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Sthrn

Ciele tejto diplomovej prace je mozné rozdelit na tri ¢asti. Prvou tlohou je
nastudovat semi-implicitné met6dy numerického riesenia parcialnych diferen-
cidlnych rovnic (PDR), vysvetlit a ndzorne ukéazat ich vyuzitie pri spracovani
obrazu. Dalej je potrebné popisat a porovnat ich rozdiely oproti inym pouzi-
vanym metdédam (explicitné, implicitné). Druhou tlohou je zoznémenie sa so
systémom kniznic ITK, pochopit a nasledne popisat jednotlivé principy tohto
rozsiahleho systému. Tretou a najdolezitejSou ¢astou prace je implementacia
semi-implicitnych metéd na spracovanie obrazu sposobom, ktory by umoz-
nil ich pripadné zaradenie do systému kniznic I[TK. Pritom je zdmerom ¢o
najefektivnejsie vyuzit prostriedky, ktoré nam ITK ponitka.

KTacové slova: semi-implicitné metody, spracovanie obrazu, Insgiht Tool-
kit (ITK)

Abstract

The goals of this diploma thesis can be divided in three parts. The first task
is to study semi-implicit methods for numerical solution of PDE’s, to explain
and illustrate their use in image processing. The next thing to do is to describe
and compare differences with other known methods (explicit, implicit). The
second task is to get familiar with the system of I'TK libraries, understand
and describe the main principles of this extensive system. The last but not
the least part of the thesis is the implementation the semi-implicit methods
for image processing in a way that would enable eventual incorporation into
the system of ITK libraries. The goal is to use the components, which ITK
offers to us in the most efficient way possible.

Key words: semi-implicit methods, image processing, Insight Toolkit (ITK)
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Uvod

V tomto tvode by som rad podrobnejsie rozobral nazov témy tejto préce:
Implementdcia semi-implicitnyjch metod konecngjch objemov pre spracovanie
obrazu pomocou kniznic ITK.

A preco nezacat od konca. V prvej kapitole sa trochu rozpiseme o kniz-
niciach ITK. 7 tejto kapitoly sa ¢itatel dozvie o hlavnych mygslienkach tohto
rozsiahleho softvérového balika. So samotnymi myS8lienkami toho vela neuro-
bime, preto sa vyjadrime k sposobu, ktorym sa tieto myslienky pretvaraja
na skutoc¢nost do samotného kodu softvéru.

Druhé ¢ast nazvu, semi-implicitné metody konecnijch objemov pre spra-
covanie obrazu je rozpracovand v druhej kapitole. Zakladnym kamenom tejto
kapitoly je matematicky model, v nasom pripade bude reprezentovany rov-
nicou. Takychto modelov bude v praci rozpisanych viac. Spolo¢nou vlastnos-
tou tychto modelov je ich uplatnenie v spracovani obrazu. Postupne popiSeme
krok za krokom, ktoré nas dovedi od nelinearnej parcialnej diferencialnej rov-
nice az k vytuzenému vysledku, diskrétnej schéme na vypocet numerického
rieSenia. Medzi tieto kroky bude patrit semi-implicitnd ¢asové diskretizacia
a pouzitie metody konecnijch objemov pri priestorovej diskretizacii.

Tretia kapitola, implementdcia spija myslienky obsiahnuté v predchéa-
dzajucich dvoch kapitolach. Popisuje sposob, ktorym sme implementovali
matematické modely spracovania obrazu s vyuzitim tried kniznic ITK.



Kapitola 1

ITK

Zdrojom informaécii pre tito kapitolu bola dokumentécia ITK [1].

ITK (The Insight Toolkit) je softvérovy balik na spracovanie obrazu (fil-
tracia, segmentacia, Statistika a pod.) patriaci do skupiny projektov s otvo-
renym kodom (open-source). ITK predstavuje sibor kniznic implementova-
nych v C++4. Na bezproblémovia kompildciu ITK na roéznych platforméch
sluzi program CMake. Taktiez pomocou programu Cable je mozné vyuzivat
kniznice ITK v inych programovacich jazykoch. Vyvoj ITK sa nesie v duchu
generického programovania, pri ktorom sa pouzivaji Sablony, aby ten isty
kod mohol byt vyuzity pre rozne datové typy. Vyhodou generického prog-
ramovania je vysoko univerzilny kod. Pri vyvoji ITK sa vyuziva model, pri
ktorom je tvorba softvéru neustdly iterativny proces navrhu, implementécie,
testovania a vydania. Délezitd tlohu pri tomto sposobe vyvoja softvéru zo-
hrava komunikacia a testovanie. Nie menej dolezitou ¢astou kazdého softvéru
je dokumentécia. ITK vyuziva na vytvaranie dokumentéacie systém Doxygen,
ktorého vystupy st pristupné pre $iroka verejnost.

1.1 Zakladné principy ITK

1.1.1 Generické programovanie

Generické programovanie je metoda pri ktorej program obsahuje generické
komponenty. Myslienkou generického programovania je schopnost vytvarat
efektivny a adaptivny kod. Generické programovanie je implementované v
C-++ pomocou Sablon a STL (Standard Template Library).

Sabl(’)ny umoznuji pouzivatelovi pisat program pre viac neznamych da-
tovych typov T naraz. Pred samotnou kompilaciou kodu, pouzivatel softvéru
musi Specifikovat datovy typ T. Datovy typ T moze byt preddefinovany alebo
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pouzivatelom definovany. Pocas kompilacie, kompilator vyhodnocuje zhod-
nost datového typu T so Sablénou a jeho podporu pouzitymi metdédami a
operatormi.

ITK vyuziva generické programovanie priamo vo svojom jadre. Ako pri-
klad sa d& uviest vytvorenie obrazu s roznym typom pixelu (unsigned char,
float, RGB).

Triedy ITK definuja 2 stibory: hlavickovy .h a implementacny stbor .cxx
pre pripad triedy bez pouzitia Sablon a .txx ak trieda vyuziva Sablény.

1.1.2 Reprezentacia dat

Datové typy ITK uchovavajice udaje delime na dve velké skupiny: obraz a
siet. Obidva datové typy st podtriedou triedy itk::DataObject.

Trieda itk::Image predstavuje N-rozmerné pole dat. Vac¢Sinou je pouzi-
vand na reprezentaciu obrazov, ale vo vSeobecnosti moéze ist o Tubovolné pole
udajov. Pri vytvarani inStancie je potrebné $pecifikovat datovy typ TPixel,
ktory predstavuje typ 1 prvku pola a dimenzionalitu obrazu. Podrobnejsie
sa triedou itk::Image budeme zaoberat v kapitole 1.2.

Trieda itk::Mesh reprezentuje N-rozmernu nestruktirovanu siet.

1.1.3 Proces spajania objektov

Kym datové objekty (obraz, siet) st pouzivané na reprezentaciu tdajov, vy-
konné objekty su triedy, ktoré vykonavaji operacie na datovych objektoch a
taktiez mozu vytvarat nové datové objekty.

Najbeznejsi sposob prepojenia datovych a vykonnych objektov je pou-
zitie metod SetInput(), GetOutput(), Update(). Pri ich zavolani vykonaju
preddefinovany sled operacii, ktoré zahfnaju tak datové ako aj vykonné ob-
jekty. Vyhodou tychto metod je, ze predtym ako sa spustia, overia, ¢i nastala
zmena oproti ich poslednému spusteniu a az po tomto iikone vykonaju vsetky
definované operacie.

1.2 Obraz

Trieda itk::Image, ako bolo spomenuté vyssie, predstavuje triedu na uchova-
vanie udajov. Z nazvu triedy vyplyva, Ze najcastejSie budi tymito tdajmi
obrazové data.

Na vytvorenie a pricu s obrazom potrebujeme ako prvé zahrnat do prog-
ramu hlavickovy subor pre triedu itk::Image.

#include "itkImage.h"
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Trieda itk::Image je genericka trieda, parametrami Sablony sa datovy typ
obrazového bodu a jeho dimenzionalita. Na zjednoduSenie d'alSej préce si
zadefinujeme obrazovy typ ImageType, kde v zobrazenom priklade bude di-
menzionalita rovna 3 a datovy typ unsigned short.

typedef itk::Image< unsigned short, 3 > ImageType;

Obraz sa vytvara zavolanim metoédy New() zodpovedajticeho obrazového
typu ImageType. Funkcia vrati smernik na dany obraz, ktory sa zapiSe do
novej premennej image. Tato premenna bude predstavovat samotny obraz.

ImageType: :Pointer image = ImageType::New();

Velkost obrazu je definovana pomocou dvoch parametrov typu: IndexType a
SizeType. IndexType predstavuje umiestnenie pociatku v obraze. Zvycajne
to je nulovy vektor. SizeType definuje velkost oblasti. IndexType je repre-
zentovany N-rozmernym polom, kde kazdy prvok predstavuje siradnicu po-
¢iato¢ného pixelu v prislichajicom smere.

ImageType: :IndexType start;
start[0] = 0;

start[1] =
start[2] =

| |
o O

SizeType je taktieZ reprezentovany N-rozmernym polom, kde prvky pola
urc¢uju velkost obrazu v smere kazdej osi.

ImageType: :SizeType size;
size[0] = 200;
size[1] 200;
size[2] = 200;

f)alej nasleduje samotna inicializacia oblasti, ktord predstavuje typ Region-
Type. V tomto pripade je oblast celym vyslednym obrazom, av8ak vdaka
oddeleniu obrazu a oblasti je mozné zvolit si za oblast len ¢ast obrazu, s
ktorou pracujeme a tym znizit napriklad paméatové naroky.

ImageType: :RegionType region;
region.SetSize( size );
region.SetIndex( start );

Nakoniec je vyssie definovana oblast pouzita na definovanie samotného ob-
razu. Treba si uvedomit, ze zatial nebola alokované ziadna pamét pre obra-
zové data. Na tato ulohu sluzi metoda Allocate().
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image->SetRegions( region );
image->Allocate();

V praxi sa obrazy ¢asto nevytvaraji manualne, ale st ziskavané z externého
zdroja (stibor). Na naditanie obrazu zo stiboru je potrebné vlozit hlavickovy
stibor triedy itk::-ImageFileReader.

#include "itkImageFileReader.h"
Znovu si definujeme typ obrazu (typ pixelu a dimenzionalitu).
typedef itk::Image< unsigned short, 3 > ImageType;

Néasledne si zadefinujeme typ ,¢itaca“, pricom ako parameter do Sablony
vstupuje typ obrazu.

typedef itk::ImageFileReader< ImageType > ReaderType;

Zavolanim metody New() zodpovedajiceho typu ,&itaca®* ReaderType zis-
kame smernik daného typu, ktory zapiseme do premennej reader, ktory pred-
stavuje nasho ,Citaca‘“.

ReaderType: :Pointer reader = ReaderType::New();

Minimalna vyzadovana informécia potrebna na nacitavanie zo suboru je
meno stiboru. Téato informéacia sa nastavuje pomocou metddy SetFileName().

reader->SetFileName( "filename" );

Samotné nacitanie vyvolame pomocou metdédy Update().
reader->Update() ;

Pristup k na¢itanému obrazu ziskame zavolanim metody GetOutput().

