ELEKTROTEHNISKI VESTNIK 79(3): 129-134, 2012
EXISTING SEPARATE ENGLISH EDITION

Primerjava razclenjevanja magnetnoresonanc¢nih slik z
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Povzetek. Pri obdelavi medicinskih slik se v zadnjih letih ¢edalje pogosteje uporabljajo razli¢ne slikovne tehnike
za razpoznavanje objektov. Pri obdelavi slik je raz¢lenjevanje klju¢ni postopek, pomemben za pravilno izloc¢anje,
analizo in interpretacijo slikovne vsebine. Informacijska vsebina medicinskih slik je klju¢nega pomena za
odkrivanje in razumevanje normalnih in bolezenskih stanj ¢loveskega organizma. Raziskave se nanasajo na dva
pogosta postopka rojenja, in sicer na postopek k-tih povpre¢ij in mehki postopek c-tih povpreéij. Ta dva postopka
smo izvedli na bazi magnetnoresonan¢nih slik mozganov in jih primerjali z ro¢no raz¢lenjenimi. Pri primerjavi
obeh postopkov smo prisli do sklepa, da je mehki postopek c-tih povpreéij v vseh pogledih boljsi od postopka k-
tih povprecij. Prednost tega postopka je tako imenovana mehkoba oziroma da lahko vzorci pripadajo roju z

dologeno stopnjo pripadnosti.

Kljuéne besede: raz¢lenjevanje slik, mehka metoda c-tih povpreéij, metoda k-tih povpreéij, magnetnoresonanéne

slike

Evaluation of Segmentation in Magnetic Resonance
Images using K-Means and Fuzzy C-Means Clustering
Algorithms

The purpose of cluster analysis is to partition a data set into a
number of disjoint groups or clusters. Members within a
cluster are more similar to each other than to members from
different clusters. This research work deals with two of the
most delegated clustering algorithms, which are centroid
based k-means and representative object based fuzzy c-means.
These two algorithms are implemented and the performance is
analyzed based on the quality of their clustering results. The
behaviors of both algorithms depend on the number of data
points as well as on the number of clusters. The algorithms
are implemented in MATLAB for the two-dimensional
multispectral magnetic resonance (MRI) image segmentation.

1 UvoD

Slikovne tehnike so postale temeljno orodje v sodobni
medicini. Njihova uporaba pomaga v zdravniski praksi
na razliéne nacine, od diagnosticiranja zlomov kosti,
odkritja rakastih tvorb do slikovno vodenih kirurskih
posegov. V uporabi so Stevilne slikovne tehnike, kjer
vsaka od njih prikazuje slikani objekt na drugacen
na¢in. Ceprav razliéne slikovne modalnosti, dobljene z
razlicnimi tehnikami slikanja, v osnovi prikazujejo
razlicne informacije, med njimi ostajajo tudi nekatere
podobnosti. Na primer, medicinske slike so bolj ali manj
poSumljene svetlostne slike na ¢rnem ozadju, ki
predstavlja okoliki zrak. Torej je na tako reko¢ vseh
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medicinskih slikah opazen zunanji obris med slikanim
objektom in okolico.

Z uvedbo slikovnih postopkov [1], kot so: magnetna
resonanca (MR), ultrazvok (US), racunalniska
tomografija (CT) in druge, je omogocen boljsi vpogled
v zgradbo anatomskih struktur.

Pomemben  korak  postopkov  razclenjevanja
medicinskih slik je definicija podro¢ja, na podlagi
katere sliko razélenjujemo. Razclenjevanje slik lahko
temelji na analizi prostora znacilk slikovnih elementov,
analizi homogenosti povezanih slikovnih elementov,
iskanju robov med razli¢nimi obmogji v prostoru slike
ali na analizi fizikalnih lastnosti povrSin, ki jih
predstavlja slika [2].

Magnetnoresonan¢no (MR) slikanje [3, 4, 5] spada
med anatomske slikovne tehnike in je v nasprotju s CT
za ¢lovesko telo neinvazivna slikovna tehnika. Nastane
kot odziv vodikovih atomov v telesu na zunanje
magnetno vzbujanje. Slikano telo se mora nahajati v
moc¢nem stalnem magnetnem polju, tako da gostota
magnetnega polja doseze od 0.04 do 4 Tesla. Obstaja
ve¢ razlicnih  postopkov  magnetnoresonanénega
zajemanja slik, ki dajo razli¢no informacijo o slikanem
tkivu in tako predstavljajo razlicne modalnosti.
Uveljavljene modalnosti MR slikanja so T1, T2 in PD.

