SLOVENSKA TECHNICKA UNIVERZITA V BRATISLAVE
Stavebna fakulta

HLADANIE IDEALNEJ CESTY PRE
KAMERU VIRTUALNEJ
KOLONOSKOPIE

Diplomova praca

SvF-5343-38875

Studijny program: Matematicko-pocitacové modelovanie
Pracovisko: Katedra matematiky a deskriptivnej geometrie

Vedici diplomovej prace: prof. RNDr. Karol Mikula DrSc.

Bratislava 2011 Bc. Jozef Urban



Cestné prehlisenie

Vyhlasujem, ze som tuto pracu vypracoval samostatne s pouzitim uvedenej odborne;j

literatury.

Bratislava 16. 5. 2011

Viastnorucny podpis

Podakovanie

Touto cestou by som sa chcel podakovat prof. RNDr. Karolovi Mikulovi DrSc. za
cenné pripomienky a odborné konzulticie a firme Tatramed spol. s r.o. za zastresenie

pocas vypracovania tejto prace.



Abstrakt

Préca sa zaoberd problematikou hladania cesty objektami v 3D obrazovych déatach.
Je vypracovana v spolupraci s firmou TatraMed spol. s r.o. so sidlom v Bratislave. Jej
vysledkom ma byt vytvorenie vhodného matematického modelu a pocitacového programu
na hladanie idealnej cesty ludskym hrubym ¢revom, reprezentovanym obrazovou informéa-
ciou z 3D pocitacovej tomografie. Tato cesta ma urcovaf trajektériu kamery pre virtudlnu
kolonoskopiu, technolégiu odboru mediciny, ktora sltizi na vysetrenie hrubého ¢reva po-
mocou pocitaca. Lekar jej pomocou vyhladava v ¢reve polypy resp. nadory. Prvym krokom
nami zvoleného postupu je segmentacia dat, pomocou ktorej ur¢ime objemy, v ktorych
budeme hladat cestu. Na segmentédciu vyuzivame Skdlovanie a tzv. vypliiovaci algoritmus.
V nasledujicom kroku v kazdom vysegmentovanom objeme zostrojime pociato¢ny odhad
krivky, ktord bude reprezentovat hladant cestu. Na to vyuzivame Dijkstrov algoritmus
pomocou ktorého vypocitame vzdialenosti ku zvolenému bodu podobjemu. Pociato¢nu
krivku zostrojime ako cestu z miesta s maximalnou vzdialenostou do poc¢iatoc¢ného bodu
v smere najvicsieho klesania. V dalSom kroku poc¢itame vzdialenostni funkciu ku hranici
vysegmentovaného objemu. Gradient tejto funkcie urcuje rychlostné pole, do ktorého
vloZime pociatoéni krivku. Projekciou rychlostného pola do normalovej roviny ku krivke,
regularizaciou pohybu krivky vzhladom na jej krivost a pridanim vhodne zvolenej tan-
gencialnej rychlosti dostaneme ako vysledok hladk, asymptoticky rovnomerne rozdelenti

krivku reprezentujticu optimalnu trajektoriu pre kameru virtualnej kolonoskopie.

Kliéové slova: virtuilna kolonoskopia, evolticia 3D kriviek, tangencialna rychlost, asymp-

toticky rovnomerné redistribtucia, vzdialenostna funkcia, segmentacia



Abstract

This work deals with finding a path inside objects in 3D image data and is performed
in cooperation with the company TatraMed Bratislava. The goal is to develop a suitable
mathematical model and computer program for finding an ideal path in human colon
represented by a visual information given by 3D computer tomography. This path will
determine a trajectory of camera in virtual colonoscopy, medical technology dealing with
colon diagnoses by computer. Physicians use this technology for searching polyps and
tumours in colon. The first step in our approach is segmentation of subvolumes in which
we find virtual camera path. In order to determine colon subvolumes, we use thresholding
and region growing algorithms. In the second step we create an initial guess for the
curve which will represent the searched path. We construct it by computing of a distance
from a point source by Dijkstra algorithm followed by backtracking. In the next step we
calculate distance function to the boundary of segmented volume. The gradient of this
function determines the velocity vector field in which we insert the initial curve. Using
projection of the vector field to the plane normal to evolving curve, a regularization of
the motion by curvature and suitable tangential velocity, we end up with the smooth,
asymptotically uniformly discretized curve representing optimal trajectory for the camera

in virtual colonoscopy.

Keywords: virtual colonoscopy, evolving 3D curves, tangential velocity, asymptotically

uniform redistribution, distance function, segmentation
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Uvod

Kvalita zivota kazdého c¢loveka sivisi s jeho zdravotnym stavom. Ten nemusi byt
vzdy idedlny, ba dokonca néas ¢asto moze velmi obmedzovat. Preto vyhladdvame nemoc-
nice a zdravotné centra, kde ocakédvame kvalitné vySetrenie a zdravotnu starostlivost. Po
prehliadke lekar urcuje diagnézu. Samotné vySetrenia ¢asto trvaju dlho a mézu byt pre
pacienta neprijemné ba dokonca bolestivé. Na druhej strane konvenéné metody vysetrenia
nemusia dat lekdrovi dostatok informécii na presnti diagnézu. Rozvoj priemyslu a poci-
tacovej techniky v dnesnej dobe vSak pontika nové moznosti. Vdaka nim pacient absolvuje
kratSie a ¢asto minimalne neprijemné vysetrenia a lekar Tahsie a presnejsie definuje pri¢inu
jeho zdravotnych tazkosti.

