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Képszegmentalas

Anatomiai részek elkilonités: pl. csontok, sziv, erek, szlirke-
fehér allomany, stb

Vizsgalando terilet korbehatdaroldsa: pl. tiid6teriilet
Elvaltozasok minél pontosabb koriilhatarolasa

Nehézségek:
elmosott hatarok,

nem megfelel6 felbontas

Intenzitas egyenetlenség




Képszegmentalas

*  Anatdmiai részek koriulhataroldsa




Képszegmentalas

Elvaltozas pontos koriilhataroldsa




Képszegmentalas

* Régio alapu
— A régidn bellli hasonldsagot, ill. a régidk kdzotti kiilonbségeket
hasznalja
* Intenzitds alapjan (kiisz6bzés)
* Klaszterezés
* Textura alapon
* Régid novesztés, régid hasitds, 6sszeolvasztas
* Watershed
. El alapu, Gradiens alapon Prewitt, Sobel, Kirsch, Canny

« Elalapu
— Kontur alapjan, élkeresés, derivalt, masodik derivalt,
* Dinamikus programozas
* Hough traszformacio: egyenes, kor, altalanos kérvonal
* Pixel (voxel) (és kdrnyezete) alapu (osztalyozas)
— Tanuld rendszerek, neuronhalék, deep haldk
» ..Statikus, dinamikus, temporalis

Lokalis, globalis kiiszob6zés, dinamikus kiiszob6zés, adaptiv kiliszobozés



Kiisz6bozés (egyszer( eljarasok)

A B

12000

KOO0

4000

FIGURE 2 An example of global thresholding. (A) Original image, (B)
histogram of image A, (C) result of thresholding with T = 127, (D)
outlines of the white cells after applying a 3 x 3 Laplacian to the image
shown in C.

* Globalis kiiszobozés

1 if(x,y)>T

8lxy) = { 0 if(xy)<T

Nagy homogén
tertletek, egyenletes
intenzitasértékek

* Zajos, kis
intenzitaskilonbség

* Erésen valtozo
hattérintenzitas




Képszegmentalas

Intenzitas alapjan, hisztogramban kiiszobozéssel




Lokalis, adaptiv kiiszobozés
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FIGURE 4 Median filtering as a preprocessing step for thresholding; (A)
original autoradiography image, (B) result of a 7 x 7 median filter, (C)
result of a 9 x 9 median filter. Corresp

on the right.

. e
g image

are shown

A kép hisztogram
maodositasa
szliréssel
(mediansz(rés),
majd kiszobozés




Képszegmentalas

* Kiszobozéssel
* Hisztogram ,nevezetes” pontjai alapjan: széls6értéknél
* Zaj hatasa, simitd el6feldolgozas
* Optimalis kiisz6bozés
* Paraméteres ( Gauss fliggvények osszegeként modellezziik)
Feladat: hany Gauss, és milyen paraméterekkel
* Nemparaméteres (valamilyen mérGszamok definialasa, ennek
megfelel§ kiszobérték(ek))

* Paraméteres: pl. Gauss fliggvények 0sszegeként modellezziik
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Kiszob meghatarozdsa
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Két Gauss metszéspontjanak meghatarozasa elemi miveletekkel

)
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EM algoritmus

A feladat: egy valoszinliség eloszlas valmilyen ®
paraméterét(vektorat) akarjuk becsiilni részlegesen
megfigyelhetdadatok alapjan.

A megfigylések: X={x, X,, .... X, } ismert

Nem ismert Z={z,, z,, ..., Z, }

A teljes adathalmaz: Y=X UuZ
Kiindulé hipotézis a becsilni kivant ismeretlen paraméterrél h
Ezt feltételezve tudunk becslést adni az ismeretlen paraméterre
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Feladat a Gauss eloszldsok paramétereinek becslése

Itt csak g és u, becslése

p(x)
-
- /

Elz] = plx = ailp = pj)
Y 2;2121 p(ZB = l’,l,u = ,Lb,,)

1 2
e 5,2 Fi=H)

202

1 2
2 __T(-"i_.“n)‘
Z:n:l €

Yi = ($i, Zil, Ziz)

1 X megfigyelhetd

z;nem megfigyelhetd
De:z;=1,hax-ta

1 j-edik Gauss generdlta

Kiindulo értékek
h = (p1, p2)

Két egymast kovetd lépés:

- Varhato érték képzés
- Maximum keresés

viny Elzij] i

iy Elzij)
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A likelihood fliggvény egy mintdra

P(Y|1)= px, 2Oy aholp=[p 1]