MR slikanje odlikuje dober kontrast med razli¢nimi
tipi tkiv in je zato primerno za podroben prikaz
anatomije. Uporablja se predvsem za diagnosticiranje
tumorjev in drugih nepravilnosti mozganskega tkiva. Za
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pravilno vrednotenje rezultatov raz¢lenjevanja MR-slik
je treba imeti tako ro¢no obrisana obmodja kot tudi
obmodja, ki jih obriSejo razliéni postopki. Glede na
primerjavo subjektivne presoje zdravnikov specialistov
in  samodejnih  postopkov  razélenjevanja  lahko
vrednotimo samodejne postopke razélenjevanja MR
slik.

Spoznavanje podroéja uporabe vzorcev objektov
temelji na samodejnem razvriCanju  (rojenju,
samoorganizaciji) vzorcev iz dane mnozice in njihovem
oznaevanju glede na pripadnost rojem (angl.
clustering) [6]. S tem dano mnoZico vzorcev
preslikamo v uéno mnozico vzorcev, ki jo pregleda in
prilagodi Se kompetentna oseba - wucitelj oziroma
strokovnjak za dolo¢eno podro¢je uporabe. V nasem
primeru je namen omenjenih postopkov ugotavljanje
rojenja vzorcev. S temi postopki preslikamo oziroma
razbijemo dano mnoZico vzorcev v podmnozice, kjer
preslikava temelji na merjenju podobnosti vzorcev. Pri
tem pri¢akujemo, da so v posameznem roju med seboj
¢im bolj podobni vzorci. Podobnost med dvema
vzorcema merimo s preslikavo, ki primerjana vzorca
preslika v realno Stevilo. Podobnost med vzorci, ki so
predstavljeni s krajevnimi vektorji znacilk, ponavadi
merimo z razdaljami, med Kkaterimi se najpogosteje
uporablja Evklidova razdalja. Pri teh razdaljah manjse
realno S$tevilo pomeni vefjo podobnost med
primerjanima vzorcema.

V obeh postopkih, tako k-tih povpreéij (angl. k-means
(kM)) in mehkih c-tih povpreéij (angl. fuzzy c-means
(FcM)) je treba na zacetku nastaviti sredi$¢e rojev [7].
Vhodni vektorji (podatkovne tocke) so nato dodeljeni v
enega od obstoje¢ih rojev glede na kvadrat evklidske
razdalje od roja, ki je najbliZji. Povpre¢je (sredino)
vsakega roja nato izraCunamo tako, da dopolnimo
srediS¢e roja. Ta posodobitev je posledica spremembe v
pripadnosti za vsak roj. Zdruzevanje vhodnih vektorjev
in posodobitev sredi$¢ rojev ponavljamo, dokler ni vec¢
sprememb vrednosti katerih koli srediS¢ rojev.

V zadnjem Casu se postopek c-tih povprecij uporablja
v nenadzorovanih postopkih rojenja na podlagi vidnih
rezultatov pri samodejnem raz¢lenjevanju medicinskih
slik [7,8,9,10]. Rojenje z mehkim postopkom c-tih
povprecij [11,12,13] uspe$no uporabljamo na Stevilnih
podro¢jih, kot so astronomija, geologija, medicinsko
slikanje in raz€lenjevanje slik. Omenjena mehka
raz¢lenjevalna metoda ima precejSnje prednosti, ker
lahko ohrani veliko ve¢ informacij iz prvotne slike kot
klasi¢ne raz¢lenjevalne metode [11].

Dva preprosta pristopa za zaCetno nastavitev sredisca
roja sta naklju¢na izbira zaCetne vrednosti ali izbira
prvih k-vzorcev iz podatkovnih to¢k. Razli¢éne mnozice
zadetnih vrednosti so izbrane (zunaj podatkovnih tock)
in izbrana je mnoZica, ki je najblizja optimalni. Vendar
pa je testiranje razli¢nih zacetnih vrednosti mnozic
prakti¢no neizvedljivo zaradi velikega $tevila rojev [9].
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V literaturi [7,14,15,16] so bile predlagane razli¢ne
metode. Rojenje je ucinkovito orodje pri razélenjevanju
medicinskih slik in za nadaljnje naértovanje zdravljenja.
V MR slikah mozganov je mozgansko tkivo zapletena
struktura in s tem je pravilna diagnoza stevilnih bolezni
mozganov Vv veliki meri odvisna od natancnega
raz¢lenjevanja treh moZganskih tkiv, in sicer belega
tkiva (WM), sivega tkiva (GM) in cerebrospinalne
tekoc¢ine (CSF).

2 RAZCLENJEVANJE SLIK

Proces raz€lenjevanja je razdelitev slike na
neprekrivajoca se obmocja, tako da vsako obmocje
ustreza kriteriju homogenosti [17], ki jo definiramo
takole: naj bo f(x,y) mnozica vrednosti znaCilk v

razlicnih toCkah koordinatnega sistema slike in P()

predikat homogenosti, definiran nad skupino povezanih
slikovnih elementov.