Tato praca vznikla v spolupraci s firmou Tatramed s r.o. so sidlom v Bratislave. Firma
od roku 1992 vyvija softvérové a terapeutické systémy zalozené na trojrozmernej vizuali-
zacii obrazovych dat pacientov. Tie sa ziskaju z vysetreni pomocou diagnostickych stanic
pocitacovej tomografie (CT - computed tomography), magnetickej rezonancie (MR - mag-
netic resonance), pozitrénovej emisnej tomografie (PET - positron emission tomography),
angiografie a skiagrafie. Softvér ponuka lekarovi rézne moznosti zobrazenia takto ziskanych
sérii pacienta. A to od najjednoduchsich ako je prezeranie jednotlivych snimok az po zlo-
zitejsie ako je volume rendering. Dalej lekar moZze pomocou jednoduchych diagnostickjch
nastrojov v pacientovych snimkach oznacit dolezité miesta, napisat, ¢i dokonca nahrat
spravu k danému pacientovi a takto pripravit materiadl pre jeho tspesnu lie¢bu. Tieto
systémy sa daju tiez vyuzit na segmentéciu objektov v pacientovych datach a vytvaranie
ich relativne presnych 3D modelov. Tie sa vyuzivaji napriklad pri planovani ozarovania
pacientov pri radioterapii (ur¢ia sa objemy ktoré maju byt oziarené a tie ktoré oziarené
nesmu byt a podla toho sa planuji davky a smery oziarenia), tiez moézu pomoct pre vizu-
alizaciu a pre sledovanie rastu nadorov alebo priebehu vnutornych krvacani. Navyse po-
mocou systémov firmy Tatramed moze lekar diagnostikovat pacienta na pocitaci na tplne
inom mieste napriklad aj v inej nemocnici. KedZe firma nechce zaostévat za konkuren-
ciou, snazi sa venovat svoju pozornost i vyvoju v oblasti najnovsich technolégii. Preto

sa rozhodla vyvinif néstroj slaziaci pre virtudlnu kolonoskopiu (vid nasledujicu éast).



Virtualna kolonoskopia Uvod

Téato préaca sa zaoberd prvou ¢astou tohto vyvoja, t.j. hfadanim idealnej cesty pre kameru
virtualnej kolonoskopie.

Hlavnym prinosom préace méa byt vytvorenie programu, ktory toho bude schopny.
Vzhladom na predchédzajice prace zaoberajtce sa podobnou problematikou je tu pouzitych
viacero novych pristupov. V prvej kapitole sa budeme zaoberat charakterizovanim vstup-
nych dat a segmentaciou ¢reva v nich. V druhej ¢asti sa zameriame na vytvorenie poci-
atocnej krivky. Na to vyuzijeme Dijkstrov algoritmus, pomocou ktorého vypocitame
vzdialenosti ku zvolenému bodu vysegmentovaného objemu. Pociato¢ny odhad krivky
dostaneme ako cestu z miesta s maximalnou hodnotou vzdialenosti do poc¢iatoéného bodu
v smere najvicsieho spadu. Ziskant pociatoéna krivku vlozime do vektorového pola. To
vytvorime opéf pomocou vzdialenostnej funkcie, ktort budeme pocitat od hranice vyseg-
mentovaného objemu. T4 je pre 2D spracovana v [2, 15]. V tomto pripade pdjde o novy
pristup, pretoze sa bude jednat o vypocet vzdialenostnej funkcie 3D relaxaciou Eikon-
alovej rovnice. Pomocou gradientu tejto funkcie definujeme rychlostné pole, do ktorého
vlozime pociatocnt krivku. Pohybom 2D kriviek vo vhodne zvolenom rychlostnom poli
sa zaoberaju napriklad autori v [3, 10]. V tejto praci sa budeme venovat pohybu 3D kriv-
iek, ktory ma oproti 2D urcité Specifika. Jadrom préace je kapitola nazvanad Optiméalna
3D krivka. Prezentujeme v nej podobné modifikacie rychlostného pola ako st uvedené
v [5, 11, 12, 13, 17], kde sa pracuje len v 2D oblasti. Rychlostné pole projektujeme
do roviny normalovej ku krivke, krivku regularizujeme pomocou krivosti a navrhujeme
tangencialnu redistribticiu bodov diskrétnej krivky. Pri navrhu vhodnej tangencidlnej
rychlosti sme potrebovali zostrojit novii ortonormalnu bazu. Pri jej konstrukcii sme sa
nechali inspirovat ¢lankom [8]. Pristupy, prezentované v tejto Casti st nové a originalne.
Na zaver zhodnotime dosiahnuté vysledky. Navrhnuty matematicky model a vypoctovy

algoritmus sme publikovali v ¢lanku [14].

Virtualna kolonoskopia

Rakovina hrubého ¢reva je podla oficidlnych tdajov z roku 2007 v Statoch zacle-
nenych do Svetovej zdravotnickej organizacie po rakovine prsnika a plic tretou najcas-
tejSou. NajrizikovejSou skupinou su ludia starsi ako 50 rokov, diabetici, obézni Iudia,
[udia trpiaci nezhubnymi ochoreniami hrubého ¢reva, Zeny, ktoré prekonali alebo maju
rakovinu prsnika, vajenikov alebo maternice resp. fudia, ktorym v rodine diagnostikovali
kolorektalny karciném. Ak je vSak tato rakovina véas objavend, da sa tspesne liecit.

Kolonoskopia je vySetrenie hrubého ¢reva, ktoré v ¢reve dokaze tispesne odhalit polypy

a kolorektalne karcinémy. Samotné vysetrenie trva od 15 mintat do hodiny. Pri tomto vyse-
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treni sa pouZiva kolonoskop (pristroj, ktory sa sklada z hadice, ma zabudovani miniattirnu
kameru, pripadne nastroj na odoberanie tkaniva). Pacient pred vySetrenim musi do-
drzat predpisant diétu (znizi prijem potravy, musi prijimat dostatoéné mnozstvo tekutin,
tri dni pred zakrokom prijima len kasovita stravu, den pred vysSetrenim len tekutiny a
prehéanadla), aby mal hrubé ¢revo v ¢ase vySetrenia prazdne. Pocas vySetrenia sa za-
vadza kolonoskop cez koneénik do hrubého éreva. Crevom postupuje az po jeho zaéiatok.
Lekar na obrazovke vidi vdaka kamere kolonoskopu situdciu v samotnom creve. Kedze
je toto vySetrenie neprijemné a bolestivé, pacient pred jeho zaciatkom dostane lieky tl-
miace bolest. Niektori pacienti absolvuju toto vySetrenie pod celkovou anestéziou. Podla
sktisenosti lekarov, len malé percento pacientov je ochotné opakovane dobrovolne pod-
stupif toto vySetrenie a radsej sa vystavia riziku neliecenej rakoviny a pod.

