bolo najst’ obrys prsnika na snimke z digitalneho mamografu. Tento model bol doplneny
0 kontrolu samopriesekov, ¢o nam zabezpecilo numerick( stabilitu a schopnost modelu
automaticky sa vysporiadat’ s topologickymi zmenami. Na zéklade vyhladeného grafu
krivosti najdenej krivky sme navrhli postup, ktorym vieme vo vicsine pripadov Gspesne
ur¢it’ polohu bradavky. Implementovanim tohto modelu v jazyku C++ sme vytvorili
aplikaciu, ktora po nacitani dvoch snimiek uréi na oboch stradnice bradaviek a vertikalne
tieto snimky podl'a ziskanych stradnic zarovna. V pripade netspesnej lokalizacie bradavky
na jednej zo snimok je o tom uzivatel’ informovany a vertikalne zarovnanie sa nevykona.
Aplikécia je plne automatizovand. Splnili sme tak poziadavky, na zaklade ktorych sme ttito
aplikéciu tvorili.

24



Literatura:

[1] K. Mikula, J. Urban, New fast and stable Lagrangean method for image
segmentation, Proceedings of the 5th International congress on image and signal
processing (CISP 2012), Chongquing, China, October 16-18, 2012, pp. 834-842

[2] M. Balazovjech, K. Mikula, M. Petrasova, J. Urban, Lagrangean method with
topological changes for numerical modeling of forest fire propagation,
ALGORITMY 2012, 19th Conference on Scientific Computing, Podbanske,
Slovakia, September 9-14, 2012, Proceeding of contributed papers and posters
(Eds. A.Handlovicova, Z.Minarechova, D.Sevcovic), ISBN 978-80-227-3742-5,
Publishing House of STU, 2012, pp.42-52

[3] R.Chandrasekhar, Y.Attikiouzel, A simple method for automatically locating the
nipple on mammograms, IEEE Transactions on medical imaging, vol.16, no.5,
October 1997, pp. 483-494

[4] K.Mikula, D.Sevéovié, M.Balazovjech, A simple, fast and stabilized flowing finite
volume method for solving general curve evolution equations, Communications in
Computational Physics, Vol.7, No.1, 2010, pp.195-211

[5] W.H.Press, S.A.Teukolsky, W.T.Vetterling, B.P.Flannery, Numerical Recipes, The
Art of Scientific Computing, 3" Edition, Cambridge Computing

[6] J.Urban, Modelovanie lesnych poziarov pomocou evoliicie rovinnych kriviek, SVK

25



Prilohy:

[1] DVD nosi¢ obsahujuci funként aplikaciu (k jej spusteniu st potrebné prilozené
stbory *.dll) a testovacie data vo formate *.raw
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