Képszegmentalo eljarasok
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Képszegmentalas

Anatomiai részek elkuilonités: pl. csontok, sziv, erek, szirke-
fehér allomany, stb

Vizsgalando terllet korbehatarolasa: pl. tido6terilet
Elvaltozasok minél pontosabb korulhatarolasa

Nehézsegek:

— elmosott hatarok,

— nem megfelel6 felbontas
— Intenzitas egyenetlenség



Képszegmentalas

e Anatomiai részek korilhatarolasa




Képszegmentalas

Elvaltozas pontos korulhatarolasa




Képszegmentalas

* Régio alapu
— A région bellli hasonldsagot, ill. a régidk kozotti kiilonbségeket
hasznalja
* Intenzitas alapjan (kiisz6b6zés)
Klaszterezés
Textura alapon
Régio novesztés, régid hasitas, 6sszeolvasztas
Watershed
El alapy, Gradiens alapon Prewitt, Sobel, Kirsch, Canny

* Elalapu
— Kontur alapjan, élkeresés, derivalt, masodik derivalt,
* Dinamikus programozas
* Hough traszformacid: egyenes, kor, altalanos kérvonal

* Pixel (voxel) (és kornyezete) alapu (osztalyozas)
— Tanuld rendszerek, neuronhaldk, deep halok
e ...Statikus, dinamikus, temporalis



Képszegmentalas (élek alapjan)

Kontur, élek, alapjan

Kezdeti konturpontok meghatarozasa (pl. élkiemel6 sz(irék),
majd ezekbdl osszefliggd konturvonal



Képszegmentalas (élek alapjan)

 Elkiemeld sziirék
Linearis szlir6k: Sobel, Prewitt, Canny, LogG, ...

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

o= e+ o7 =)+
D = tan ! (%”)

Sobel operator G, és G, szamitasahoz
-1 -2 -1 —1 0 1
0 0 0 -2 0 2
1 2 1 —1 0 1




Eldetektalas példa

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).



Eldetektalds + hatarvonal kovetés

* Hatarvonal kdvetés
Az éldetektald eljaras intenzitas és irany értékeket produkal,
de nem feltétlenul 6sszefliggd konturt
Egy egyszer(i hatarvonal kdvetd eljaras

e(z,y) élintenzitdsa  ¢(z,vy) élirdnya

b.

; — bj. ketszomszédos pixel

az alabbi feltételek szerint
e(bj) —e(bji1)] < Ti,

|#(bj) — P(bjr1) mod 2 <
e(bj)] > T,

e(bji1)] >



Hough transzformacio

Kilonalld pontokbdl (éldetektalas eredménye) a pontokra illeszkedd
Egyenes (kor, vagy altalanosabb alakzat) meghatarozasa

y 1 r =xcosf + ysinf .

Lh

I in pixels
=

Nt

90 60 -30 0 30 60 90
Theta in degrees

A Hough transzformacio alapelve



Hough transzformacio

* Transzformacios modszerek

e Egy (binarizalt) ponthoz egy sinusoid tartozik
 Tobbhoz meg toébb sinusoid 6sszege:

100 3 ol sl i) ||

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




Hough transzformacio

Egy példa 2 egyenessel
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Hough transzformacio pl.
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Hough transzformacio pl.




Altalanositott Hough transzformacio

Egyéb, elore definialt alakzat detektalasa

2D Hough-tér, ahol minden
él-kép, amin ismert élpontnak egy, a potencialis
sugaru kort kerestink kbézéppontokat tartalmazd kér
felel meg



Altalanositott Hough transzformacio

él-kép maximumhely(ek) a Hough-
térben — a detektalt kdr(6k)
k6zéppontja(i)