Pri virtualnej kolonoskopii ide o neinvazivne vysetrenie pouzitim pocitacovej tomo-
grafie. Priprava pacienta je podobna ako pri klasickom vySetreni. Vecer pred nim ale
musi vypit kontrastny roztok. Tym sa obalia vSetky zvysky stolice v ¢reve, ¢o bude vidno
na snimkach z CT resp. daji sa jednoducho odfiltrovat. Pred vySetrenim sa pacientovi
nafikne (vzduchom alebo COs) hrubé ¢revo. Potom sa pacient oskenuje v dvoch polo-
héch (na bruchu a na chrbte) pomocou pocitacovej tomografie. Pacientova tloha v tomto
okamihu kond¢i. Na rad prichddza Specidlny program, ktory zo snimok zostavi 3D model
Creva, ktory sa d& prezerat podobne ako obraz pri klasickej kolonoskopii. Kameru vir-
tuélnej kolonoskopie moze lekar sam ovladat, natacat ako aj spustit automatick(i prehli-
adku c¢reva, kde kamera putuje po vypocitanej idealnej trajektérii. Vysledky dosiahnuté
virtudlnou kolonoskopiou sti porovnatelné s klasickym pristupom [9]. Lekéar si snimky
moze prezerat kedykolvek a tak dlho ako potrebuje a navySe vdaka snimkam z CT
vidi situaciu nie len v creve, ale i v celej brusnej dutine. Niektoré softvéry poskytu-
juce virtualnu kolonoskopiu davaji moznost prezerania panoramy ¢reva. Ide o virtualne
rozrezanie a rozbalenie ¢reva. V takomto zobrazeni ma lekdr moznost inym sposobom
sledovat Struktiru ¢reva. Okrem tychto prinosov, pontka virtudlna kolonoskopia oproti
klasickej i moznost vySetrenia pacientov, ktori nemozu absolvovat vySetrenie beznym pris-
tupom, napriklad z dévodu, Ze majt pre kolonoskop nepriechodné érevo. Dalsou vyhodou
oproti klasickému pristupu je, Ze pacient je minimélne zataZeny samotnym vySetrenim.
Nevyhodou je oziarenie, ktoré pacient pocas vysetrenia na CT prijme. Jeho davka zalezi od
kvality a rychlosti CT pristroja. Vo vSeobecnosti je vSak neskodnd. Pacient tiez moze byt
alergicky na podéavant kontrastnt latku, ¢o sa vSak da vopred zistit. Hlavnou nevyhodou
ostava fakt, ze pokial lekar v ¢reve najde polyp alebo nddor, neméze ho tymto virtudlnym

pristupom odobrat.



Ciele prace Uvod

Ciele prace

Cielom tejto prace je vytvorenie matematického modelu a pocitacového programu na
automatické najdenie idealnej cesty pre kameru virtuélnej kolonoskopie. S tym je spojené
osvojenie si problematiky pohybujacich sa 3D kriviek z matematického ako aj numerick-
ého hladiska. Predpokladé sa pouzitie medicinskych obrazovych dat z CT. Uzivatel zada
vstupné data a program v nich na zéklade obrazovej informécie vysegmentuje podobjemy
prislichajice ¢revu a vypocita idealnu cestu. Pod idealnou cestou rozumieme krivku, ktora
prechédza z jedného konca ¢reva na druhy, ide priblizne stredom, je hladka a diskrétne
body, ktoré ju tvoria st na nej rovnomerne rozloZzené. Pokusime sa to docielit viacerymi
sposobmi, pricom vysledky na zaver porovname. Pri praci a implementacii budeme vyuzi-
vaf programovaci jazyk C++ vo vyvojovom prostredi MS Visual Studio 2008. Na analyzu

vysledkov pouzijeme softvéry Mathematica a ParaView.



Kapitola 1

Segmentacia

V tejto kapitole budeme hovorit o prvom kroku nasho snazenia, o segmentacii. V
prvom rade od nej zavisi kvalita dosiahnutého vysledku. T4 je izko spojena so vstupnymi

datami, preto ich v tvode tejto kapitoly strucne opiseme.

1.1 Vstupné data

Vstupom pre vytvarani aplikdciu bud trojrozmerné bindrne zapisané *.raw stbory.
Presne také subory aké sa ziskavaja z CT modalit. Tieto modality ur¢ujt na zaklade ab-
sorpcie rontgenového ziarenia latkou, ktorou prechédzaja, hustotu tkaniv v jednotlivych
rezoch pacienta. Tato hustota ma jednotku Hounsfield (HU). Jej rozsah je od - 1024
(vzduch) do 3071 (kosti). Tieto hodnoty st v8ak vo vstupnych stiboroch linearne roztiah-
nuté do rozsahu pre datovy typ unsigned short (t.j. od 0 do 65535). Zapisané st hned
za hlavickou stiboru, v ktorej sa urcuju okrem iného i rozmery dat. Vo vseobecnosti st
data tvorené rezmi s rozmermi 512 x 512 pixelov, s typickou hribkou rezu okolo 0,75 mm.
Pocet rezov sa pohybuje od 600 do 850. Data dosahuju celkovi velkost priblizne 400MB.
Kvoli dalsej praci preskdlujeme déata na poloviéné rozmery v smere x, y, aj z. Takto dosta-
vame data o rozmeroch cca 256x256x400 voxelov, pricom ich velkost je uz len okolo 50
MB. Kedze bolo ziaduce tieto data nejakym rozumnym sposobom zobrazit uzivatelovi,
museli sme ich pre vykreslenie transformovat. Déta, ktoré sme potrebovali vidiet st v
HU v rozsahu od -1000 do 1000. Preto sme patricne orezali origindlne data a linearne
sme ich pretransformovali do rozsahu pre bitmapy (0 az 255). Tato transformaciu sme
robili len kvoli zobrazeniu. Originalne data sme zachovali nezmenené, pretoze by sme z
nich takto mohli stratif potrebné informécie pre segmentaciu. V predloZenej praci budeme

nase priebezné vysledky a postupy prezentovat predovSetkym na testovacich obrazkoch.



Prahovanie Segmentacia

Pre nazornost a jednoduchsiu predstavu si jednotlivé pripady ukazeme najskor v 2D a
potom analogicky v 3D. Pre 2D pripad sme vytvorili testovaci obrazok pripominajuci

zjednoduseny tvar ¢reva. Pre 3D to je zas Gtvar pripominajici oto¢ené pismeno U.