ImageType: :Pointer image = reader->GetOutput();

1.3 Obrazovy iterator

V tejto kapitole opiSem obrazovy iterator, déleziti stcast generického progra-
movania pre spracovanie obrazov v ITK. Iterator je zovSeobecnenie znameho
smernika 7z programovacieho jazyka C, pouzivaného na uchovavanie adries
udajov v paméti.
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Model generického programovania definuje funk¢ne nezavislé komponenty:
kontajnery (datové struktiry) a algoritmy. Kontajnery uchovavajia data a al-
goritmy vykonavaju operéacie na datach. Algoritmy vyuzivaju na pristup k
datam v kontajneroch tretiu triedu, iteratory.

V ITK st obrazové iteradtory Speciadlne navrhnuté na pracu s obrazovymi
kontajnermi s roznym typom pixelu, prip. dimenzie, preto ich rozhranie a im-
plementécia je optimalizované pre tlohy spracovania obrazu. Pouzitie obra-
zovych iterdtorov namiesto pristupovania k datam priamo ma mnoho vyhod.
Kod je kompaktnejsi a zovseobecnhuje pouzitie na rozne dimenzie, algoritmy
bezia rychlejsie a iteratory zjednodusuju tlohy, ako multithreading a metody
spracovania obrazu, v ktorych sa vyuzivaju prvky okolia daného obrazového
bodu.

Najbeznejsi obrazovy iterator ITK je reprezentovany triedou
itk::ImageRegionlterator. Tento typ iteratora patri medzi najmenej Speciali-
zované, preto je optimalizovany na rychlost iterovania a vyhodny pre opera-
cie, pri ktorych nie je dolezita informécia o pozicii iteratora v obraze.

Existuju dve verzie obrazovych iteratorov: non-const a const. Najvacsim
rozdielom je, Ze const verzia dokaze len ¢itat data a nemdze zapisovat data.

Nasleduje jednoduchy priklad na definiciu zakladného obrazového itera-
tora pre itk::Image. Podobne ako v pripade definicie ImageType v predché-
dzajicej kapitole, zadefinujeme si ConstlteratorType a IteratorType zo zod-
povedajucich tried itk::ImageRegionConstlterator a itk::ImageRegionIterator.

Kazdy obrazovy iterator ma najmenej jeden parameter Sablony, je nim
typ obrazu cez ktory iteruje. V tomto pripade nie je ziadne obmedzenie na
typ pixelu alebo dimenziu obrazu.

typedef itk::Image<float, 3> ImageType;

typedef itk::ImageRegionConstlIterator< ImageType >
ConstIteratorType;

typedef itk::ImageRegionlterator< ImageType > IteratorType;

f)alej si nac¢itame obraz do premennej image
ImageType: :Pointer image = SomeFilter->GetOutput();

kde za ,SomeFilter mozeme dosadit napr. ,,reader z predchidzajicej kapi-
toly.

Konstruktor iterdtora vyzaduje aspon dva argumenty: smernik na obraz
a oblast obrazu, cez ktoru sa iteruje. Tato oblast obrazu sa nazyva itera¢né
oblast a musi byt celd obsiahnutd v obraze. Inak povedané, itera¢né oblast
je podoblast obrazu. V nagich dalSich pripadoch bude itera¢na oblast to-
tozna s obrazom, preto mozeme vyuzit metodu GetRequestedRegion() triedy
itk::Image.
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Obr. 1.1: Zobrazenie iteracnej oblasti, zac¢iato¢nej a koncovej pozicie iteratora

ConstIteratorType
constIterator( image, image->GetRequestedRegion() );
IteratorType iterator( image, image->GetRequestedRegion() );

Pohyb iteratora cez iterac¢nu oblast moze prebiehat dvoma sposobmi. Do-
predna iteracia (Obr.1.1) ide zo zafiatku iterac¢nej oblasti na jej koniec.
Spéitna iteracia ide z pozicie za koncom oblasti spat na jej zac¢iatok. Iterator
sa mdze presunit na jednu z tychto Startovacich pozicii pomocou nasleduji-
cich dvoch metod.

e GoToBegin() - nasmeruje iterator na prvy platny element oblasti

e GoToEnd() - nasmeruje iterator jednu poziciu za poslednym platnym
elementom oblasti

Pohyb iteratorov cez oblast zabezpecuje operator zvySovania a znizovania.
e operator++() - zvySuje poziciu iteratora o jedna v kladnom smere.

e operator——() - znizuje poziciu iteratora o jedna v zapornom smere.
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Na zastavenie pohybu cez itera¢ni oblast slizia metody IsAtEnd() a IsAt-
Begin() vracajuce hodnotu typu bool. Obrazovy iterator taktiez dokaze odo-
vzdat svoju aktudlnu poziciu v obraze pomocou metody GetIndex().

Obrazové iteratory definuju dve zakladné metody na ¢itanie a zapis hod-
not pixelu.

e Get() s navratovou hodnotou typu PixelType, vracia hodnotu pixelu
na aktualnej pozicii iteratora.

e Set(PixelType) nastavi hodnotu pixel na aktuélnej pozicii iteratora na
hodnotu argumentu typu PixelType. Tato metdéda nie je definovanéd
pre konstantné verzie iteratorov.

Metody Get() a Set() st optimalizované pre rychly pristup a zapis. Vlastnosti
a metody obrazovych iteratorov spomenuté vyssie vyuzijeme na jednoduchy
priklad. Ulohou je vypoéitat druhti mocninu vietkych hodnét vo vstupnom
obraze a zapisat ich do vystupného obrazu.

ConstIteratorType

in( inputImage, inputImage->GetRequestedRegion() );
IteratorType

out ( outputImage, outputImage->GetRequestedRegion() );
for ( in.GoToBegin(), out.GoToBegin();

lin.IsAtEnd(); ++in, ++out )

{

out.Set( in.Get() * in.Get() );

}

Krasa tejto ukidzky kodu je v tom, ze plati rovnako pre 1,2 i 3-rozmerné data
a ziadna vedomost o rozmeroch obrazu nie je potrebna.

1.4 Obrazovy iterator s okolim

Pri mnozstve algoritmov na spracovanie obrazu je potrebné poznat okolie
aktualne spracovavaného pixelu, ¢o znamena, zZe vysledok je vypocitany z
hodnoét pixelov v N-rozmernom okoli. Ako priklad méze sluzit vypocet gra-
dientu (derivacie).

Tato sekcia opisuje triedu ITK obrazovych iteratorov, ktoré si navrhnuté
na pracu s pixelmi a ich okoliami. ITK iterator s okolim prechadza oblast
tak ako normalny obrazovy iterator, ale namiesto odkazovania len na jeden
pixel v kazdom okamihu, odkazuje na celé okolie pixelu. Rozsirené rozhranie
poskytuje pristup pre ¢itanie a zapis ku vSetkym pixelom v okoli.
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0 1 2 0 1 2 0 1 2
(-1,-1)] (0,-1) | (1,-1) (-1,-2)| (0,-2) | (1,-2) (-1,0) | (0,0) | (1,0)
3 4 o 3 4 o radius = [1,0]
(-1,0) [ (0,0) | (1,0 (1-1)]0,-1) | (1.-1) size = [3,1]

6 7 8 6 7 8
-1,1) ] (0,1) | (1,1) (-1,0) [ (0,0) | (1,0)
radius = [1,1] 9 10 11 0
size = [3,3] 1.1 ] ©,1) | (1.1) 0.-2)
12 | 13 | 14 1
(-1,2) | (0,2) | (1,2) (0,-1)
radius = [1,2] 2
size = [3,5] (0,0)
0 1 2 3 4 5 6 3
(-3,-1) | (-2,-1) | (-1,-1) | (0,-1) | (1,-1) | (2,-1) | (3,-1) 0,1)
7 8 9 10 | 11 | 12 | 13 4
(-3,0) | (-2,0) | (-1,0) | (0,0) | (1,0) | (2,0) | (3,0) 0,2)
14 15 | 16 | 17 | 18 | 19 | 20 radivs = [0.2]
(3.1 21 | (1.1 | 0,1) | (1.1) | (271) | (3,1) size = [1,5]
radius = [3,1]
size = [7,3]

Obr. 1.2: Zobrazenie roznych tvarov okolia pixelu

V ITK je okolie pixelu definované ako mald mnozina pixelov okolo daného
pixelu. Velkost a tvar okolia sa moZze menit v zavislosti od aplikacie.

Iterator s okolim pouziva tie isté operatory ako su definované v predché-
dzajicej kapitole a tie isté konstrukcie kodu ako normalny iterator. Oproti
Standardnému obrazovému iteratoru, konstruktor iteratora s okolim vyzaduje
okrem smernika na obraz a itera¢nej oblasti dal$i argument, ktory Specifikuje
rozmer okolia. Okolie pixelu je symetrické podla jeho stredného pixelu a je
dané ako pole N celociselnych kladnych hodnot reprezentujtice jednotlivé po-
lomery. Spolu sa nazyvaja radius. Na obrazka (Obr. 1.2) je zobrazeny vztah
medzi radiusom iteratora a velkostou okolia pre rézne 2D tvary iteratora s
okolim. Metody poskytujice informacie o okoli iteratora si:

e SizeType GetRadius() vracia N-rozmerny radius okolia ako objekt triedy
itk::Size.
e unsigned long Size() vracia N-rozmerné pole celych &isel, ktoré pred-

stavuji rozmery okolia.

Jeden sposob ako si predstavit okolie pixelu je 1-rozmerné pole, kde kazdy
pixel mé svoj unikatny celo¢iselny index. Na obrazku (Obr. 1.2) je jedine¢ny
celo¢isleny index zobrazeny vo vrchnej ¢asti kazdého pixelu. Stredny pixel je
vZdy na pozicii n/2, kde n je velkost pola.

9
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e GetPixel(const unsigned int i) vrati hodnotu pixelu z okolia na pozicii
i

e void SetPixel(const unsigned int i, Pixel Type p) nastavi hodnotu pixelu
z okolia na pozicii i na hodnotu p.

Druhy sposob je udavat poziciu pixelu v okoli pomocou posunutia od stred-
ného pixelu. Lavy horny roh z 3x3 okolia moZzeme opisat pomocou posunu
(-1,-1), kym pravy dolny roh toho istého okolia bude mat posun rovny (1,1).
Na obrazku (Obr. 1.2) je posun od stredného pixelu zobrazeny v spodnej
casti kazdého pixelu.

e PixelType GetPixel(const OffsetType &o) vrati hodnotu pixelu na po-
zicii zodpovedajicej posunu o od stredu okolia.

e void SetPixel(const Offset Type &, PixelType p) nastavi hodnotu pixelu
na pozicii zodpovedajicej posunu o od stredu okolia na hodnotu p.

Taktiez existuju Specidlne metddy na nacitanie a zapis hodnot do stredného
pixelu okolia

e PixelType GetCenterPixel() vrati hodnotu pixelu v strede okolia.

e void SetCenterPixel(PixelType p) nastavi hodnotu v strede okolia na
hodnotu p.