Létezik altalanosabb alak detektalod verzid is



Régio alapu szegmentalas

* Matematikai definicio:
- UR; =1
— MindenRj topoldgiailag 6sszefiiggs
- RiNR; ={@}|v(i =+ ])
— Minden régiéo homogén (az adott célfaladat értelmében)
— Nincs két olyan (topoldgiailag szomszédos) régio, melyek
unidja homogén lenne
* Leggyakrabban alkalmazott eljarasok:
— Régio nodvesztés
— Régiok darabolasa és egyesitése



Régid novesztés

* Algoritmus:

1. Kivalasztunk N db magpontot, ezek a kezdeti régidk

0
Ri” =s;)
2. lterativan (k felett), amig van valtozas:
2.1. Minden i-re megnézzuk Ri 7/ szomszédos, még régidkban

nem osztott pixeleit, hogy azokat hozzavonva homogén marad-e
2.2. Amelyekre igen, azokat 6sszevonjuk

* Tulajdonsagok:
— Kozel sem optimalis moho eljaras

— Magpontokon, régiok, illetve pixelek sorrendezésén -
heurisztikakon sok mulik



Régio darabolas és egyesités

* Algoritmus:
. RO -
2. Ciklus amig3i:—P, Ri(k)
2.1. Adott régiot két részre bontjuk a leginkabb
,problémas” pixel mentén egy vagassal

3. Ciklus aml'gEli;tj'P ( -(k)UR(k))és N(Ri(k),R(Jk))
R(k+1) UR(k 4 R(k+1 {@}

|
* Problémak:

— Sorrend és heurisztika fligg6, de mar kevésbé
— Nehezebben szamolhato



Régio darabolas és egyesités

° Algoritmus: Er6sebb homogenitasi
1 R(O) | kritérium

1~ "
2. Ciklusaml'gEli:ﬁPem

2.1. Adott reg Megenged6bb homogenitasi ginkabb
,problém kritérium assal

3. Ciklus amig3i # JP—gyLlﬁl(@ U R(Jk)w) (Ri(k)’R(Jk))

k+1 K |
RI( * ) = R|( ) U R(J Szomszédossag logikai fgv-e
* Problémak:

— Sorrend és heurisztika fligg6, de mar kevésbé

— Nehezebben szamolhatd



Graph cut eIJaraso‘k ,

* Eddig kialakitott régiok a
szuperpixelek

e Cél azokbodl felépult grafon min
vagast keresni
* Orvosiiranyitas: graf pontjainak
kézi hozzarendelése kulonb6z6
osztalyokhoz
Graph

representation

Segmentation

Original image result




Textura alapu analizis

* Textura definicioja — két megkozelités:
— Strukturalis: egyszer( texelek halmaza, melyek
szabalyszerlen ismétlédnek
— Statisztikai: intenzitasok (térbeli) eloszlasanak kvantitativ
meértéke
Generalasnal a strukturalis, mig felismerésnél a
statisztikai megkozelités dominal

* Emberi értelmezésnél fontos szereplk van

— Gépi latas eszkozeivel viszont nehéz feladat a kezeléstik
— Nehéz jo textura leirokat definialni



Textura alapu analizis példa




Textura statisztikai leirasa

* Elek sGrlsége és iranya:
Korrelalt egy-egy homogén texturaju region belul
Egyuttes hisztogramjuk par kiemelkedéen nagy értékkel bir
* Fourier spektrum alapu modszerek:
Periodikusan ismétl6dé finom mintazat impulzusokat general

a spektrumképen

* Autokorrelacios eljérésok'

ZZI (j+mk+n)
s

p(m,n)=-



Textura - autokorrelacio




FlUggbségi matrix alapu megkdzelités

e Ko-okkurencia matrix:

Cq(ab)= {(x y),(V,w) e M x M 1(x,y)=a,1(v,w) b}

(X, y,v,w)ed(l\/lg

—d (M ): adott térbeli elhelyezkedés(i pontparok
koordinatainak halmaza, pl. (X, y) —(V,W) =T

— M : vizsgalt régidé képpontjainak a halmaza
Cd (a, b)

> Cq(ab)
(a,b)

Ny (a,b)= Sq¢(a,b)=Cq (a,b)+C . (a,b)



Haralick jellemzdok

e Ko-okkurencia matrixbol szarmaztatott statisztikak

— Energia: Z Né (a,b)

(#5)
- Entropia:— 3" log(Ng (a,b)}-Ng (ab)
(a,b)
— Kontraszt: Z (a—b)2 Ny (a,b)
(a,b)
— HomogenitéSéZ) Ng (a,b)/(1+|a—b|)
a,b

2
— Korrelacid, X statisztikai teszt, stb.