Obr. 1.1: Testovacie data

1.2 Prahovanie

Ako prvy krok segmentécie ¢reva v medicinskych datach sme zvolili prahovanie. Vyuzili
sme ho na odliSenie podobjemov vyplnenych plynom od ostatnych objemov. Prahovanie je
najjednoduchsou metédou segmentécie obrazu. Nech T' predstavuje prah, f(i, 7, k) hod-
notu vo voxeli vstupnych déat so stradnicami i, j,k a ¢(, 7, k) hodnotu vo vystupnom
voxeli. Prah 7" zvolime tak, aby zodpovedal hodnote plynu vo vstupnych datach. Je to
priblizne -1000 HU. Ak nésledne pouzijeme predpis

g(i,j,k) = :
0, akf(i,j,k)>T

dostaneme ako vystup data, kde v kazdom podobjeme vyplnenom plynom bude hodnota
nastavena na 1 a inde na 0. Priklad segmentacie prahovanim v jednom reze vidime na

nasledujicom obrazku.
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Obr. 1.2: Rez origindlnymi datami a ich prahovanie

1.3 Vyplnovaci algoritmus

V druhom kroku segmentéacie sme potrebovali navzajom odligif jednotlivé podobjemy
nastavené na hodnotu 1 v predchadzajicom kroku. Na to sme pouzili mierne modifiko-
vané riadkové semienkové vypliiovanie (scan-line seed fill). VSetky body oblasti okrem
svojej suradnice vlastnia 0 alebo 1, podla toho, ¢i sa v nich nachddza plyn alebo nie. Na
rozbehnutie algoritmu potrebujeme este tri informacie. Jednak je to pociato¢ny vnatorny
bod segmentovanej oblasti tzv. semienko, od ktorého sa za¢ne oblast vypliiaf. Dalej je
to podmienka, podla ktorej sa rozhoduje, ¢i sa hodnota v skimanom bode mé zmenit.
Mboze to byt napriklad rozsah hodnot, do ktorého musi spadat. V nasom pripade to bude
podmienka, ¢i skimany bod je vyplneny plynom, teda, ¢i je jeho hodnota 1. Nakoniec
potrebujeme hodnotu, na ktort sa ma nastavit vyplneny voxel. V nasom pripade ju bude
predstavovat poradie vysegmentovaného objemu + 1, kedZze na hodnotu 1 s nastavené
vSetky podobjemy vyplnené plynom. Pre jednoduchost opisu popiSeme vypliiovaci algo-
ritmus v 2D. Uvazujme 4-smerovo stvisli oblast, to znamenad, Ze zo semienka sa moZzeme
pohybovat len vo vodorovnom a zvislom smere. V prvom kroku otestujeme suseda nad a
pod semienkom. Ak niektory z nich spliia uréené kritérium (jeho hodnota je 1), priddme
ho do zoznamu semienok. Tiez sa nastavi prepina¢ up, resp down na hodnotu TRUE, ze
bol do zoznamu pridany horny resp. dolny sused. Dalej pokrac¢ujeme v testovani susedov
smerom dolava. Ak testovany sused vyhovuje kritériu, nastavime v fiom prislusnt hodnotu
(poradie + 1). Zaroven testujeme, jeho susedov zhora a zdola. Ak horny sused nespliia
podmienku, znamené to, zZe v tomto bode je hrana a prepina¢ up nastavime na FALSE.
Ak vsak spliia podmienku, a prepina¢ up je nastavenj na TRUE, budeme ho ignorovat

(nepriddme ho do zoznamu, len v nom nastavime prislusni hodnotu), pretoze v zozname

10



Vypliiovaci algoritmus Segmentacia

semienok je uz semienko z riadku tohto suseda a medzi nimi nie je hrana. Ak je up nas-
tavené FALSE, nastavime ho na TRUE a suseda pridame do zoznamu semienok rovnako
ako v prvom kroku. Podobne postupujeme v pripade dolného suseda. Testovanie smerom
dolava pokrac¢uje kfm nenarazime na Tavého suseda, ktory nespliia pozadované kritérium.
Vtedy nastavime up aj down na hodnotu FALSE a rovnaky postup vykoname aj smerom
doprava od pociatocného semienka. Ked sa praca na pociatoénom riadku ukondi, dalsie
semienka vyberdame postupne zo zoznamu semienok a podla uz opisaného postupu don
dalsie dopliiame. Algoritmus bezi az kym sa nevyprazdni zoznam semienok. Pre 3D pripad
je postup podobny, len uvazujeme 6-smerovo stvisli oblast, kde nam pribudne sledovanie
susedov aj smerom dopredu a dozadu. Samotny algoritmus budeme spustat pre voxely
nastavené na jednotku. Najskor si v§ak musime uvedomit, Ze najvicsi podobjem vyplneny
vzduchom obklopuje telo pacienta. V tomto priestore, vSak nebudeme chciet hladat cestu.
Preto ho odstranime. Vyuzijeme popisany algoritmus, len dant oblast nastavime na hod-
notu 0. KedZze vo vstupnych déatach sa okrem pacienta nachddza i stol na ktorom lezi,
pripadne jeho oblecenie, mdzZe sa stat, Ze ak by sme zvolili pre odstranenie oblasti vonka-
jsieho vzduchu niektory okrajovy voxel, vypliianie by zastalo na hranici stola. Preto naj-
skor v datach vytvorime okolo pacienta tzky pas, ktory nastavime na 1 a nasledne vlozime
semienko do niektorého okrajového voxela, pricom prislusny objem nastavime na hodnotu

0. Tento postup je pre 2D rez znazorneny na nasledujicich obrazkoch.

Obr. 1.3: Odstranenie podobjemu so vzduchom okolo pacienta

Po odstraneni vonkajsieho podobjemu budeme hladat v celom objeme voxely s hodno-
tou 1. Postupovat mozeme napriklad odspodu. Ked néjdeme vyhovujici voxel, spustime
v nom vypliovaci algoritmus. Hodnoty v prisluSnom objeme nastavime na hodnotu 2

(t. j. poradie + 1). Ked sa cely podobjem vyplni, postupujeme dalej v hladani voxela
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Vypliiovaci algoritmus Segmentacia

s hodnotou 1 tam, kde sme naposledy zastali. Takto pokracujeme az kym neprideme
na koniec dat a teda neostal uz Ziadny voxel nastaveny na 1. Pocas vypliiania sme tiez
pocitali pocet vyplnenych voxelov v jednotlivych podobjemoch, a tak sme zistovali ich
priblizny objem. Ak bol velmi maly (mensi ako zvolend minimalna hodnota), tak sme ich
ignorovali (nastavili sme ich hodnotu na 0). Takto sme odstranili malé objemy vyplnené
plynom (napriklad plica, atd.)