Vypocty zalozené na hodnotach pixelov z okolia vyzaduja v blizkosti hra-
nice udaje, ktoré spadaji mimo oblasti. Pre iterator na obrazku (Obr.1.3)
so strednym pixelom na hranici pixelu, traja susedia z jeho okolia v obraze
neexistuji. Ak ¢ast okolia pixelu spadd mimo obraz, hodnoty pre chybajice
pixely st doplnené podla pravidla daného matematickym modelom rieSeného
problému. Toto pravidlo sa nazyva okrajova podmienka. ITK iteratory s oko-
lim automaticky detekuji odkazovanie na pixely mimo oblasti a vracaju hod-
noty podla okrajovej podmienky. Typ okrajovej podmienky je Specifikovany
pomocou druhého, volitelného parametra Sablony iteratora. Standardne je
pouzitd Neumannova podmienka, pri ktorej skalarny sacin gradientu a nor-
maly k hranici je na hranici oblasti rovny nule. V ITK st preddefinované
dalsie okrajové podmienky, napriklad Dirichletove alebo periodicke.
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Obrazovy iterator s okolim

ITK

itk::l

nag

BEGIN P

sitiol

n

Obr. 1.3: Zobrazenie iteracnej oblasti a iteratora s okolim
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Kapitola 2

Matematické modely

Zmena je zivot. V prenesenom zmysle slova sa da zmena fyzikilnej veli¢iny
alebo funkénej hodnoty vyjadrit pomocou derivacie. Derivacia je silny né-
stroj umoznujuci zapisat zmeny v pochopitelnej a prehladnej forme. Vsetky
zmeny nenastédvaji len v jednom smere, ale st plné rozmanitosti. Dalsim
zdkladnym nastrojom prirody je rovnost. Spracovanim vsetkych predchédza-
jucich pojmov do jedného vyrazu dostavame parcidlne diferencidlne rovnice
(PDR). Aj v tejto praci sa pracuje s PDR. Ni¢ v8ak nie je také jednoduché
ako na prvy pohlad vyzera, preto sa do tychto krasnych pravidiel a zdkonov
dostava nelinearita. Nelinearita nie je problém, skor prekazka. Prekazka sa
da obist roznymi sposobmi. V dalSom popiSem spodsob, akym sme sa vyhli
prekdzke menom nelinearita na jednej nelinedrnej PDR. Tou PDR je tzv.
Mean Curvature Flow (MCF). Okrem tejto rovnice budeme v d'alSom hovo-
rit aj o rovnici Perona-Malik (PM), Slowed Mean Curvature Flow (SMCF)
a Geodesic Mean Curvature Flow (GMCF). Ak sa nAm uz podari odstranit
nelinearitu, sme stale len v polcase. Caka nas rieSenie, v tomto pripade uz
linedrneho systému rovnic.

2.1 Semi-implicitnd schéma PDR

Najst klasické riesenie PDR v analytickom tvare je pre va¢sinu PDR takmer
nemozné. V tejto oblasti si ndm ndpomocné vypoctové technologie. Vlast-
nostou tohto pristupu je nutnost delenia vypoctovej oblasti na mensie Casti
a vypocet hodnot neznamej funkcie len v diskrétnych bodoch tejto oblasti.
Ako z nazvu vyplyva, na uskutoc¢nenie ciela z predchadzajucich riadkov vy-
uzijeme semi-implicitnt schému. Princip tohto pristupu [2],[3] vysvetlim na
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priklade rovnice Mean Curvature Flow (MCF). Ide o rovnicu v tvare:

Dt — V|V - (é—“o —0, wlta): 0TI xQ— R (21)
u

kde Q C R?, pricom d = 2 alebo d = 3 je priestorova oblast, na ktorej riesime
rovnicu. Neznadma funkcia w zavisi aj od casu ¢, ktory nadobtida hodnotu z
intervalu [0, 7], kde T je dany koncovy ¢as. Okrajova podmienka rovnice je

ou

— =0, na 09 2.2
5 (2.2)
kde v je jednotkova vonkajsia normala ku hranici oblasti 092. Kedze rovnicu
rieSime aj v Casovej oblasti, potrebujeme zaciatocnii podmienku

u(0,7) = u’(z), pre v€Q (2.3)

kde u°(z) je dany obraz, na ktory chceme aplikovat rovnicu MCF.

Téato rovnica vyjadruje pohyb izo¢iar (izoploch) funkcie u v smere nor-
maly rychlostou, ktord je danda ich strednou krivostou. Model sa d& pouzit
na filtraciu (odSumenie) obrazu vdaka zhladzovaciemu efektu, ktory je do-
sledkom pohybu izociar (ide o stahovanie izociar).

Ako prvy krok urobime diskretizaciu ¢asovej derivacie. Z predchédzaji-
ceho mame dané, 7e t € [0,7]. Tento interval si rozdelime na n, rovnako
dlhych ¢asovych krokov, kde dizku ¢asového kroku oznaéime 7. Uz v tomto
kroku sa stavia zaklad celej metody. Hodnotu numerického riesenia v ¢asovom
kroku n ozna¢ime hornym indexom u".

Prvy ¢len na Tavej strane rovnice (2.1), derivaciu neznamej podla ¢asu,
aproximujeme pomocou konec¢nej diferencie. V druhom ¢lene Tavej strany
rovnice (2.1) budeme brat nelinearny ¢len - absolitnu hodnotu gradientu ne-
znamej (|Vu|) z predchadzajiuceho ¢asového kroku (n —1), kym linearny ¢len
- samotny gradient neznamej (Vu) vezmeme z aktudlneho ¢asového kroku
(n). Po tychto tipravach bude mat rovnica nasledujici tvar:

n n—1

T |Vunr—1|

Naga neznama nie je len funkciou ¢asu, ale aj priestoru, preto treba vykonat
aj diskretizaciu v priestore. V tomto pripade vyuZijeme metdédu konecnych
objemov. Cela oblast €2 si rozdelime na mensie ¢asti, pricom zabezpecime,
aby jeden objem zodpovedal prave jednému obrazovému bodu (pixel, voxel).
Pre oznacenie kone¢nych objemov pouzijeme dolny index. Aktualny konecny
objem ozna¢ime indexom p (napr. u}), susedné konecné objemy indexom
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q (napr. uy). Vsetky cleny predchddzajicej rovnice (2.4) zintegrujeme cez
vSeobecny kone¢ny objem V},, z ¢oho dostavame:

u” — ! Vu™
—dQ—/ Vu V- ( )szO 2.5
= RN 7 %)

p p
Nasledujica uprava spo¢iva v tom, ze prvy ¢len lavej strany rovnice (2.5)
aproximujeme pomocou su¢inu miery (plochy, objemu) konefného objemu
(m(V,)) a hodnoty argumentu integralu v fazisku kone¢ného objemu (uj,
prip. ug_l).

Dalej aproximujeme aj druhy ¢len lavej strany rovnice (2.5). Velkost gra-
dientu neznadmej na kone¢nom objeme pocitame z hodno6t u, ktoré su v case
vypoctu zndme. Ak oznacime priemernt hodnotu tejto veli¢iny v objeme V,,
ako QZ‘I, mozeme tento ¢len vybrat pred integral, ¢im rovnica ziska tvar:

u; B un_l An—1 VU _

Integral cez koneCny objem v rovnici (2.6) mozeme aplikaciou Greenovej vety
o divergencii preniest na integral cez hranicu kone¢ného objemu (0V},), pri¢om
sa zmeni aj argument integralu a upraveny tvar rovnice bude vyzerat:

n __ ,n—1 n
m(V,) e Tu” - Q! / LA " (2.7)

kde v oznacuje jednotkovi normélu k hranici kone¢ného objemu. Kedze ob-
razovy bod je pravouhld oblast (obdiznik, resp. kvader), méZeme hranicu
kone¢ného objemu vidiet ako mnozinu tseciek, resp. obdlznikov. Integral cez
celi hranicu kone¢ného objemu sa zmeni na sumu integralov po castiach
hranice (stranach obdlznika, resp. stranach kvadra), sihrne oznacenych ako

Epq-

m(Vp)——Q” ! Z e 1| o=0 (2.8)
geN(p €pq
kde mnozina N (p) predstavuje indexy ¢ vsetkych kone¢nych objemov, ktoré
maji s koneénym objemom p spoloént hranicu nenulovej dizky.

Na integral cez ¢ast hranice e,, pouZijeme znovu podobni aproximaciu
ako pri aproximacii prvého ¢lena rovnice (2.5). Tento integral nahradime
sti¢inom miery (dlzka, obsah) ¢asti hranice (m(e,,)) a priemernej hodnoty
argumentu integralu na tejto ¢asti hranice, ktory ozna¢ime indexom (pq).
Dostavame:

u —u b vul v,
m(V,)——"— — Q, ' Z m(epq)% =0 (2.9)
’ 4N () Vetg,
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Skalarny sucin gradientu neznamej Vugy, a vonkajsej normdly vy, v strede
¢asti hranice aproximujeme za predpokladu, ze siet pixelov sa nachadza v
pravouhlom stradnicovom systéme pouzitim centralnej diferencie ako podiel
rozdielu hodnét neznamej v strede susedného a aktualneho obrazového bodu
(uy — uy) aich vzajomnej vzdialenosti m(pq). Predchadzajici tvar sa zmeni
na:

n—1 3 u® —u” 1
m(%)u - Q! m(epg) . . 1l 0 (2.10)
: qe%p) m(pg) [V,

Jediné nezndme hodnoty st uy a uy. Ak chceme pretvorit na§ tvar rovnice
na tvar vhodny pre vypocet systému linedrnych rovnic nasledovného tvaru:

aptly — Z pgly = by (2.11)

gEN(p)

musime za jednotlivé koeficienty a,, a,, a b, dosadit nasledovné:

b, = @ug—l (2.12)
An—1 m(epg)
_on1 M%) 2.1
P npg) Vg, ! (2.13)
(&
apq ;L + Z Q- T (2.14)

n—1
q€N(p q€N(p) m(pg) |Vu Pq

Posledna vec pred dspeSnym rieSenim spomenutého linedrneho systému je
zistit hodnoty vyrazov Qn ' a [Vul'."|. Velkost gradientu v strede obrazového
bodu Q;”l aproximujeme ako priemer aproximovanych velkosti gradientov
v stredoch jednotlivych casti hranice |Vauy. .

An—1 __ 1 un—l
Qr = o) > vy, (2.15)

m(N
qEN(p)

kde m(N(p)) predstavuje kardinalitu mnoziny N (p).

Potrebuje eSte vypocitat velkosti gradientov nezndmej na jednotlivych
castiach hranice (|Vup,'|). Vypocet vysvetlime na dvojrozmernom pripade
na obrazku (Obr.2.1). Na ziskanie hodnoty gradientu na hranici medzi konec-
nymi objemami P a () potrebujeme poznat parcialne derivacie v jednotlivych
siradnicovych smeroch.

Vur| = \/(agcugq—l) (O un—1)? (2.16)
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J% X
y Qe *qQ,
R,
gl
pe > ®Q m(R,,R,)
o un'y
R,
Qe *Q,

[

m(P,Q)

Obr. 2.1: Vypocet gradient

Parcialne derivacie nahradime konec¢nymi diferenciami, konkrétne centralnou
diferenciou. Pre smer kolmy na hranicu neméame problém, pretoze pozname
hodnoty, ktoré vyuzivame pri vypocte. Pre hranu medzi kone¢nymi objemami
P a @ na obrazku (Obr. 2.1) je to smer x a dostavame

n— up —UQ
axupq o m (217)

Pre druhy smer, z prikladu na obrazku (Obr. 2.1) mu zodpoveda smer y a
plati podobny vztah dany tvarom:

Ourt = “f Ul 2.18
e m (R, Ry) ( )

Problémom je, Ze hodnoty neznamej v tychto bodoch nepozname. Dopoci-
tame ich ako priemer hodnot v stredoch susednych pixelov, v ktorych hodnoty
pozname.