Textura alapu szegmentalas

« Altaldban regid névesztés / darabolas alapjan

— Régiok hasonldsagat textura alapu jellemzbkkel definialja




Kiszobozés (egyszerl eljarasok)

Globalis kliszobozés

1 if(x,y)>T
0 if(x,y)<T

g(x,y) = {

Nagy homogén
tertletek, egyenletes
intenzitasértékek

e Zajos, kis
intenzitaskulonbség

e Erdsen valtozo
hattérintenzitas

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.



Intenzitas alapu képszegmentalas

Intenzitas alapjan, hisztogramban kiisz6bozéssel




Lokalis, adaptiv kiiszobozes
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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. Corresponding image histograms are shown

on the right.

A kép hisztogram
modositasa
szlréssel
(medianszreés),
majd klszobozés



Képszegmentalas

e Klszbbozéssel
* Hisztogram , nevezetes” pontjai alapjan: széls6értéknél
e Zaj hatasa, simito el6feldolgozas
* Optimalis kiiszobo6zés
* Parameéteres ( Gauss fuggvények osszegeként modellezzik)
Feladat: hany Gauss, és milyen paraméterekkel

* Nem paraméteres (valamilyen mérészamok definialasa, ennek
megfelel6 kiszobérték(ek))

 Paraméteres: pl. Gauss fliggvények 6sszegeként modellezziik

Pl —(g—p1p)? P2 —(g—po)?
e 71+ e *2 = Pipi(g) + Pap2(9)

P9)= oo Nors




Kisz6b meghatarozasa

10

P,p,(9)

P?b?(g)

0.5

La

|

aT? + BT +~v=0

o = o} —o0s,
2 2
B = 2(p1oy — p20oi),
2 2 2 2 5 2, ,01P
Y = py0q] — pioy + oy0; In(
oo Py
Ha o0,=0,
2
1+ o o Ps
T = -+ In
2 p1 — 2 (P1

Két Gauss metszéspontjanak meghatarozasa elemi m(iveletekkel



EM algoritmus

* Alapotlet:
— Adott egy ML becslési probléma:

0" = arg gmx{| (0) = Z Iog( p(x<i) | 6’))}

— Konnyebb lenne ha ismernénk bizonyos latens
valtozok értékeit:

6" =arg gnax{l ()= Z |09( p(x(i) 2" ‘9))}



EM algoritmus

* Jensen egyenlGtlenség:
— Legyen f egy konvex figgvény, X pedig egy v.v.
— Tétel: E{f(X)}> f(E{X}
Pl. p(X=a)=0,5
p(X=b)=0,5
fla) -\

E[f(X)]

f(b)
f(EX)




EM algoritmus

e Végezzuk el a bdvitést:
6’):Zlog(p( )) Zlog( p(x“),z(i)wn
( ( p(xm,zm |9)\\
:ZIOQ %:Qi( )\ Qi(2<i)) Q. egy eloszlas
S50 e Jos(o(42" )0 )

J)
Mivel log konkav, a zardjelen bellili rész meg egy varhato érték:

;Qi (z(i))-( p(x(i),z“) | «9)/(3i (z(i))) =E,, {p(x(‘),z(ﬂ | ‘9)/Qi (Z(i))}




EM algoritmus

Mi legyen Q (Z(i))definiciéja:
— Valasszuk meg ugy, hogy a Jensen egyenl6tlenség
éles legyen adott 0 esetén:

p(x(i),z(i) |6’)/Qi (z(i)) =ceR

Q (27)e p(x".,20|0)
Q. (27)= p(x",26) /3 p(x",2" | 0)
Q. (2")= p(x",2% |6 /ZS)(XU) 16)=p(2"x,6)