V poslednom kroku segmentacie sme odstranili prili§ tenké objemy vyplnené vzdu-
chom. Také vznikaju napriklad medzi pacientom a stolom CT, na ktorom lezi. Na to sme
vyuzili vzdialenostna funkciu podrobne opisant v kapitole 3.1. Pomocou nej sme vypoci-
tali v jednotlivych podobjemoch vzdialenosti k ich hraniciam. Pre kazdy podobjem sme
nasledne urcili maximalnu vypocitani vzdialenost. Ak bola prili§ mala (objem bol velmi
tenky), tak sme ho ignorovali (jeho hodnotu sme nastavili na 0).

Na obr. 1.3 vidime vysledok segmentacie po odstraneni vonkajsieho vzduchu a nasledne
po odstraneni malych a tenkych podobjemov znazorneny v programe ParaView. Vidime,
Ze sa nam podarilo vysegmentovat hrubé a dokonca i ¢asti tenkého ¢reva. Znacna nespo-
jitost cGasti tenkého ¢reva je sposobend tym, Ze nie je Uplne vyprdzdnené a ani celkom

nafiknuté. To nam vsak nevadi, kedZe cielom je vySetrovat hrubé crevo.

Obr. 1.4: Vysledok segmentacie po odstraneni vonkajsieho podobjemu vzduchu (vlavo) a

maljch a tenkych podobjemov (vpravo)

Podmienkou presnej segmentéacie je okrem kvality vstupnych dat vhodne zvolena to-
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Vypliiovaci algoritmus Segmentacia

lerancia pri prahovani a to, ¢i je ¢revo uplne vyprazdnené. Existuju vsak algoritmy, ktoré

dokazu z Creva odstranit i nechcent tekutinu ba dokonca i zvysky stolice.
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Kapitola 2
Pociatoéna krivka

V predchédzajicej casti sme tspesne vysegmentovali oblast, cez ktorti mé viest cesta
kamery pre virtudlnu kolonoskopiu. Skor ako za¢neme tvarovat hladant cestu, musime
navrhnat pociatoény tvar krivky, ktora ju bude reprezentovat. Pri konstrukcii pociatocne;j
krivky sme sa nechali inSpirovat ¢lankom [16]. Zvolili sme Tubovolny vnitorny bod vy-
segmentovaného objemu a vo vnutri objemu sme vypocitali vzdialenosti k tomuto bodu.
Na to sme pouzili rychly Dijkstrov algoritmus [4] (hrany grafu spajajice susedné voxely
maji hodnotu 1). Nésledne sme zistili, kde sa nachddza maximélna hodnota vzdialenost.i
KedZe ¢revo je podlhovasty organ (jeho dlzka je vyrazne vicsia ako jeho hriibka), max-
imum sa bude nachédzaf na jednom z koncov vysegmentovaného podobjemu. Z tohto
bodu opéf vypocitame vzdialenosti. Nové maximum dosiahneme na druhom konci ¢reva.
Ak sa potom vratime z tohto maxima cestou cez najviacsi spad, t.j. najvicsej absolutnej
hodnoty gradientu, dostaneme sa opit na zaciatok podobjemu. Voxelové stradnice cesty,
ktora bola tymto sposobom prekonand, budt predstavovat parametricka 3D krivku, pocia-
tocény odhad cesty vo vysegmentovanom podobjeme. Na nasledujicich obrazkoch vidime
vypocitané vzdialenosti pomocou Dijkstrovho algoritmu ako i ziskané pociatocné krivky.

Na obrazkoch je vidno, Ze pociatocna krivka prechadza celym c¢revom. Je vsak zre-
jmé, Ze nespliia poziadavky na idealnu cestu. Nie je ani hladka, ani nejde stredom é&reva.

Naopak, je viackrat zalomend a tahd sa casto po stene vysegmentovaného objemu.
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Pocdiatocné krivka

Obr. 2.1: Graf vypocitanych vzdielnosti pre 2D data zobrazeny v 3D a v 2D spolu s

pociatoc¢nou krivkou

Obr. 2.2: Graf vypocitanych vzdielnosti pre 3D data zobrazeny v 2D reze a 3D pociatocna

krivka vo vysegmentovanom objeme
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Pocdiatocné krivka

Obr. 2.3: Vysegmentované ¢revo s pociatocnou cestou
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Kapitola 3

Vhodné rychlostné pole

Vo stvrtej kapitole sa budeme venovat pohybu krivky v rychlostnom poli. V tejto ¢asti
toto vektorové pole navrhneme ako gradient vzdialenostnej funkcie pocitanej k hranici
vysegmentovaného objemu. Navrhnuté rychlostné pole bude hlavnou hybnou silou krivky

a bude prispievat k tomu, aby vyslednd cesta lezala priblizne v strede ¢reva.

3.1 Vzdialenostna funkcia

Ako bolo spomenuté, v kazdom vysegmentovanom podobjeme potrebujeme vypocitat
vzdialenostni funkciu uréujicu vzdialenost od hranice podobjemu. Jej navrh a vypocet
je podrobne opisany pre 2D pripad v ¢lanku [2, 15]. My uvedieme jej vypocet pre 3D
pripad.

Oznacme hladané riesenie vzdialenostnej funkcie ako d. To ziskame rieSenim Eikon-

alovej diferencialnej rovnice

dy + |Vd| = 1. (3.1)

Vypoctovou oblastou je vnutro vysegmentovaného objemu. Pred samotnym vypocétom
urcime okraj oblasti. St to tie vysegmentované voxely, ktoré susedia s voxelmi s hodnotou
0. Ulohu budeme riesit s nulov§mi Dirichletovimi okrajov§mi podmienkami na hranici
vysegmentovanej oblasti. Teda na hranici bude hodnota vzdialenostnej funkcie fixovana
pocas celého vypoctu na 0.

Rovnica (3.1) moze byt diskretizovana podla Rouy-Tourinovej schémy. Oznac¢me dj};,
priblizni hodnotu rieSenia d v ¢asovom kroku n v strede voxela s priestorovou stradnicou

(1,4, k), 7p dlzku ¢asového kroku a hp dizku hrany voxela. Dalej definujme funkciu ML,
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Konstrukcia rychlostného pola Vhodné rychlostné pole

kde D, q, 7T € {_1707 1}7 |p| + |q’ + |T| =1 ako
MG = (min(dis g per — i 0))*. (3.2)

Rouy-Tourinovej schému pre (3.1) potom mdzeme napisat ako

n+1 __ n
dije = digr + T —
) ~1,00 3,100 0,~1,0 70,10 0,0,~1 770,0,1
- max(M, ", M) + max(M; ", M) + max (Mg ™, M ).