1

URr, = Z(UP—FUQ—FUQl +UQ2) (2.19)
1

ur, = 7 (up +uqg +uQ, +uq,) (2.20)

Dosadenim (2.19) a (2.20) do (2.18) si vysta¢ime s jednoduchym vzorcom na
vypocet absolttnej hodnoty gradientu (2.16). Podobnym sp6sobom je mo7né
vypoditat hodnoty aj na dalgich hranach koneéného objemu.
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Predtym ako pouzijeme predchadzajuci vypocet absolitnej hodnoty gra-
dientu musime si uvedomit, ze tato veli¢ina moze nadobtudat nulovi hodnotu.
Tento pripad sposobi problém pri vypocte a to z déovodu nuly v menovateli
v Clene s velkostou gradientu neznamej (2.13) a (2.14). Tato komplikaciu
vyrieSime regularizaciou v nasledujicom tvare

IVur- e = /| Vurs 2 + € (2.21)

kde € je v nasom pripade zvolena velmi mala konStanta (e << 1).
Toto bola posledna tprava potrebna na tspesné zostavenie systému line-
arnych rovnic.

2.2 RieSenie linedrneho systému

Linearny systém rovnic musime eSte vyriesit. Pri vypoctoch na pocitacoch

sa vo velkej miere vyuZivaju iteracné metody. Medzi tieto metody patri

napr. Jacobiho, Gauss-Seidelova, alebo nami pouzivand metoéda succesive

over-relaxation (SOR). Metoda SOR je rozsirenim Gauss-Seidelovej metody.
Majme Stvorcovy lineadrny systém n rovnic s neznamou X

Ax=Db (2.22)
kde
air Qiz... Qi 1 by
- a1 Qg2... Qo2 R T C b- b.2 (2.23)
Anl Ap2 - .. COnp Tn b.n

Itera¢ny proces zacina zvolenim §tartovacieho vektora x°. Pre vypocet novej
iteracie x*t1, k. =0,1... plati

W

k+1 k k k+1 4

i —(1—w)xi+a” (bi E aij T E aij T ), 1=1,2,,...,n
KX

i>j i<j
(2.24)
kde w je relaxa¢ny parameter a nutnd podmienka konvergencie je, aby 0 <
w < 2.
V nagich prikladoch nie je matica A plnd a namiesto indexov ¢ a j pouzi-
vame oznacenie konec¢nych objemov p a q. Taktiez namiesto neznamej funkcie
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xr pouzivame oznacenie u. Zaciato¢ny odhad ug v ¢asovom kroku n numeric-
kej metédy je v naSom pripade rovny hodnote u, z casového kroku n — 1.
Tak dostaneme tvar

k+1 ko, Y k k+1
u, " = (1 —w)u, + . b, — Z ApgUpg — Z Upgllpg - |, VP EQ
P qE€N1(p) qE€N2(p)

(2.25)
kde Ni(p) je mnozina indexov kone¢nych objemov z okolia kone¢ného objemu
p, z ktorych zatial nepozname hodnotu neznamej funkcie u v novej iterécii.
Mnozina N(p) predstavuje naopak indexy kone¢nych objemov, v ktorych
pozname hodnotu neznédmej funkcie u v novej iteracii.

2.3 Explicitna a implicitnd schéma

Je zrejmé, 7e semi-implicitnd schéma nie je jedind moznost, ktorou mozno
riesit dana rovnicu (2.1). Znovu z nazvu vyplyva, ze sa budeme venovat dvom
dalsim alternativam: explicitnej a implicitnej schéme. Jediny, av8ak zasadny
rozdiel spociva hned v prvom kroku tUpravy rovnice, ¢asove]j diskretizacii.

Pre zopakovanie, semi-implicitnd schéma vyuziva kone¢nu diferenciu na
aproximéciu casovej derivacie. Gradient nezndmej sa pocita v aktudlnom
¢asovom kroku (Vu") a velkosti gradientov neznamej sa pocitaji v predché-
dzajucom ¢asovom kroku (|Vu"!|).

2.3.1 Explicitna schéma

Naproti tomu sa pri explicitnej schéme ziskavaju hodnoty gradientu ale aj
velkosti gradientu z hodnot u v predchadzajiucom ¢asovom kroku. Vysledna
schéma ma tvar:

n n—1

_ n—1
A VARV ( vu ) =0 (2.26)

T |Vur—1|

Pomocou rovnakych dprav ako pri semi-implicitnej schéme dostdvame vy-
sledny tvar rovnice:

un_un—l _ un—l n—1 1
m(V,)2—L— —Qr7 Y mepy) P =0 (2.27)

n—1

V tejto rovnici je len jedna neznéama uy. 7 tohto dévodu nie je potrebné riesit
ziaden linedrny systém rovnic a priamo dostdvame hodnotu v aktuilnom
¢asovom kroku.
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2.3.2 Implicitna schéma

Podobnym sposobom odvodime aj implicitnii schému. Pre implicitnt schému
plati, Zze hodnoty gradientu neznamej a velkosti gradientu neznamej pocitame
z hodnét neznamej v aktualnom ¢asovom kroku. Tvar rovnice sa zmeni na:

u™ n—1

—u Vu™
vV = 2.2
- Vu" |V (\VW) 0 (2.28)

Tento maly rozdiel medzi semi-implicitnou a implicitnou schémou sposobuje,
7e by sme sa nedopracovali k linearnemu systému rovnic. Dostali by sme tazko
rieSitelny nelinearny systém rovnic. Tato nelinearita je désledkom vypoctu
velkosti gradientu [Vuy, | pomocou druhej odmocniny.

2.3.3 Zhodnotenie

Explicitnd schéma, pri ktorej je mozné pocitat hodnoty neznamej funkcie v
novom c¢asovom kroku priamo z hodndt v predchadzajicom ¢asovom kroku
nam zabezpecuje vysoki rychlost vypoctu. Tuto vyhodu obmedzuje nutnost
pouzitia malého ¢asového kroku pre zachovanie stability vypoctu.

Vyhodou implicitnej schémy je jej bezpodmieneéna stabilita vzhfadom na
dlzku ¢asového kroku. Za tato vyhodu vSak zaplatime ¢asovo naro¢nym vy-
poctom nelinedrneho systému rovnic, pri¢om je navyse ¢asto potrebny velmi
presny zaciatoény odhad rieSenia.

Nakoniec, semi-implicitna schéma spaja vyhody oboch predchadzajicich.
7 explicitnej schémy si berie rychlost vypoctu, ktory sice nie je taky rychly
ako pri explicitnej schéme, avsak vyrazne rychlejsi ako pri implicitnej schéme.
Od implicitnej schémy si berie vyhodu bezpodmienecnej stability vypoctu.
Ziskavame tak optimélny nastroj na numerické rieSenie spomenutého mate-
matického modelu.

2.4 Dalsie modely na filtraciu obrazu

Ako bolo spomenuté na zaciatku kapitoly, okrem MCF rovnice budeme pra-
covat aj s dalsimi matematickymi modelmi na filtraciu obrazu. Schémy pre
tieto modely uz nebudeme odvadzat tak podrobne ako schému pre prvy mo-
del. Zameriame sa len na vysledné tvary diskretiza¢nych schém.

Rovnica Perona-Malik (PM) ma tvar:

Ou—V - (g(|Vu|)Vu) =0, u(t,z):[0,T] xQ2— R (2.29)
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Rovnica Slowed Mean Curvature Flow (SMCF) m4 tvar:

Ou — g(|Vu|)|Vu|V - (%) =0, wu(tz):[0,T]xQ—R (2.30)

Rovnica Geodesic Mean Curvature Flow (GMCF) [4] ma tvar:

Vu

Ou — |Vu|V - (g(]VuD Yl

) =0, wu(t,x):[0,T]xQ—R (2.31)
kde funkcia g je tzv. detektor hran a je v kazdom modeli definovana
nasledovne

=——7F K 2.32

Pre v8etky tieto rovnice platia rovnaké okrajové podmienky (2.2) a za-
¢iatofna podmienka (2.3) ako pri rovnici MCF (2.1).

Po vykonani ¢asovej semi-implicitnej diskretizacii pre jednotlivé modely
dostavame.

PM:
un_unfl
- — V- (g(]Vu" ' )Vu") =0 (2.33)
SMCF:
n n—1 n
u u n—1 n—1 VU’
— =) = 2.34
v e (o) =0 (230
GMCEF:
un_un—l

n— n— Vu'"

Dalsim krokom je priestorova diskretizacia pomocou metédy kone¢nych ob-
jemov. Obdobnymi upravami ako v pripade rovnice MCF ziskame vysledny
tvar diskretizacnej schémy.

PM:
ut —ut ! u — u
m(V,) -2 — Y mlepg)—=—Lg(|Vug, ') =0 (2.36)
T (pq)
q€N(p)
SMCEF:
n n—1 n n
up B Up An—1\ An—1 Uq B up 1 _
m(Vp)f—g(Qp )Q, Z m(ep,) m(pg) ur T =0 (2.37)
qEN(p) pe
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GMCEF:
n n—1 n n
Uy, — Uy An—1 Uy — Uy 1 n—1p\ _
m<v;,)—T —Qr "t Y miey) Ga) Ve g(|Vup ') =0 (2.38)

g€N(p)

7 predchadzajiceho tvaru je mozné ziskat koeficienty do linedrneho sys-
tému. Jednotlivé koeficienty maji nasledujtci tvar.

PM:
m(Vy)
by = —u; ! (2.39)
m(€pq n—1
apg = ——g(|Vu 2.40
Pq m(pQ) (| 'Dq ) ( )
m(Vy) m(Vy) m(epg) n-1
ay ="t D =+ —m(pp;)gUVupq ) (241)
gEN(p) EN(p)
SMCF
m(Vy) e
b, = Tp wr! (2.42)
gy = (@ Qn 1 — ) (2.43)
e P m(pg) | Vg ! '
m(%) m(%) n—1 n—1 m( pq)
ap = + Z (pq + 9( » ) p 1 (2.44)
T q€N(p) 4 q€N(p) m(pg) |Vupq
GMCF
by = m(TVp)ugl (2.45)
= m(e —
e = Q. 1%’_guv%ql> (2.46)

m( pq)
m(pq)|Vur, 1| 9(IVu )

geN(p) gEN(p
(2.47)

2.5 Semi-implicitna metoéda pre segmentaciu ob-
razu
Princip semi-implicitnej metody pre ¢asovi diskretizaciu, metdédy kone¢nych

objemov pre priestorovia diskretizéciu a rieSenia linedrneho systému pomo-
cou SOR nie je obmedzeny len na matematické modely popisujice filtraciu
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obrazu. V tejto c¢asti prace aplikujeme predchadzajici postup na jednu z rov-
nic slaziacich na segmentaciu obrazu. Tymto matematickym modelom je tzv.
Generalized Subjective Surface Model (GSUBSURF) [5], [6].

Pri segmentécii pomocou GSUBSURF potrebujeme dva vstupné obrazy.
Prvy w9 predstavuje obraz, ktory chceme segmentovat. Z tohto obrazu si
na samotnom zaciatku vypocitame hodnoty, ktoré vyuzijeme dalej (detektor
hran). Druhym obrazom je u°, za¢iato¢na podmienka, ktort v ¢ase vyvijame
pomocou rovinice GSUBSURF.