P(y

k (")
h') = P(x(l)sz(l) |Ll) =11 p(x(l) |,ul.)zf jelenleg k =2
i=1
L mintara, ha azok fluggetlenek
P(Y[H)= p(X,Z|lw =11 ,Hlp(x( Ak
=l]l=

A log likelihood fv:
logP(Y h') =logp(X,Z

L k 0]
m=== log(p(x(" a7 )

i
L k
/
> 2 )log(p(x(l)‘,ui))
[=1i=1

Helyette E{logP(Y h’)} - 1§1 %E[zl(l)}log(}’(x(l) ’4“5))
—li=
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Varhatoérték-képzés
Bz} =10 =1 +0pE" =0)= p" =1)

= p(z(l) = l‘x x(l

_ NP
p(x x(1)|l) @ _ E{Z!(l)}

Zplr=x INP()

Gauss eloszlas mellett és feltételezve, hogy P(1)=P(2)

exp(_z%(x(z) L )2]

o

e

X = x(l)) =

p(i
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Behelyettesitve a log likelihood fv-be és
elvégezve a szélsGérték-keresést

I / { l .. v e pa ;
ZE{ZI( )} x® 25{25)} D Kalesonds fiiggés
[ . I , .y s
M= M= o7 |terativeljarasra
ZE{ZIU)} ZE{Z&”} .. J,
7 7 van szukség

o= (0
s
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[llusztrativ példa EM alapu Gauss paraméterbecslésre
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EM algoritmus (altalanos)

EM algoritmus
Keresett paramétervektor 6

Y = X U Z X:{xj_l xz: ey XL} Z:{zl.r ZZJ ey zj_}

L) -tos(p(x0)- E P(2)  p(xp) -7t

L(X|)= ZP(Z|X,B)-(10g(P(X,Z|B)) ~log(P(2[%.0)))
L(X[)=E.cs {1og(P(X,Z|e))|X,e} 5 {1og(P(Z|X,e))|X,e

Entrépias interpretacio
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Régio alapu szegmentalas

* Matematikai definicio:
- UR; =1
— MindenR; topoldgiailag 6sszefiiggs
- R;NR; ={@}|v(i= )
— Minden régié homogén (az adott célfaladat értelmében)
— Nincs két olyan (topoldgiailag szomszédos) régio, melyek
unidja homogén lenne
* Leggyakrabban alkalmazott eljarasok:
— Régid novesztés
— Régiok darabolasa és egyesitése
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Régiod novesztes

* Algoritmus:
1. Kivalasztunk N db magpontot, ezek a kezdeti régidk
R =5,)
2. lterativan (k felett), amig van valtozas:
2.1. Minden i-re megnézziik R’. A szomszédos, még régiokban
nem osztott pixeleit, hogy azokat hozzavonva homogén marad-e

2.2. Amelyekre igen, azokat 6sszevonjuk
* Tulajdonsagok:
— Kozel sem optimalis moho eljaras

— Magpontokon, régidk, illetve pixelek sorrendezésén -
heurisztikakon sok mulik
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Régid darabolas és egyesités

* Algoritmus:

1.
2.

R -1
i k)
CiklusamigEIl:—'Pe(Rg )
2.1.  Adott régiot két részre bontjuk a leginkabb
»problémas” pixel mentén egy vagassal
s a2 i (R R E)) ss N (R R k)
Ciklus amig3i # j:Pg, | R} URj és N|R; R}

RED =rPURE & R = (g

l- .

Problémak:
— Sorrend és heurisztika fliggd, de mar kevésbé

— Nehezebben szamolhato
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Régid darabolas és egyesités

® Algoritmus: Er6sebb homogenitdsi
1 RgO) = kritérium

2. Ciklus amigEIi:ﬁPem

2.1. Adott reg Megengedébb homogenitasi 2ginkabb
»problém kritérium rassal

e I ROING
3. Ciklus amig3i # j:P,, TR; URj és NIR;.R

k+1 k

Rz(' ) = Rg ) U RS— Szomszédossag logikai fgv-e

* Problémak:
— Sorrend és heurisztika fliggd, de mar kevésbé

— Nehezebben szamolhato




Textdra alapu analizis

* Textura definicidja — két megkozelités:
— Strukturalis: egyszer(i texelek halmaza, melyek
szabalyszer(ien ismétl6dnek
— Statisztikai: intenzitasok (térbeli) eloszlasanak kvantitativ
meértéke
Generaldsnadl a strukturalis, mig felismerésnél a
statisztikai megkozelités dominal