Tehat Q a z v.v.-k posteriorja



EM algoritmus

e A likelihood alsd becslését kell maximalizalni
(iterativan):

— Expectation lépés:
o (Zo)) _ p(zm X0 9<t>)

o mg;['ZpZQ (2 )iag( p(x", 2% 8) /Q (2 ))J

* HF: belatni, hogy konvergens



EM algoritmus értelmezése

* Interpretalhato egy block coordinate ascent-
ként is:

J Q9)=Z;Qi<( 'Jiog( p(x",2"16)/Q ("))

— Expectation lépés:

Q" =arg max{J (Q, oY )}

Q
— Maximization lépés:

0" = arg max {J (Q(”l) 0 )}

0



p(x)

EM algoritmus mintapélda

Feladat a Gauss eloszlasok paramétereinek becslése

Itt csak 14 és 1, becslése v = (X, 21, Zi2)
i 1 x; megfigyelhet6

z;nem megfigyelheto
! { De:z;=1,hax;-ta
- 1 j-edik Gauss generdlta
~_ 1 Kiindulo értékek
e 1 4 N n ! e h — <H1) /,LQ)

x Két egymast kovetd lépés:
- Varhato érték képzés

P& = wilp = pj)

Elz;] = = - Maximum keresés

Zi:lp(aj — ZB7|[L — ﬂn)

B P m . .
e P(I'{ ,{.!.J._) ﬂ o, Z?:l EI:Z?]] ZE?
— — NG J o L E[ ]
> s (ei—n)’ i=1 L%
Zn.:l € 2



A likelihood flggvény egy mintara

D20 ) aholu—[,ul w]

S
) p(x(l) ) ) = H P(x(z) |,u )7 jelenleg k =2

P(

h')= p(x

P(

L mintara, ha azok fluggetlenek

z
P( r): (1)‘1“;‘) :
A log likelihood fv: r
logP( ) log p(X, Z‘p,)— E Z log(p(x(l)‘,u )° )

= 2 Z 23( )log(p(x(l)‘,u ))
1=

[=11
)} = ZZI ZIE{ f)}log(p(x(”\,uf))

Helyette E{logP(




Varhatoérték-képzés
Efz0}=1pE" =1) +0 pz) =0) = p(z" =1)

) = )

= p(z

p(x = 1)
(1

plijx = x(l)) =

PG E{Z(z)}
l
)|/)P()
Gauss eloszlas mellett és feltételezve, hogy P(1)=P(2)
1 2
exp(—2 ( ) —ﬂl) ]
Bf0) - o’

sool -2+~

2p(x=x
J




Behelyettesitve a log likelihood fv-be és
elvégezve a széls6érték-keresést

ZE{%U)} X ZE{ U)} Kolcsonos fliggés
[ . p «r s
My = ;M= Iterativ eljarasra
2,0 2.0
; {Zl } Z { } van sziikség
| ] 2
exp[ z(xw-m) ]
Pl -\ 20



Illusztrativ példa EM alapu Gauss paraméterbecslésre
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Tudbszegmentalas
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eredeti kép szegmentalas 7 kiilonboz6 eljarassal  6sszehasonlitas
valodi negativ: fehér, valodi pozitiv:vilagos szlirke,
false pozitiv: sotét szurke, fals negativ: fekete




V4

uddszegmentalas

gold standard

second observer

(h)

Snake

(.96,.96,.87,.87,.91) (.95,.95,.92,.69,.75) (.97,.97,.90,.67,.73) (.91,.91,.74,.13,.05)



Orv05| kepek szegmentalasa




Orvosi képek szegmentalasa




Tudo-és sziv-szegmentalas

* Deformalhato modell (ASM)