Rovnica GSUBSURF ma nasledujuci tvar:

Vu

Ot — Weon, Vg - Vu — wairg|Vul|V - (W

)zO u(t,z) : [0,T] x Q2 — R

(2.48)
Taktiez platia rovnaké okrajové podmienky (2.2) a zaciatofna podmienka
(2.3) ako v pripade rovnice MCF.
Rovnako ako v predchadzajicich odvodeniach, funkcia g mé nasledujuci
tvar

=——7 K 2.4

Malym, ale do6lezitym rozdielom je, ze do argumentu funkcie g buda vstupo-
vat len hodnoty z |Vu?|.

Pouzitie koeficientov wey, a wgy mozno povazovat za vahy advekcie a
diftzie v modeli. Tymito parametrami ziskavame manipula¢ny priestor na
lepsie korigovanie priebehu procesu segmentacie.

Pri odvadzani tvaru rovnice, ktory je vhodny na rieSenie linedrneho sys-
tému pomocou SOR sme sa inSpirovali pracou [7]. Prvym krokom je podobne
ako v predchadzajicich pripadoch semi-implicitna ¢asovéa diskretizacia s ca-
sovym krokom 7. Prvy ¢len rovnice (2.48), ¢asovi derivaciu, aproximujeme
konec¢nou diferenciou. Gradient funkcie v v druhom ¢lene I'avej strany rovnice
budeme brat z predchadzajiceho ¢asového kroku. V tretom ¢lene vypocitame
absolitne hodnoty gradientu funkcie v z predchadzajiceho ¢asového kroku,
kym gradient funkcie u bez absolttnej hodnoty vypocitame z aktuédlneho
casového kroku.

n __ un—l

n— n— Vu'"
—wcoan -Vu L Wi rg ‘VU 1]V . (W) =0 (250)

u
T

Nasleduje integricia cez cely koneény objem V;:

n _ ,n—1 n
/ wdg—/ wmvg-vu"—ldg—/ waipg|Vur V- (V—“) dQ =0
Vi V; Vi

T . . |Vunr—1
(2.51)
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Prvy ¢len Tavej strany predchadzajicej rovnice aproximujeme pomocou Si-
¢inu mierou kone¢ného objemu (plocha, objem) a diferencie hodnot zo stredov
konec¢nych objemov.

m(Vy) =L (2.52)

Na tpravu druhého ¢lena rovnice (2.51) vyuzijeme pravidlo v nasledujticom
tvare

a-Vb=V_.(ab) —bV-a (2.53)
Dosadenim (—w.,,Vg) za a a (u"" ') za b ziskame
Vo (~Weon Vg u")d — / "V - (—Weon V) dS (2.54)
Vp Vp

Néasledne z druhej ¢asti pravej strany rovnice (2.54) vyberieme pred integ-
ral hodnotu v~ 1, ktora aproximujeme hodnotou v strede koneéného objemu
ug_l. Dalej vyuzitim Greenovej vety o divergencii prevedieme objemovy in-
tegral cez kone¢ny objem na integral cez hranicu kone¢ného objemu. Tento
integral bude reprezentovany ako suma cez c¢asti hranice obrazového bodu
(strana, stena) aktuélneho kone¢ného objemu a susednych objemov. Po ap-

likacii dostavame

Z / T T v I/)da—u” ! Z —Weon Vg -vdo  (2.55)

gEN(p) gEN(p) ¥ €Pa

Dalej budeme rozlisovat hranice na vytokové (outflow) a pritokové (inflow)
a to definovanim dvoch mnozin indexov, kde N™(p) je mnoZina susednych
kone¢nych objemov ¢, pre ktoré plati (—weemVg-v) < 0 a N°“(p) je mno-
zina susednych konefnych objemov ¢, pre ktoré plati (—weomVyg - v) > 0.
Ak pouzijeme princip upwind pre aproximaciu prvého ¢lena vyrazu (2.55)
dostaneme

Z / U Mween Vg - vdo + Z / U Weon Vg - vdo  (2.56)
geN°ut(p) geEN™(p)

Dosadenim (2.56) do (2.55) a po tprave ziskame vysledny tvar druhého ¢lena
rovnice (2.51)

Z / - 1)(_wconvg : I/)dJ (257)

quzn

Pri aproximacii tretieho ¢lena rovnice (2.51) pouZijeme podobné pristupy
ako pri filtra¢nych algoritmoch. Clen wg;¢ je na celom konenom objeme
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konstantny a preto ho mézeme presuntt pred integral. Funkciu g nahradime
konstantou g,, ktord bude predstavovat priemernt hodnotu funkcie g na ce-
lom kone¢nom objeme. Za tohto predpokladu ju mozeme rovnako presunit
pred integral. Obdobnym spdsobom nahradime aj ¢len absolitnej hodnoty
gradientu funkcie u za Qg’l, ktory tiez predstavuje priemernt hodnotu danej
veli¢iny na kone¢nom objeme. Po tychto dpravach dostavame

_ Vu" Vu"
/V wairg|Vu" 1|V' (\V 1,) dS) = wdlfgpQ / ( 1,) df2
! (2.58)

Opétovne aplikdciou Greenovej vety o divergencii, nahradenim integralu cez
hranicu oblasti sumou integralov cez ¢asti hranice medzi kone¢nym objemom
a jeho susedmi dostaneme vysledny tvar treticho ¢lena lavej strany rovnice

(2.51)
Waif GpQr 12/ (qu” 1‘)da (2.59)

gEN(p)

Poslednym krokom, ktory nas deli od ziskania konecnej diskretizac¢nej schémy,
je nahrada skalarneho su¢inu normaly k hranici kone¢ného objemu (v) a
gradientu funkcie u (¢len 2.59), prip. g (¢len 2.57) ako v pripade modelov
urcenych na filtraciu pouzitim diferencie.

Spojenim jednotlivych diskretizovanych ¢asti (2.52), (2.57) a (2.59) do-
hromady ziskame diskretiza¢nd schému v tvare:

up—up~ ! n— n— —
m(V},) L TI - quNin(p)(up L Uq 1) (_wcomm(epq)iz(gif))>
(2.60)
—wdifgpQZ_l quN(p) m(epq)m(ngfvzzqfq =0

7 tejto schémy dokazeme vyjadrit vSetky ¢leny potrebné do linearneho sys-
tému. Tie buda nasledujiceho tvaru:

1

_— 2.62
VT (2.62)

Qpg = wdifgpgzi 'm (epq)

(1) m(v;) i

ap = ———+ Z (pq = Z m<€pq)—,H
! q€N(p) T q€N(p) m(pg) |vupq

(2.63)
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Kapitola 3

Implementacia v ITK

Po predchédzajucich dvoch kapitolach o ITK a matematickych modeloch nam
nezostava ni¢ iné ako nazbierané vedomosti aplikovat a vytvorit nie¢o nové.
Pri implementéacii vyssie spomenutych semi-imlicitnych metéd na filtraciu a
segmentéiciu obrazu snazili sme sa v ¢o najvicsej miere dodrziavat a vyuzivat
principy, na ktorych je zalozené ITK.

Kniznice ITK obsahuji uz mnozstvo filtrov na odSumenie a segmen-
taciu obrazu. Filtre zalozené na numerickom rieseni PDR vsak vyuzivaja
len explicitnt ¢asovt diskretizaciu. Vac¢s§ina z nich je odvodena od triedy
itk::FiniteDifferencelmageTolmageFilter. Uprava tejto triedy na semi-impli-
citni metodu nie je vobec priamodiara, skor tazkopadna.

Na zaklade tychto poznatkov sme sa rozhodli vytvorit novi triedu Se-
milmplicitFilter ako potomka triedy itk::ImageTolmageFilter. Tato trieda
predstavuje zédkladnu triedu pre filtre, pri ktorych je ako vstup i vystup ob-
raz.

Pri tvorbe tejto triedy bolo nasim zakladnym cielom vytvorit triedu,
ktora by poskytovala vseobecny podklad pre implementéiciu konec¢no-dife-
ren¢nych a konec¢no-objemovych schém, ktoré veda na riesenie linedrneho
systému. Inymi slovami, ide o metody, pri ktorych je hodnota numerického
rieSenia v danom uzlovom bode (v strede pixelu, voxelu) vyjadrena ako li-
nearna kombinacia hodnot v okolitych uzlovych bodoch. Velkost pouzitého
okolia a volba tychto uzlovych bodov nie je triedou obmedzené, tieto udaje
nastavuje sam programator pri implementéacii svojho filtra.

Ako bolo spomenuté v kapitole o ITK, kéd triedy sa rozdeluje do dvoch
siborov, v tomto pripade to buda SemilmplicitFilter.h a SemilmplicitFil-
ter.txx.
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3.1 SemilmplicitFilter.h

Zo zaciatku kapitoly je zrejmé, ze nasa trieda SemilmpicitImageTolmagekF'il-
ter je odvodena od triedy ImageTolmageFilter. Z toho dovodu je prvoradé
vlozenie zodpovedajticeho hlavickového stiboru.

#include "itkImageTolImageFilter.h"
a nasledne zadefinovat samotné odvodenie tried

template <class TInputImage, class TOutputImage>
class SemilmpicitImageToImageFilter
: public ImageTolImageFilter<TInputImage, TOutputImage>

V ITK je standardom, Ze pre lepsiu ¢itatelInost kodu sa pouzité datové typy
oznacuju skratenymi nazvami.
Zakladné definicie tried:

typedef SemiImplicitFilter Self;

typedef
ImageToImageFilter<TInputImage, TOutputlmage> Superclass;
typedef SmartPointer<Self> Pointer;

typedef SmartPointer<const Self> ConstPointer;
Vstupné a vystupné typy obrazu

typedef typename Superclass::InputImageType InputlmageType;
typedef typename Superclass::0OutputImageType OutputImageType;
typedef typename OutputlmageType::Pointer OutputImagePointer;

Typ pixelu, na ktorom buda prebiehat vypocty je rovnakého typu ako vy-
stupny pixel

typedef typename
Superclass::OutputImageType: :PixelType PixelType;

Dalej nasleduje mnozstvo vstavanych funkcii triedy itk::ImageTolmageFilter,
z ktorych ma pre nas najvacsi vyznam funkcia GenerateData() v ktorej pre-
bieha samotny vypocet.

virtual void GenerateDatal() ;

V dalsom texte rozpiSeme nami doplnené funkcie a premenné sliziace na
implementaciu zakladného tvaru semi-impicitnych metod.
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3.1.1 Premenné

int m_ MYNTAU - pocet ¢asovych krokov
int m_ MYNITER - maximélny pocet iteracii pre metodu SOR

int m_MYRADIUS - velkost okolia aktualneho obrazového bodu, z
ktorého budeme ziskavat hodnoty pre vypocet

double m_MYTAU - dizka ¢asového kroku
double m_ MYOMEGA - parameter w pri vypoc¢te SOR
double m_ MYTHRESHOLD - pozadovana presnost pri vypoc¢te SOR

To boli premenné standardnych datovych typov C++. Nasleduju datové typy
vytvorené samotnym I'TK. V tomto pripade pre uchovavanie hodnot v ak-
tudlnom casovom kroku, aktudlnej a predchadzajicej iterdcie metoédy SOR
ako aj koeficientov a,, a,, a b, nevyuzivame klasické polia, ale pomozeme si
pracou, vykonanou vyvojarmi ITK a namiesto poli vyuzijeme ich datovy typ
itk::Image. Ak zoberieme priamo datovy typ reprezentujici vystupny obraz,
ulah¢ime si pracu, pretoze nemusime riesit dimenzionalitu, rozmer poli, ¢
ich datovy typ a preto vyuzijeme:

OutputImagePointer uu - obraz reprezentujici aktudlny ¢asovy krok

OutputImagePointer uuold - obraz reprezentujici predchazajicu (start)
iteraciu metody SOR

OutputImagePointer uunew - obraz reprezentujici aktualnu (novi) ite-
raciu metody SOR

OutputImagePointer bp - obraz reprezentujici prava stranu linedrneho
systému

OutputImagePointer *apq - smernik na pole obrazov reprezentujice
koeficienty linedrného systému

V predchadzajicej kapitole o matematickych modeloch sme pouzivali oso-
bitné oznacenie pre koeficienty a, a a,,. Pri implementécii sme vSak koeficient
a, zahrnuli do pola apq, kde predstavuje strednii poziciu v ramci okolia.