* Emberi értelmezésnél fontos szerepik van
— Gépi latas eszkozeivel viszont nehéz feladat a kezelésiik
— Nehéz jo textura leirdkat definidlni
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Textura alapu analizis példa
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Textura statisztikai leirdsa

* Elek stirlisége és irdnya:
Korrelalt egy-egy homogén textlraja région belil
Egyittes hisztogramjuk par kiemelked6en nagy értékkel bir
* Fourier spektrum alapu mddszerek:
Periodikusan ismétl6dé finom mintazat impulzusokat general
a spektrumképen

* Autokorrelacios eljarasok:

DD (jk)A(j+mk+n)
J Kk
Z_;'Q(Jsk)

p(m,n)=

Normalt autokorrelacid: +1 és -1 kozotti értékd
Belathatd ,,%:(a+b)*2>=0 minden a és b” -bél



o)

TextUra - autokorreldc

() Grass

(a) Sn

(d) Raffia

(c) Wool
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Flggbsegi matrix alapu megkozelités

* Ko-okkurencia matrix:

Cd(a’b): (x,y,v,w)ed(M

](x,y) =a,[(v,w) = b}

{(x,y),(v,w) eMxM

- d(M): adott térbeli elhelyezkedésii pontparok
koordinatainak halmaza, pl. (x, y)—(v,w)=T
— M : vizsgdlt régio képpontjainak a halmaza

Cy(a,b)

z Cd (a,b)
(a.0)

N, (a,b)= Sy (a,b)=Cy4 (a,b)+Cd* (a,b)
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Haralick jellemzék

e Ko-okkurencia matrixbol szarmaztatott statisztikak

— Energia: Z Ng,(a,b)
(a.b)
— Entrépia: — Z log(Nd (a,b))-Nd(a,b)
(a0)
— Kontraszt: Y (a—b)z Ny (a,b)
(a.b)
— Homogenitészz Nd(a»b)/(lﬂaﬁb‘)
(a.0)

TR T
— Korrelacio, X statisztikai teszt, stb.

27



Law mikrostruktura mértékei

* Szeparabilis sz(ir6k valaszait méri lokalisan
— Lokalitas definicidja feladatfliiggd
— Szeparabilis szlir6k: 1 d kernelek diadikus szorzata
ol. LSES: [1,4,6,4,1]-[-1,-2,0,2,1]
* Eljaras:
1. Pixelenként lokdlisan O varhato érték(ivé tétele a képnek
2. Szlirések elvégzése (k. eredménye: f},)
3. Textlra energia térkép el6allitasa:

Ek(r=c): Z |Fk(i>j)‘

(j,i)eN(r,c)
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Textura alapu szegmentalas

« Altaldban regié novesztés / darabolas alapjan
— Régidk hasonldsagat textura alapu jellemzékkel definialja
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Képszegmentalas (élek alapjan)

Kontur, élek, alapjan

Kezdeti kontuirpontok meghatarozasa (pl. élkiemeld sz(irék),
majd ezekb6l 6sszefliggd kontdrvonal
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Képszegmentalas (élek alapjan)

+ Elkiemeld sziir6k
Lineadris sz(ir6k: Sobel, Prewitt, Canny, LoG, ...

Lokalis pixel-intenzitds gradiensek alapjan f(x,y)-nal a gradiens
abszolut értéke és a gradiens iranya

6| = \/W= [(g_f)+%)]

Sobel operator G, és G, szamitasahoz

-1 -2 -1 -1 0 1
0 0 0 -2 0 2
1 2 1 -1 0 1
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Eldetektalas példa

L]
v

\ i
1

FIGURE 7 Edge detection using Sobel operator. (A) Original angio-
graphy image showing blood vessels, (B) edge magnitude image obtained
with a 3 x 3 Sobel mask, (C) edge image thresholded with a low threshold
(300), (D) edge image thresholded with a high threshold (600).
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Eldetektalas + hatarvonal kovetés

Hatarvonal kovetés

Az éldetektald eljaras intenzitas és irany értékeket produkal ,
de nem feltétlenul 6sszefliggé konturt

Egy egyszer( hatarvonal koveté eljaras

e(r,y) élintenzitdisa  ¢(z,y) éliranya

b, — b, kétszomszédos pixel

J
az alabbi feltételek szerint

le(b;) —e(bjs1)| < T,

l(i)(bj) — ¢(bj+1)| mod 27w < Tj,
le(bj)] > T,
le(bj1)] > T,
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Hough transzformacid

Kiilonallé pontokbdl (éldetektalas eredménye) a pontokra illeszkedd
Egyenes (kor, vagy dltalanosabb alakzat) meghatarozasa

y Il r=xzcosf + ysinf. .
D
2
V50 [
x
P3 30
=
T
St

90 -60 -30 0 30 60 90
Js0 X Theta in degrees

A Hough transzformacio alapelve

Melyik az a pont a Hough térben, melyen az eredeti tér egyenesének 6sszes
pontjahoz tartozod sinusoid atmegy?