Ako vidno z numerickej schémy, na hodnotu vzdialenostnej funkcie vplyvaju hodnoty
v susednych bodoch. Algoritmus funguje tak, Ze na zaciatku zafixujeme na nulu (resp.
nastavime vhodne okrajové podmienky) hodnoty v bodoch, ku ktorym chceme pocitat
vzdialenost a iteracne ju pocitame vo vSetkych ostatnych bodoch vysegmentovaného ob-
jemu dovtedy, kym model neskonverguje k vzdialenosti priblizne rovnej skutoc¢nej. Algo-
ritmus sa da urychlit roznymi spdsobmi. Napriklad tak, Ze na zac¢iatku v celom objeme
namiesto nuly nastavime najmensiu vzdialenost medzi stredmi dvoch susednych voxelov.
Tiez je mozné fixovat priebezne hodnoty v tych bodoch, ktoré sa uz nemenia. O urychleni
algoritmu sa viac pise v [2].

Na nasledujticich obrazkoch vidime vypocitané vzdialenostné funkcie pre testovacie

obrazky.

Obr. 3.1: Graf vzdialenostnej funkcie pocitanej od hranice pre 2D data zobrazeny v 2D a

detail zobrazenia v 3D

3.2 Konstrukcia rychlostného pola

Ako uz bolo spomenuté, samotné vektorové pole dostaneme ako gradient vzdialenost-
nej funkcie (3.1). Teda
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Obr. 3.2: Graf vzdialenostnej funkcie pocitanej od hranice pre 3D data zobrazeny v 2D

reze
(0.9.2) = V(. g, =) — (24 04 94 g (33
v(z,y,2) =Vd(z,y,2) = | —, —,=— | . .
7y7 7y7 am)ay7az
Gradient budeme pocitat numerickou aproximéciou centralnou diferenciou
ditije — di—1jr dijyik — dig—1k digeyr — dijr—1
L = . -4
Vi ( 2h 2h 2h (3:4)

Obr. 3.3: Znazornenie detailu vektorového pola vypocitaného na 2D datach

Tymto spésobom ziskame rjchlostné pole smerujice ku ” hrebenu” vzdialenostnej funkcie.
Préave nan chceme dostat nasu pociatoéni krivku. Toto pole je najdolezitelSou informéciou
pre modely uvedené v nasledujicej kapitole. Na zaklade neho najdeme idealnu trajektoériu

pre kameru virualnej kolonoskopie.
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Kapitola 4

Optimalna 3D trajektoria

V druhej kapitole sme navrhli a vytvorili pociato¢nt krivku. V tejto casti z nej
vymodelujeme idealnu cestu vysegmentovanym objemom. Na tento tcel vyuzijeme pre-
dovsetkym navrhnuté rychlostné pole. To bude hlavnou hybnou silou krivky. V tejto
kapitole budeme okrem iného prezentovat rozne modifikacie tohto rychlostného pola a ich
vplyv na vysledni krivku. Pohybom 2D kriviek riadenym vhodne zvolenym rychlostnym

polom sa zaoberaju [3, 10, 17].

4.1 Krivka v rychlostnom poli

Krivka bude reprezentovand bodmi. Tie budeme oznacovat ich polohovymi vektormi
r!', kde 7 oznacuje poradie bodu krivky a n ¢asovy krok pohybu, pricom nulty a m-ty bod

povazujeme za fixovany. Najjednoduchsi pohyb krivky mozeme popisat nasledovne
8tr = V. (41)

Ide vlastne o pohyb bodov zapric¢ineny len rychlostnym polom. Novi poziciu bodu teda

dostaneme pomocou nasledujiceho vztahu

e R A (4.2)

r’t

kde 7 predstavuje zvoleny casovy krok. Na obr. 4.1 vidime vysledky dosiahnuté tymto
pristupom. Jasne je vidno vplyv rychlostného pola na pohybujtce sa body. Krivky sa pohli
ku stredu vysegmentovaného objemu. Body krivky nie st ziadnym spdsobom zviazané
ani regularizované. Najviac je to vidno v 2D pripade, kde vektorové pole zhlukuje body
do skupin v stredoch jednotlivych kriazkov. Z tohto dovodu krivky nie st hladké. Ak

pospajame body takto vytvorenej krivky moze sa staf, Ze ich spojnice pretnt hranicu
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Normalova rychlost a krivost Optimalna 3D trajektdria

vysegmentovaného podobjemu. Toto riziko je pri tak ¢lenitej oblasti ako je ¢revo velmi
vysoké. Tento problém bude treba riesit.

Treba poznamenat, Ze existuju Standardné pristupy virtudlnej kolonoskopie [6, 16,
18], vyuzivajice kombindciu (tzv. vadZeni sumu) dvoch vzdialenostnych funkcii. Jednej
vzdialenostnej funkcie pocitanej od startovacieho bodu a druhej, ktora je pocitana od
hranice objemu. Krivka sa vytvori ako cesta z globalneho maxima do minima v smere
najvicsieho klesania. Tento pristup vSak moze viest k zdvaznym problémom pri vytvarani
trajektorie, kedy vytvarana cesta moze uviaznuf v miestach s lokdlnym minimom. Iné
metddy zas nezabezpecia, aby vysledna krivka lezala v strede objemu, ale len v urcitom

péase okolo stredu. NavySe potrebuji poznat minimalnu hriabku ¢reva.

Obr. 4.1: Vysledky dosiahnuté len vplyvom rychlostného pola pre 2D a 3D déata

4.2 Normalova rychlost a krivost

Ako sme spomenuli v predchadzajtcej ¢asti, chceme nejakym sposobom docielit, aby
body pohybovanej krivky boli nejakym sposobom zviazané, aby sa nezhlukovali do skupin
a aby bola krivka hladk4. Momentalny model totiz tieto poziadavky nespliia a preto je
nepouzitelny pre zlozitejsie struktiry akou je napriklad hrubé ¢revo. Medzi spomenutymi
skupinami bodov moéze byt velka vzdialenost a teda nie je zarucené, Ze medzi nimi nie
je stena ¢reva, na ktort by sme tym padom mohli narazit. Pozitivom prvotného modelu
vsak je, ze rychlostné pole detekuje stred vysegmentovaného objemu.