V samotnom kode to vyzerd nasledovne:
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int m_MYNTAU;

int m_MYNITER;

int m_MYRADIUS;

double m_MYTAU;

double m_MYOMEGA;

double m_MYTHRESHOLD;
OutputImagePointer uu;
OutputImagePointer uuold;
OutputImagePointer uunew;
OutputImagePointer bp;
OutputImagePointer *apq;

3.1.2 Funkcie

Okrem premennych sme dopracovali aj potrebné funkcie:

void Initialization() - sluzi na alokéaciu jednotlivych poli (obrazov) po-
uzitych pri vypocte

void Coefficients() - funkcia, v ktorej prebieha vypocet koeficientov
linearneho systému

void SORSolver() - riesi¢ linearneho systému pomocou SOR
void ReadU() - sluzi na nacitanie vstupného obrazu do obrazu uu
void WriteU() - zapisuje obraz uu do vystupného obrazu

void CopyUtoUNEW() (void CopyUNEWtoU(), void CopyUNEWtoU-
OLD()) - ako z ich nazvov vyplyva,slizia na kopirovanie hodnot z jednej
premennej do druhej

double Norm() funkcia na vypocet normy rozdielu obrazov z dvoch
poslednych iteracii

Okrem tychto ,,vykonnych® funkeii su potrebné aj nasledujiice ,nastavovacie®
funkcie na nastavenie jednotlivych parametrov, ako napriklad void Set MY N-
TAU(int a).

Znovu ukazka kodu

void Initialization();
void Coefficients();
void SORSolver();

void ReadU();
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void WriteUQ);

void CopyUtoUNEW();

void CopyUNEWtoU();

void CopyUNEWtoUOLD();
double Norm();

void SetMYNTAU(int a);
void SetMYNITER(int a);
void SetMYRADIUS(int a);
void SetMYTAU(double a);
void SetMYOMEGA (double a);
void SetMYTHRESHOLD(double a);

3.2 SemilmplicitFilter.txx

Tak sa dostavame k druhej casti kodu. Tou je stbor .txx, v ktorom je rozp-
racovany kod programu, ktorého struktiru ,,nadiktoval® sibor .h.

3.2.1 GenerateData

Ako sme v predchadzajiucom spomenuli vyssie najdolezitejSou funkciou tejto
triedy je GenerateData(). Na zaciatku tejto funkcie sa nachiadzaju zakladné
inicializac¢né funkcie ITK na alokaciu vystupov. Ttto funkcionalitu zabezpe-
¢uji nasledujice dve funkcie

this->AllocateOutputs();
this->CopyInputToOutput () ;

Na zaciatok si definujeme pomocné premenné int t pre aktualny casovy
krok, int iter pre aktualnu iteraciu a double norma pre aktuilnu normu roz-
dielu novej a starej iteracie, ktord sa porovnava so zastavujicim kritériom

m_ MYTHRESHOLD.

int t;
int iter;
double norm;

Dalsiu ¢ast predstavujui nasSe inicializacné funkcie, ktorych popis zaznel vys-
Sie, a to konkrétne Initialization(), ReadU(), CopyUtoUNEW().

Initialization();
ReadU() ;
CopyUtoUNEW() ;
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Nasleduje zaciatok cyklu for cez ¢asové kroky.
for (t=0;t<m_MYNTAU;t++) {/+*BEGIN FORx*/

V kazdom ¢asovom kroku sa vypocitaji nové koeficienty linedrneho systému
pomocou met6dy Coefficients(). Premennd iter sa vynuluje, kym premenna
norm sa nastavi napriklad na dvojnésobok hodnoty m  MYTHRESHOLD.

Coefficients();
iter=0;
norm=2*m_MYTHRESHOLD;

Dalsim krokom je cyklus while pre itera¢ny proces vypocétu SOR. Tento cyk-
lus prebieha, kym sa nedosiahne maximalny pocet iteracii m_ MYNITER
alebo norma dvoch predchadzajicich obrazov norm nie je men$ia ako hod-
nota m_MYTHRESHOLD.

while((iter<m_MYNITER)&& (norma>m_MYTHRESHOLD) ) {/*BEGIN WHILEx*/

Jedna slucka iteracie pozostava zo Styroch krokov. Prvym krokom je sko-
pirovanie obrazu novej iteracie do starej pomocou metédy CopyUNEWtoU-
OLD(). Potom sa vypocita riesenie systému SOR met6dou SORSolver(). Na-
sleduje vypocet a zapis novej normy (norm=Norm()). Na zaver cyklu while
je nutné inkrementovat premennu iter.

CopyUNEWtoUOLD() ;
SORSolver() ;
norm=Norm() ;
iter++;

/*END WHILE*/}

Po ukoné¢eni cyklu while je nutné este pred ukonc¢enim cyklu for zapisat novi
iteraciu do starého ¢asového kroku, aby mohol zacat vypocet nového ¢asového
kroku.

CopyUNEWtoU() ;
/*END FORx*/}

Na koniec funkcie GenerateData() je eSte potrebné vyvolat funkciu WriteU(),
ktora zapiSe obraz posledného ¢asového kroku do vystupného obrazu.

WriteUQ);
/*END GenerateDatax*/}
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3.2.2 Initialization

Tato funkcia slazi na alokovanie paméte pre jednotlivé polia (obrazy) zod-
povedajice ¢asovym krokom, iterdciam alebo koeficientom do rieSica SOR.
Ako priklad uvediem alokiciu jedného obrazu uu. Cely proces sa sklada z
troch krokov. Po prvé pomocou metoédy New() priradime do premennej uu
smernik na obraz zodpovedajtceho typu. Ako druhy krok nastavime oblast,
s ktorou sa bude dalej pracovat. Pre nasu potrebu budeme vyuzivat cely vy-
stupny obraz, preto vyuZijeme metdédu GetOutput->GetRequestedRegion(),
ktora vrati oblast velkosti vysledného obrazu. Tretim a poslednym krokom
je samotnd alokicia pomocou metddy Allocate().

uu=0utputImageType: :New () ;
uu->SetRegions (this->GetOutput () ->GetRequestedRegion());
uu->Allocate();

Rovnaky postup plati pre vSetky ostatné premenné datového typu Outpu-
tImageType (uuold, uunew, bp). Jedna mald zmena nastane pri premennej
apq, ktord je smernikom na dany datovy typ, pretoze predstavuje pole dé-
tového typu OutputlmageType. Najprv si zadefinujeme premenni n, ktoré
bude predstavovat velkost okolia. Néasledne v cykle alokujeme pre jednotlivé
prvky pola apq obraz, ako je popisané vyssie pre uu.
int i;
int n=pow(2*m_MYRADIUS+1,0utputImageType: :ImageDimension) ;
apg=new OutputImagePointer[n];
for(i=0;i<n;i++)

{

apqlil=0OutputImageType: :New();

apq[i]->SetRegions (this->GetOutput () ->GetRequestedRegion());

apq[il->Allocate();

}

3.2.3 Coeflicients

Vo funkeii Coefficients() prebieha vypocet koeficientov linedrneho systému.
Tymito koeficientmi st apq a bp. V zakladnej triede SemilmplicitFilter sa
koeficienty nastavené tak, aby nemenili vstupny obraz. To znamené, Ze ko-
eficienty apq buda nulové pre vsetky indexy okrem stredného pixelu (index
rovny n/2), kde n je velkost okolia. Pre tento index bude koeficient nadobi-
dat hodnotu 1. Koeficient bp bude rovny hodnote v strednom pixeli, ktora
ziskame metodou GetCenterPixel(). Toto rozdelenie sposobi, Ze pocas celého
priebehu sa hodnoty pixelov nebudi menit.
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Najprv si zadefinujeme typy pre jednotlivé iteratory nasledovne:

typedef itk::ConstNeighborhoodIterator< InputImageType >
NeighborhoodIteratorType;
typedef itk::ImageRegionlterator< InputImageType > IteratorType;

Tymto krokom sme zadefinovali okrajové podmienky, ktoré si zahrnuté v Ne-
ighborhoodlIteratorType a to tym, Ze sme pouzili len jeden parameter Sablony.
Takto sme nastavili okrajové podmienky na Neumannove, ktoré st v ITK ako
predvolené. Ak by sme chceli pouzit iny typ okrajovych podmienok, museli
by sme k parametru InputlmageType pridat druhy, dobrovolny, ktorym by
sme nastavili iné okrajové podmienky.

Pre iteratory cez okolie musime este zadefinovat a nastavit radius tohto
okolia:

NeighborhoodIteratorType: :RadiusType radius;
radius.Fill(m_MYRADIUS) ;

Dalsim krokom je inicializicia jednotlivych iterdtorov. Na obraze, ktory zod-
povedéd aktudlnemu casového kroku uu pouzijeme iterator s okolim iteruu,
kym pre obraz pravej strany bp a koeficienty apq pouzijeme obyc¢ajny obra-
zovy iterator (iterbp, iter). Pre iteratory na obrazy koeficientov apq (iterli|)
musime pouzit podobny trik so smernikom ako na samotné obrazy.

NeighborhoodIteratorType
iteruu(radius, uu,uu->GetRequestedRegion() );
IteratorType iterbp(bpp, bpp->GetRequestedRegion());
IteratorType *iter;
int i;
int n=pow(2*m_MYRADIUS+1,0utputImageType: :ImageDimension) ;
iter=new IteratorTypel[n]);
for(i=0;i<n;i++)
{
iter[i]=IteratorType(apqlil, apqlil->GetRequestedRegion());
}

Teraz uz mozeme nastavit jednotlivé koeficienty. Najprv musime vsetky ite-
ratory nastavit na zaciatok oblasti. Pre iteratory obrazov koeficientov apq
(iter[i]) to vykondme v samostatnom cykle, kym pre ostatné iteratory to
mozeme zabezpecdit v hlavnom cykle.

for(i=0;i<n;i++) iter[i].GoToBegin();
for(iteruu.GoToBegin(),iterbp.GoToBegin();
literuu.IsAtEnd () ;++iteruu,++iterbp){/*BEGIN FOR*/
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V hlavnom cykle mdzeme priamo nastavit hodnotu pravej strany bp. Ostatné
koeficienty vypocitame vo vnitornom cykle cez vSetky body okolia apq. Ak
je aktualny index rovny n/2 (stredny pixel), koeficient sa nastavi na 1.0, kym
pre ostatné indexy sa nastavi na 0.0.

iterbpp.Set(iteruu.GetCenterPixel());
for(i=0;i<n;i++)
{
if(i==n/2) {iter[i].Set(1.0);}
else {iter[i].Set(0.0);
}

Pred koncom hlavného cyklu for musime eSte inkrementovat vSetky iteratory
obrazov koeficientov.

for(i=0;i<n;i++) ++iter[i];
/*END FORx/}

3.2.4 SORSolver

V tejto funkcii prebieha cely vypocet novej iterdcie pomocou metody SOR.
Rovnakym sposobom ako v predchadzajicej Casti zadefinujeme a inicializu-
jeme jednotlivé iteratory. Okrem vysSie spomenutych pribudne esSte iterator
pre aktualnu (iteruunew) a predchadzajicu iteraciu (iteruuold).