Hough transzformacioé

* Transzformacios modszerek
* mas tartomanyba transzformalom a kép egyes pontjait
* Pl: egy pont a képtérben egy gérbét hataroz meg. Egy
egyenes pontjai a Hough térben az egyes pontokhoz tartozo
gorbék metszéspontjai. Az egyenest ez a metszépont fogja

megadni
{) Three dots: upper left, center, lower right (b) Hough transform of dots (c) Straight line (d) Hough transform of line

35



Hough transzformacio

Egy példa 2 egyenessel

Input image

Rendering of Transform Results

from Centre

Distance
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_Hough transzformacio
Egy példa

A képen 5 egyenes talalhato (4 oldal + 1 atlo)
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Altalanositott Hough transzformacid

Egyéb, el6re definialt alakzat detektalasa

O

2D Hough-tér, ahol minden

él-kép, amin ismert élpontnak egy, a potencialis
sugaru kort kerestink kdzéppontokat tartalmazo kér
felel meg

Egy ponthoz itt az adott pontot tartalmazo r sugaru
korok kozéppontjait rendeljik!
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Altalanositott Hough transzformdcio

él-kép maximumhely(ek) a Hough-
térben — a detektalt kér(6k)
kézéppontja(i)

Létezik altalanosabb alak detektald verzid is
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Képszegmentalas klaszterezéssel

* Klaszterezés, osztalyozds

Nemellenérzétt tanitas, ellenérzott tanitas

K-means, Fuzzy C-means, ...

Cimkézett mintak alapjan: jellemzék kigydjtése, vagy képrégid
egy osztalyozni kivant pont kérnyezetebe

Jellemzék alapjan:

Pixel klasszifikacid: intenzitds alapon.
Pixel klasszifikacid : intenzitds és hely alapon

Szabaly alap( osztalyozas

szabdly-alapu kovetkeztetés: intenzitas és korrelalt pozicio.

szabdly-alapu kovetkeztetés: intenzitds, entrdpia és korrelalt pozicio.
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PCA

Qi

y=Tx
g
T:[(Pl,(l)z, o (PN]
T
D9/ =5ij

TIT =1, vagyis T/ =T

MN  y;=0fx
Zy,tp,} % E{(Jﬁ-f}

(=M +1
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PCA

N N N
2 T \(«T T T T
&= E{((Pi X)(X (Pi)}= > (PiE{XX }(Pf= 2 9 R0
i=M+1 i=M+1 i=M+1

Lagrange multiplikatoros feltételes szélsGérték-keresés
N N
A2 T T T
&=¢& - Z ’15(¢i¢f_1): Z |:(Picxx(|)i_’1i((|)i(|)i_1):|
i=M+1 i=M+1

~—= > [ZCXX(PJ —2/11'(1’1'} =0 Cxx®i =49

2 y T u T y
& = Z ¢; R0, = Z Q; L9; = Z A

=M +1 i=M+1 =M +1
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Tuddszegmentalas
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eredeti kép szegmentélés 7 kiilonboz6 eljarassal  Osszehasonlitas
valédi negativ: fehér, valddi pozitiv:vilagos szlirke,
false pozitiv: sotét szirke, fals negativ: fekete
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Tud6szegmentalas

Snake

B
g
]
E
£
=
<
=0

second observer

E_9S"imm i
(.95,.97,.88,.85,.86) (.01,.95,.80,.66,.74) (.93,.94,.90,.66,.68)

TATAY

(.95,.93,.77,.79,.86) (.94,.95,.89,.60,.74) (.96,95, 84,59,.61

(.96,.96,.87,.87,.91) (.95,.95,.92,.69,.75) (.97,.97,.90,.67,.73)

#247

A

(.88,.86,.84,.72,.72

=

@
2

(.93,.73,.76,.01,.20]

=

(.90,.85,.83,.38,.14]

=

(.91,:91,.74,.13,.05)
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Orvosi képek szegmentalasa
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Tuds-és sziv-szegmentalas

* Deformalhatdé modell (ASM)
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