Pohyb krivky vo vSeobecnosti mozeme rozlozit na pohyb v smere tangenty a normaély.
Ako je uvedené aj v [17], ak je diskrétna krivka dostato¢ne jemne delend, jej tvar nezalezi

od tangencialnej zlozky rychlosti. Ta ma vplyv len na rozlozenie bodov na krivke, ktoré
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Normalova rychlost a krivost Optimalna 3D trajektdria

je momentalne nevhodné. Tvar krivky urcuje normélova zlozka rychlosti. V tejto casti
nevhodnu tangencialnu zlozku pohybu zanedbame. Pohyb krivky v normalovej rovine ku

krivke v 3D definujeme ako
oir = Ny +€kIN, (4.3)

kde N, predstavuje rychlost projektovani do normaélovej roviny, N predstavuje jed-

notkovy normaélovy vektor 3D krivky, p a e st parametre. Vektor T na obr. 4.2 pred-

s |

Obr. 4.2: Projekcie rychlostného pola do roviny normalovej ku krivke

stavuje jednotkovy tangencidlny vektor ku krivke a v vektor rychlostného pola. Projek-
ciou rychlosti do vektora T nésobenou T dostaneme T, = (T.v)T. Vektor projektovany
do normalovej roviny ku krivke nésledne dostaneme ako rozdiel N, = v — Ty. Clen kN

uvedeny v (4.3) predstavuje vektor krivosti poé¢itany podla schémy z [17]

2 r’,—r; r;—r;
EIND =~ (R ’1) 1=1,2,..m—1. 4.4
S by Y ( hia hi (44)

Celé ¢islo m oznacuje pocet bodov pocitanej krivky a i je poradové ¢islo bodu. Na vypocet

vzdialenosti susednych uzlov h; v ¢asovom okamihu n pouZijeme vztah

W=\l 2 P - ke x = (g ). (45)

Rovnicu (4.3) potom mo6zeme prepisat ako

n+l

r r? 2 r’ ,—r? rl’—r?
L = (N + e S H) : 4.6
T #N), hiy + hi ( hi hi (49)

)

Tymto modelom odstranime nevhodny tangencialny pohyb bodov krivky. Krivostny ¢len

navySe prindSa citlivost pohybu bodov na vzdialenost od susedov a tak ich navzdjom
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Asymptoticky rovnomerna redistribicia Optimalna 3D trajektoria

Obr. 4.3: Vysledky dosiahnuté projekciou do normélovej roviny a krivostou na 2D a 3D

datach

zvizuje. Krivka ziskana tymto modelom mé regularnejsie rozlozenie bodov ako pri pred-
chadzajicom postupe a je takisto umiestnena priblizne v strede vysegmentovaného ob-
jemu. Vysledky dosiahnuté na testovacich datach st zobrazené na obr. 4.2. Ako vidime,
vysledky st lepsie ako po pouziti prvého modelu. Vidime vSak aj volnym okom, Ze body
krivky st stdle nerovnomerne rozmiestnené. To moze sposobit pri zlozitejsich Struktarach
nespravny pohyb krivky v rychlostnom poli. Ak chceme, aby tvar krivky ¢o najlepsie vysti-
hoval hreben vzdialenostnej funkcie, musi byt tato krivka ¢o najrovnomernejsie rozdelen.
To dosiahneme pridanim vhodne zvolenej tangencialnej rychlosti do modelu. T4 zabezpeci

rovnomernd redistribticiu bodov krivky.

4.3 Asymptoticky rovnomerna redistribiicia

V 3D pripade nemo6zeme priamociaro zovseobecnit 2D pristup pre tangencidlnu re-
distribtciu zavedenu v [11],[12]. Dévodom je fakt, Ze nevieme definovat krivost ako skalar
so znamienkom. Takisto Frenetov trojhran ma singularne spravanie v bodoch, kde je vek-
tor krivosti KN rovny nule. Preto zavedieme int1 ortogonalnu bazu, ktorej spravanie bude
pozdlz krivky hladké. Taky§to postup bol realizovany v [8]. Tangencialna redistribticia tam
bola vytvorena pre tzv. ky — ks —w— L formuléaciu pohybu 3D krivky. My tuto tangencialnu
redistribticiu zovseobecnime na asymptoticky rovnomerni, pricom uvazujeme standardnt
formulaciu pre evoliciu pozi¢ného vektora r 3D krivky.

Nagu novi bazu bude tvorit T, t.j. jednotkovy tangencidlny vektor krivky, a dva
vektory leziace v normalovej rovine ku krivke definované ako N; = N—:,'| a Ny =N; xT.

IN
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Takéto konstrukcia zodpovedd Ny a Ny z [8] pre hladki rotaciu bazy w v pripade hladkého
vektorového pola N,. Ak |[N,| = 0, dodefinujeme N; a N, tak, aby spliiali podmienku
hladkosti rotacie ortogonélnej sustavy (v diskrétnom tvare napriklad ako priemer hodnét
zo susednych bodov krivky). Dalej definujme k; a k, ako projekcie vektora krivosti do Ny
a Ns. Inak povedané k; = kEN.N; a ks = kIN.Ns. A teda pre vektor krivosti plati

/{ZN - klNl -+ kQNz. (47)
V [8] autori uvadzaju rozklad pohybu krivky do ortonormélnej bazy ako
8151' = UNl + VN2 + CYT, (48)

kde a je tangencidlna komponenta pohybu a U resp. V' s normalové komponenty, vy-

pocitané vztahmi

U = ki + p/Ny| (4.9)
Vo= k. (4.10)

Nech krivka I' je parametrizovana funkciou pozi¢ného vektora r. Definujme veli¢inu
uréujicu lokalnu dizku ¢ na krivke, ¢ = !%}, kde u € [0,1]. V diskrétnom pripade je

r;

aproximovana ako g ~ %, pricom h = % predstavuje rovnomerné delenie rozsahu
parametra u, t.j. intervalu [0,1]. Z ¢lanku [8] vyplyva, Ze pre ¢asovii zmenu lokalnej dlzky

3D krivky plati

Org = g0sa — g(Uky + V'ks), (4.11)

kde s je dizkové parametrizacia. Z toho dostaneme vztah pre ¢asovy vivoj globéalnej dizky
L krivky T’

dL
dt
kde vyraz < Uk, + Vko >r oznacuje stredntt hodnotu pozdlZ krivky. Budeme ho aproxi-

=— < Uki+Vky >r L, (412)

movat ako

1 m
<Uky +Vky >F = EZh?(Ul" 1+ Vi)
=1

.S
=1
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kde U, k7, V", k3, st aproximacie prislusnych kvantit na diskrétnom segmente krivky.