Podobne ako v predchadzajicej ¢asti musime najprv nastavit vSetky ite-
ratory na pociatok oblasti a zacat cyklus cez v8etky obrazové body.

for(i=0;i<n;i++) iter[i].GoToBegin();

for (
iteruu.GoToBegin() ,iteruunew.GoToBegin() ,iteruuold.GoToBegin(),
iterbp.GoToBegin(); !iteruu.IsAtEnd();
++iteruu,++iteruunew,++iteruuold,++iterbp) {/*BEGIN FOR*/

V ramci cyklu si vypocitame pomocnii premennid suma, ktorda predstavuje
sucin zodpovedajicej dvojice z koeficientov (iter|i].Get()) a pixelu okolia (ite-
ruu.GetPixel(i)). Nasledne musime odratat hodnotu suc¢inu prislichajacu k
strednému pixelu (index rovny n/2), prip. pomocou metody GetCenterPi-
xel().

double suma;
suma=0.0;
for(i=0;i<n;i++)

{
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suma+=iter[i] .Get () *iteruunew.GetPixel (i) ;
+

suma-=iter[n/2] .Get () *iteruunew.GetCenterPixel () ;
Dalsim krokom je samotny vypocet SOR podla vzorca (2.25).

iteruunew.SetCenterPixel (iteruunew.GetCenterPixel ()
+m_MYOMEGA* ((iterbp.Get ()+suma)/(iter[n/2].Get (D)
-iteruunew.GetCenterPixel()));

Rovnako ako v predchadzajicom pripade musime pred ukoncenim cyklu in-
krementovat vSetky iteratory obrazov koeficientov.

for(i=0;i<n;i++) ++iterl[i];
/*END FORx/}

3.2.5 Ostatné metédy

Metody ReadU(),WriteU(), CopyUtoUNEW (), CopyUNEWtoU(), CopyUNE-
WtoUOLD(),Norm() nebudem blizsie rozpisovat.

3.3 Filtracné algoritmy

Pre kazdy matematicky model odvodime zvlast dalsiu triedu, napr. MCF-
SemilmplicitFilter a pod. Vdaka struktire triedy popisanej vyssie bude pre
tieto filtra¢né algoritmy potrebné pozmenit len jedint funkciu triedy, Coef-
ficients(). Samozrejme pribudne este zopar kozmetickych tprav. Jednotlivé
zmeny oproti povodnej triede budem vysvetlovat na priklade rovnice MCF
a 2-rozmernom obraze.

Inicializacna cast funkcie bude rovnaka, zmena nastane len vo vnutri cyklu
cez obrazové body, v ktorom sa rataju jednotlivé koeficienty apq a prava
strana bp.

Este predtym si v8ak zadefinujeme premenné double ngl,ng2ng3.ng4,
ktoré prestavujiu velkost gradientu neznamej na jednotlivych ¢astiach hra-
nice, velkost gradientu funkcie na celom objeme double Q a konsStanty h,
ktora predstavuje velkost strany pixelu. Pre naSe pouzitie bude platit h=1.0.

double ngl,ng2,ng3,ng4,q;
double h=1.0;

Prvym krokom je vypocet premennych ngl, ng2, ng3, ngd a Q pre dany
obrazovy bod. Tieto hodnoty ziskame podla vzorcov (2.15) a (2.16).
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Pre sprehladnenie zapisu si zadefinujeme nasledovné premenné typu Pi-
xelType, kde napriklad premenna u0 predstavuje hodnotu z obrazu uu v
pixeli okolia s indexom 0.

u0=iteruu.GetPixel(0);
ul=iteruu.GetPixel(1);
u2=iteruu.GetPixel(2);
u3=iteruu.GetPixel(3);
ud=iteruu.GetPixel(4);
ub=iteruu.GetPixel(b);
ub=iteruu.GetPixel(6) ;
u7=iteruu.GetPixel (7);
u8=iteruu.GetPixel(8);

Potom moézeme prejst k samotnému vypoctu

ngl=sqrt(

pow ((u6+u7-u0-ul)/(4.0%h),2.0) +pow ((ud-ul)/(h),2.0));
ng2=sqrt(

pow ((u4-ul)/(h),2.0)+pow((u2+ub5-u0-u3)/(4.0%h) ,2.0));
ng3=sqrt(

pow ((u7-u4)/(h),2.0)+pow((ub+u8-u3-u6)/(4.0%h),2.0));
ngd=sqrt(

pow ((u7+u8-ul-u2)/(4.0%h),2.0)+pow((ub-ud)/(h),2.0));
Q=(ngl+ng2+ng3+ng4)/(4.0);

fkﬂej\@tﬁphne do cyklu cez jednotlivé koeficienty. V tomto pripade budu
nulové uz len koeficienty na pozicii 0,2,6,8. Nenulové koeficienty 1,3,5,7 buda
naberat hodnoty pre apq zo vzorca (2.13). Rovnako aj pre index rovny 4 bude
platit vzorec pre ap zo vzorca (2.14) a pre pravi stranu bp vzorec (2.12).

iterbp.Set (u4/m_MYTAU) ;
for(i=0;i<n;i++)
{
if (i==0) iter[i].Set(0);
if(i==2) iter[i].Set(0);
if(i==6) iter[i].Set(0);
if (i==8) iter[i].Set(0);

if (i==1) iter[i].Set((Q)/(ng2+0.000000000001)) ;
if(i==3) iter[i].Set((Q)/(ng1+0.000000000001)) ;
if(i==5) iter[i].Set((Q)/(ng4+0.000000000001)) ;
if(i==7) iter[i].Set((Q)/(ng3+0.000000000001)) ;
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if(i==4) iter[i].Set(iterbp.Get()
+(Q) / (ng2+0.000000000001) +(Q) / (ng1+0.000000000001)
+(Q) / (ng4+0.000000000001) +(Q) / (ng3+0.000000000001) ) ;
}

Tymto je zadefinovana trieda na vypocet Mean Curvature Flow rovnice po-
mocou semi-implicitnej metoédy konecnych objemov.

Pre dalsie tri metody (Perona-Malik (PM),Slowed Mean Curvature Flow
(SMCF),Geodesic Mean Curvature Flow (GMCF)) budeme musiet doplnit
do hlavickového stiboru .h medzi premenné triedy este double K. Pre tuato

premennt budeme musiet taktiez zadefinovat nastavovaciu funkciu void Set-
MYK(double a).

double m_MYK;
void SetMYK(double a);

Po tychto krokoch nastant znovu rovnaké zmeny ako v pripade MCF, s
tym rozdielom, 7e sa budu inak pocitat koeficienty pri indexoch 1,3,5,7 a 4.
Koeficient pravej strany bp ostane rovnaky.

PM podla vzorcov (2.40) a (2.41)

if (i==1) iter[i].Set(1.0/(1+K*ng2*ng2)) ;
if(i==3) iter[i].Set(1.0/(1+K*ngl*ngl));
if (i==5) iter[i].Set(1.0/(1+K*ng4d+*ng4)) ;
if(i==7) iter[i].Set(1.0/(1+K*ng3*ng3));

if (i==4) iter[i].Set(iterbp.Get()
+1.0/ (1+K*ng2*ng2)+1.0/(1+K*ngl*ngl)
+1.0/ (1+K*ng4*ng4)+1.0/ (1+K*ng3*ng3)) ;

SMCF podTla vzorcov (2.43) a (2.44)

if(i==1) iter[il.Set((Q*1.0/(1+K*Q*Q))/(ng2+0.000000000001));
if(i==3) iter[il.Set((Q*1.0/(1+K*Q*Q))/(ngl+0.000000000001));
if (i==5) iter[i].Set((Q*1.0/(1+K*Q*Q))/(ng4+0.000000000001)) ;
if(i==7) iter[i].Set((Q*1.0/(1+K*Q*Q))/(ng3+0.000000000001)) ;

if(i==4) iter[i].Set(iterbp.Get()
+(Q*1.0/ (1+K*Q*Q) ) / (ng2+0.000000000001)
+(Q*1.0/ (1+K*Q*Q) ) / (ng1+0.000000000001)
+(Q*1.0/ (1+K*Q*Q) ) / (ng4+0.000000000001)
+(Q*1.0/ (1+K*Q*Q) ) / (ng3+0.000000000001) ) ;
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GMCF podTla vzorcov (2.46) a (2.47)

if(i==1) iter[i].Set((Q*1.0/(1+K*ng2*ng2))/(ng2+0.000000000001));
if(i==3) iter[il.Set((Q*1.0/(1+K*ngl*ng1))/(ngl+0.000000000001)) ;
if(i==5) iter[i].Set((Q*1.0/(1+K*ngd*ng4))/(ng4+0.000000000001)) ;
if(i==7) iter[i].Set((Q*1.0/(1+K*ng3*ng3))/(ng3+0.000000000001));

if(i==4) iter[i].Set(iterbp.Get()
+(Q*1.0/ (1+K*ng2*ng2)) / (ng2+0.000000000001)
+(Q*1.0/ (1+K*ngi*ngl))/(ng1+0.000000000001)
+(Q*1.0/ (1+K*ng4*ng4)) / (ng4+0.000000000001)
+(Q*1.0/ (1+K*ng3*ng3) ) / (ng3+0.000000000001) ) ;

3.4 Segmentacny algoritmus

Proces odvodenia algoritmu pre segmentaciu GSUBSURF bude o nieco zlo-
zitejsi ako v predchadzajucich castiach.

V hlavi¢kovom siibore .h budeme musiet doplnit nasledujicu funkciu Ed-
geDetector(). Ulohou tejto funkcie je nacitat obraz, z ktorého buda vypodi-
tané potrebné hodnoty pre spravny chod algoritmu (detektor hran). Okrem
tejto funkcie musime este pridat niekolko premennych (double m  MYWDIF,
m_MYWCON a m_ MYK), ktoré prestavuji jednotlivé parametre metody
popisanej v kapitole o semi-implicitnej segmentacii. Samozrejme, ku kazdej
premennej priddme aj nastavovaciu funkciu, napr. SetMYWDIF(double a).
Okrem tychto premennych potrebujeme este dve premenné typu OutputIma-
geType obrg a g, kde obrg bude predstavovat samotny obraz, ktory nacitame
zo suboru. Premenna g predstavuje pole hodnot funkcie podla vzorca (2.49).

void EdgeDetector();

void SetMYWDIF (double a);
void SetMYWCON(double a);
void SetMYK(double a);

double m_MYWDIF;
double m_MYWCON;
double m_MYK;

OutputImagePointer g,obrg;

Najprv si v skratke popiseme tvar funkcie EdgeDetector(). Ako prvé si mu-
sime nacitat obraz zo siboru do premennej obrg.
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typedef itk::ImageRegionlterator< InputImageType> IteratorType;
IteratorType iterl(reader->GetOutput(),
reader->GetOutput () ->GetRequestedRegion()) ;
IteratorType iter2(obrg,
obrg->GetRequestedRegion()) ;

for (iterl.GoToBegin(),iter2.GoToBegin();
literl.IsAtEnd(); ++iterl,++iter2)
{
iter2.Set(iterl.Get());
+

Nasledne si zadefinujeme potrebné iteratory a premenné

typedef itk::ConstNeighborhoodIterator< InputlImageType >
NeighborhoodIteratorType;

NeighborhoodIteratorType: :RadiusType radius;

radius.Fill (m_MYRADIUS) ;

NeighborhoodIteratorType iterobrg(radius,
obrg,obrg->GetRequestedRegion() );
IteratorType iterg(g, g->GetRequestedRegion());

double ngl,ng2,ng3,ng4,q;
double h=1.0;

Este pred samotnym vypoctom si podobne ako pri filtra¢nych algoritmoch za-
definujeme pomocné premenné na sprehladnenie kodu. Napriklad premenné
g0 bude predstavovat hodnotu iterobrg.GetPixel(0).

gO=iterobrg.GetPixel(0);
gl=iterobrg.GetPixel(1);
g2=iterobrg.GetPixel(2);
g3=iterobrg.GetPixel(3);
g4=iterobrg.GetPixel(4);
gb=iterobrg.GetPixel(5);
gb=iterobrg.GetPixel(6) ;
g7=iterobrg.GetPixel(7);
g8=iterobrg.GetPixel(8);
Dakj si vypocitame pomocné premennné ngl, ng2, ng3, ngd a Q rovna-
kym sposobom ako v predchidzajtcej kapitole o filtra¢nych algoritmoch.

Néasledne zapiSeme hodnotu funkcie g s argumetnom rovnym premennej Q
podla vzorca (2.49) do premennej g cez iterator iterg.
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for(iterobrg.GoToBegin() ,iterg.GoToBegin();
!iterobrg.IsAtEnd(); ++iterobrg,++iterg)
{
ngl=sqrt(
pow ((g6+g7-g0-g1)/(4.0%h),2.0)+pow((g4-g3)/(h),2.0));
ng2=sqrt(
pow ((g4-g1)/(h),2.0)+pow((g2+g5-g0-g3) /(4.0%h),2.0));
ng3=sqrt(
pow((g7-g4)/(h),2.0)+pow((g5+g8-g3-g6)/(4.0%h),2.0));
ng4=sqrt(
pow ((g7+g8-gl-g2)/(4.0%h),2.0)+pow((g5-g4)/(h),2.0));
Q=(ngl+ng2+ng3+ng4) /(4.0);
iterg.Set(1.0/(1.0+K*Q*Q)) ;
}

Presufime sa k dolezitej funkcii Coefficients(). Tu sa podobne ako v pred-
chadzajucich filtra¢nych algoritmoch bude menit len cyklus for cez obrazové
body. Vypocet pomocnych premennych ngl,ng2 ng3,ngd a Q je rovnaky ako
v predchadzajicich pripadoch. Rovnako aj koeficienty s indexmi 0,2,6,8 budu
vZzdy nulové. Zmena nastéva len v zostavajtcich indexoch. Pre ¢leny apq (in-
dexy 1,3,5,7) plati vzorec (2.62)

if(i==1) iter[i].Set(
(m_MYWDIF*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ng2+0.000000000001)) ;
if(i==3) iter[i].Set(
(m_MYWDIF*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ng1+0.000000000001)) ;
if(i==5) iter[i].Set(
(m_MYWDIF*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ng4+0.000000000001)) ;
if(i==7) iter[i].Set(
(m_MYWDIF*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ng3+0.000000000001)) ;

Pre index 4, koeficient ap vo vzroci (2.63) dostavame

if (i==4) iter[i].Set(1.0/m_MYTAU
+(m_MYWDIF*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ng2+0.000000000001)
+(m_MYWDIF*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ngl+0.000000000001)
+(m_MYWDIFx*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ng4+0.000000000001)
+(m_MYWDIF*iterg.GetPixel(4)*Q)/(ng3+0.000000000001)) ;

Ako posledny uvedieme vztah pre koeficient pola bp, vzorec (2.61)

iterbp.Set(itereruu.GetPixel(4) /m_MYTAU
+vijki*(iteruu.GetPixel(4)-iteruu.GetPixel (1))
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+vijk3*(iteruu.GetPixel(4)-iteruu.GetPixel(3))
+vijkb* (iteruu.GetPixel(4)-iteruu.GetPixel(5))
+vijk7+*(iteruu.GetPixel (4)-iteruu.GetPixel(7)));

kde premenné vijk1, vijk3, vijkb, vijk7 st dané vztahmi

vijkl=-m_MYWCON*(iterg.GetPixel(1)-iterg.GetPixel(4));
vijk3=-m_MYWCON* (iterg.GetPixel(3)-iterg.GetPixel(4));
vijk5=-m_MYWCON* (iterg.GetPixel(5)-iterg.GetPixel(4));
vijk7=-m_MYWCON*(iterg.GetPixel(7)-iterg.GetPixel(4));

Toto boli vsetky zmeny od zakladnej triedy SemilmplicitFilter
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Kapitola 4

Obrazové vystupy

V tejto kapitole budi dominovat obrézky nad textom. Pri kazdej metdde
je zobrazenych niekol'ko obrazovych vystupov, pomocou ktorych demong$tru-
jeme vplyv zmeny jednotlivych parametrov na vysledny obraz. Pod kazdym
suborom obrazov je prehladny popis tychto parametrov.

Z dovodu lepsej prehladnsti obrazov a textu, obrazové vystupy jednotli-
vych metod sa zac¢inaji na novej strane.
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4.1 Mean Curvature Flow

Obr. 4.1: Obrazové vystupy rovnice MCF

Obrazky v 1. riadku zobrazuju priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 =
0.25 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok, zodpovedajuce
vyslednému casu (t =0, t = 6.25 a t = 12.5).

Obrazky v 2. riadku zobrazuji priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 =
0.5 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok, zodpovedajuce
vyslednému casu (t = 0, t = 12.5 a t = 25.0).

Obrazky v 3. riadku zobrazuju priebeh pre dlzku ¢asového kroku 7 =
1.0 postupne (zl'ava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok, zodpovedajice
vyslednému casu (t =0, t = 25.0 a t = 50.0).
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4.2 Slowed Mean Curvature Flow

Obr. 4.2: Obrazové vystupy rovnice SMCF

Obrazky v 1. riadku zobrazuji priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 0.01 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajuce vyslednému c¢asu (¢t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Obrazky v 2. riadku zobrazuju priebeh pre dlzku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 1.0 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajtce vyslednému ¢asu (t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Obrazky v 3. riadku zobrazuju priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 100 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajtce vyslednému c¢asu (t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Znizovanim konstanty K sa zvicsuje zhladzovaci efekt rovnice SMCF.
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4.3 Geodesic Mean Curvature Flow

Obr. 4.3: Obrazové vystupy rovnice GMCF

Obrazky v 1. riadku zobrazuji priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 0.01 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajuce vyslednému c¢asu (¢t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Obrazky v 2. riadku zobrazuju priebeh pre dlzku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 1.0 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajtce vyslednému ¢asu (t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Obrazky v 3. riadku zobrazuju priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 100 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajtce vyslednému c¢asu (t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Znizovanim konstanty K sa rovnako ako pri rovnici SMCF zvic¢Suje zhla-
dzovaci efekt.
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4.4 Perona-Malik

Obr. 4.4:

Obrazky v 1. riadku zobrazuju priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 0.01 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajtce vyslednému ¢asu (t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Obrazky v 2. riadku zobrazuji priebeh pre dizku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 1.0 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajuce vyslednému c¢asu (t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Obrazky v 3. riadku zobrazuju priebeh pre dlzku ¢asového kroku 7 = 0.5
a konstante K = 100 postupne (zlava doprava) pre 0., 25. a 50 ¢asovy krok,
zodpovedajtce vyslednému ¢asu (t =0, t = 12.5 a t = 25.0).

Znizovanim konsStanty K sa rovnako ako v pripade predchadzajicich
dvoch rovnic zvacsuje zhladzovaci.
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4.5 Segmentacia GSUBSURF

Obr. 4.5: Vstupné obrazy pre GSUBSURF. VIavo zac¢iatoéna podmienka u®.
Vpravo segmentovany obraz u?

Obr. 4.6: Obrazové vystupy rovnice GSUBSURF

Obrazky v 1. riadku zobrazuji vysledky pre koncovy ¢as t = 100 s dlzkou
casového kroku 7 = 1.0, konStante K = 1.0 a kon§tante wq;y = 1.0. Postupne
(zl'ava doprava) nadobuda konstanta we,, hodnoty (0.1, 0.5 a 1.0).

Obrazky v 2. riadku zobrazuji vysledky pre koncovy ¢as t = 100 s dizkou
¢asového kroku 7 = 1.0, konstante KX = 1.0 a konStante w,,, = 1.0. Postupne
(zl'ava doprava) nadobtda konstanta wg; hodnoty (0.1, 1.0 a 10).
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Obrazky v 3. riadku zobrazuju vysledky pre koncovy ¢as t = 100 s dlz-
kou casového kroku 7 = 1.0, konStante we,, = 1.0 a konStante wgqy = 1.0.
Postupne (zlava doprava) nadobuda konstanta K hodnoty (1, 100 a 10000).

Najvacsi vplyv na rychlost segmentacie ma zmena parametra wg; .
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Zaver

Podarilo sa ndm uspesSne implementovat rézne matematické modely na fil-
traciu a segmentéciu obrazu v duchu principov balika kniznic ITK. Dolezi-
tou ¢astou tohto uspechu bolo nastudovanie a pochopenie systému prace s
triedami, metddami a premennymi I'TK. Pri samotnej implementécii semi-
implicitnych metoéd sme sa rozhodli pre vytvorenie tiplne novej triedy, ktora
moze sluzit mnozstvu semi-implicitnych meto6d. Tymto krokom sme dosiahli
urditt volnost pri vytvarani triedy a v maximéalnej moznej miere vyuzivali
vyhody prace s ITK.

48



Zoznam pouzite] literattary

1]

2l

3]

4]

[5]

6]

7]

Ibanez L., Schroeder W., Cates J. et al.: ITK Software Guide, Kitware
Inc. 2005

Bourgine P., Cunderlik R., Drblikova O., Mikula K., Peyrieras N., Re-
mesikova M., Rizzi B., Sarti A.: 4D embryogenesis image analysis using
PDE methods of image processing, Kybernetika, Vol. 46, No. 2, 2010

Kriva Z., Mikula K., Peyriéras N., Rizzi B., Sarti A.: Zebrafish early
embryogenesis 3D image filtering by nonlinear partial differential equ-
ations. Medical Image Analysis. Submitted for publication.

Caselles V., Kimmel R., Sapiro G.: Geodesic active contours, Internat
J. Comput, Visio 22 1997, s. 61-79

Zanella C., Campana M., Rizzi B., Melani C., Sanguinetti G., Bourgine
P., Mikula K., Peyriéras N., Sarti A.: Cells segmentation from 3-D confo-
cal images of early zebrafish embryogenesis, IEEE Trans. Image Process
19, 2010, s. 770-781

Mikula K., Remesikova M.: Finite volume schemes for generalized sub-
jective surface equation in image segmentation, Kybernetika 45, 2009

Frolkovi¢ P., Mikula K.: Flux-based level set method: A finite volume
method for evolving interfaces, Appl. Numer. Math. 57 2007, s. 436-454

49