Aby sme odvodili asymptoticky rovnomernt redistribiiciu bodov krivky, zaujimavy je pre

nas podiel
9 vy — 11| . vy — 1 B h;
A R ) o

Ten predstavuje pomer lokalnej dizky delenia krivky a priemernej dizky jej delenia. Ak
sa podiel rovna 1, dosiahli sme rovnomernt redistribiiciu. Oznacme

6 =In (%) . (4.14)

Cielom je, aby sa asymptoticky # = 0. Kedze plati
00— 0,n (2)] = L2L= 9L e
t ¢t |1 I g 72 ( )

po dosadeni (4.11) a (4.12) do (4.15) dostaneme
8t0 = 8304 — (Ukl + Vk?g)"i‘ <Uky +Vkg >r. (416)

Kedze chceme, aby § — 0 pre t — oo, zvolime ju napriklad taki, Ze splia diferencidlnu
rovnicu 0,0 = (¢~ — 1)w,, kde w, je rychlost priebehu redistribticie. Prava strana vzfahu
(4.14) sa zjednodusi a dostaneme e~ "™(%) — 1 = ) — 1 = % — 1 a teda z (4.16)
dostaneme vztah pre tangenciilnu rychlost a. Tou dosiahneme asymptoticky rovnomernii

redistribtciu bodov krivky.
L
8306 =Uki +Vko— <Uky +Vko > + (E — 1> W (417)

Kedze plati T = 0,r a kN = 0,,r, mdzeme vysledny model aj s tangencialnou zlozkou
rychlosti zapisat v tvare intrinsickej advekéno-difiznej parcidlnej diferenciilnej rovnice s
riadiacou silou

Oir = u Ny + €041 + @Oy, (4.18)

s a danou vztahom (4.17) a splnenymi Dirichletovymi okrajovymi podmienkami (fixované
koncové body krivky).
Nasim poslednym krokom je numericka diskretizacia rovnic (4.17) a (4.18). Podobne

ako v pracach [11, 13], dostaneme diskrétny tvar pre vypocet tangenciilnej rychlosti ako

Ln
a =l + hHUMKY + VIEES) — b < Uky + Vg >+ (E - h;‘) wy (4.19)

pre i = 1,...,m — 1, af = 0. V poslednom bode bude vychadzat tiez ], = 0.

Diskretizéaciu rovnice (4.18) spravime pouzitim semi-implicitnej schémy. Dostaneme
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hipy + b et —rp hi'e, + Wi n
+ 5 . = p— 5 (Ny)? + (4.20)
v ettt OF il ntl
€ X0 ) - hn + 7(1'14-1 — I 1)
i+
prei=1,...,m— 1, s predpisanymi rj "' a r*+!.

Schéma (4.20) reprezentuje tri linedrne troj-diagonélne systémy pre suradnice z,y, 2

bodov krivky. Rovnice mozu byt prepisané ako

Ajeit + Bt - e = (4.21)
s koeficientami
alt € al hi + hl
_,4’?:__ - (= - Br = b Al A —Cr,
‘ h * 2 ! R4 2 k o ¢ !
h 4+ h} hl 4+ h}
Fl= L ___tlyn N, ) &

Troj-diagonélne systémy rieSsime Thomasovym algoritmom, ktory je velmi rychly. Jeho
numerické stabilita je podmienend striktnou diagonélnou dominantnostou matice sys-
tému. Tato vlastnost moze byt lahko splnend vhodnou volbou casového kroku. V sku-
tofnosti (vdaka takmer rovnomernému deleniu krivky) moze byt 7 proporcionalne kroku
priestorovej diskretizacie, a preto numerické riesenie je realizované rychlym a stabilnym
sposobom.

Vysledky dosiahnuté tymto pristupom na testovacich datach st zobrazené na obr.
4.4. Vidime, 7ze body krivky sti rovnomerne rozdelené a krivka spliia vSetky stanovené

poziadavky. Nasli sme teda idedlnu cestu pre kameru virtualnej kolonoskopie.

Obr. 4.4: Vysledky dosiahnuté vyslednym modelom na 2D a 3D datach

V prezentovanych vypoc¢toch sme pouzivali parametre p = ¢ =7 = w, = 1 . Metdda

je robustné s ohladom na ich volbu.
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Kapitola 5

Dosiahnuté vysledky

V predchadzajicich kapitolach sme hladali krivku, ktord by mohla predstavovat
idealnu cestu pre kameru virtualnej kolonoskopie. Videli sme, ako sa nase vysledky po-
stupne zlepSovali. Mohli sme pozorovat, aky vplyv na krivku mé rychlostné pole a preco
je dobré ho modifikovat. Zéavereénym modelom (4.18) sme dosiahli vizuélne najlepsie
vysledky. Nielen ¢o sa tyka tvaru ale hlavne rozloZenia bodov na krivke. Ciselné porov-
nanie redistribticie bodov krivky poskytuje nasledujici obrazok. Na grafe vidime vplyv
modelov na redistribiciu bodov. Porovnavame model (4.1) (¢ervend farba), model (4.3)
(modra farba) a model (4.18) (fialova farba). Na grafoch st zndzornené vzdialenosti sused-

nych bodov pre 3D testovacie data.

o}

Obr. 5.1: Porovnanie redistribtcie bodov v jednotlivych modeloch pre testovacie 3D data

Krivky dosiahnuté poslednym modelom maji vhodné vlastnosti aby tvorili trajektériu
kamery pre virtualnu kolonoskopiu. Na nasledtjicich obrazkoch st znazornené vysledky
dosiahnuté na dalsich testovacich datach (Spirdla) a na datach realneho pacienta.

Na obr. 5.4 vidime vystup komerc¢nej aplikacie, do ktorej bol implementovany nami
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Dosiahnuté vysledky

Obr. 5.2: Pociato¢nd a vysledna krivka najdend v 3D Spirdle.

navrhnuty vypoctovy model.
Vybornou vlastnostou celého vypoctu je jeho rychlost. Na pracovnej stanici s parame-
trami 4GB RAM, 1.6 GHz Core 2 Duo, trval cely nas algoritmus cca 8 sektind a paméitova

narocnost celého procesu bola cca 180 MB.
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Dosiahnuté vysledky

Obr. 5.3: Vysledky dosiahnuté na realnych datach
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Dosiahnuté vysledky

Obr. 5.4: Ukéazky z vystupu komercnej aplikacie do ktorej bol implementovany navrhnuty

algoritmus
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