Razclenjevanje je razdelitev slike f(x,y) na n

povezanih podmnoZic oziroma 0bmocij (5.,S,,-..,S,),

tako da velja:

Usi=fxy) ; sns, =0, i=j @
i=1

Predikat homogenosti ima za vsako obmocje S,
vrednost P(S;) =1, medtem ko je vrednost predikata za
povezani  sosednji obmocji  P(S; US;)=0. Ta
definicija je splosna za vse tipe slik. Tako predikat
homogenosti pomeni pri svetlostnih sivinskih slikah
kriterij homogenosti  svetlostne intenzitete, pri
globinskih slikah pa kriterij homogenosti globinskega
reliefa povr$in. Pri vektorskih slikah pa predikat definira
homogenost barve ali teksture.

V  literaturi  zasledimo  veliko  postopkov
razélenjevanja slik, vendar noben od njih ni optimalen
za raz€lenjevanje vseh tipov slik, pa tudi vse metode ne
dajejo enakih rezultatov raz¢lenjevanja za isti tip slike.
Podroben pregled metod razélenjevanja sivinskih slik je
podan v literaturi [17]. Postopki, razviti za doloCen tip
slik, na primer svetlostne sivinske slike, niso vedno
uporabni za magnetnoresonancne slike. Zato si v
tak§nem primeru pomagamo pri razélenjevanju slike z
modelom nastanka slike. lzbira primerne metode
raz€lenjevanja je zahtevna, Kker ni splosne metode
vrednotenja raz€lenjene slike.

Pavlidis [18] meni, da je raz€lenjevanje vizualnih slik
problem psihofizicnega zaznavanja. Vsak matematicni
postopek je ponavadi dopolnjen s hevristiko, Ki
vkljucuje znanje o vhodni sliki. Na splosno obstajata
dva pristopa raz¢lenjevanja slik [17]: klasi¢ni in mehKki
matematicni pristop.

Opazno je pomanjkanje metod za objektivno
vrednotenje rezultatov raz¢lenjevanja. Objektivna
primerjava metod razclenjevanja je bila podana za
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globinske slike [19]. V tem primeru je primerjalna
referenca za razc€lenjevanje globinskih slik dobro
definirana.

Bistvo razélenjevalnih postopkov je zdruzevanje
delov slike z dovolj sorodnimi lastnostmi v en oziroma
v isti objekt [6]. Obstaja mnozica razélenjevalnih
postopkov, katerih uporabnost je od primera do primera
razlicna. Ni pa univerzalnega raz¢lenjevalnega
postopka.

V nasem primeru smo uporabili za raz¢lenjevanje slik
postopek rojenja [6]. Najbolj znana postopka rojenja sta
postopek k-tih povpreéij in mehki postopek c-tih
povprecij.

Obstaja Se vrsta drugih razélenjevalnih metod, ki pa
ze poznajo in upostevajo doloCene lastnosti anatomije
raz€lenjenih slik.

Postopke rojenja [6] na splosno razdelimo po nacelu:
objektivni, grafiéno-teoreti¢ni, hierarhiéni, ali po vrsti
vzorcev: deterministiCni,  statisticni, mehki. V
nadaljevanju bosta uporabljeni neskon¢ni druzini
objektivnih  funkcij postopkov rojenja, imenovani
metoda rojenja k-tih povpredij in mehka metoda rojenja
c-tih povprecij.

Vse to kaze velik napredek tako teorije kot uporabe
teh dveh postopkov v zadnjih letih [12].

2.1 Postopek k-tih povprecij

Postopek k-tih povpre¢ij, ki ga uvr§¢éamo med
parametri¢ne postopke rojenja, temelji na minimizaciji
kriterijske funkcije J .V vsaki iteraciji izra¢una srednjo
intenziteto za vsak razred in potem razéleni sliko tako,

da vsak slikovni element dodeli v razred, ki ima
intenziteti slikovnega elementa najblizjo srednjo
vrednost intenzitete. Ena najpogosteje uporabljanih

kriterijskih funkcij je wvsota kvadratov razdalj med
vzorci v roju (enacba (2)) in aritmeti¢na sredina roja
(enacba (3)):

N

0=2 3k @
c :NLZN:X (3)

kjer je x n-dimenzionalni vzorec, N_ Stevilo rojev, S;
j-ti roj vzorcev, c, aritmeti¢na sredina vzorcev j-tega
roja, N, pa je Stevilo vzorcev v roju S;- Postopek k-tih
povprecij lahko strnemo v naslednje korake:

(1) V prvi iteraciji izberemo N_ <N, N je

Stevilo vseh  vzorcev, sredis¢

c.(®.c,@,....cy D.

rojev

(2) V k-ti ponovitvi postopka razdelimo vzorce v
N_ rojev. Vzorec x uvrstimo v roj j, ce:

[x=m; ()] <[ x—m; (k)|
Vi=12,...,N, Ai#]j.

(3) IzraGunamo nova srediséa

c,(k+1), j=12,...,N,.

rojev

@) Ceje c;(k+) =c;(k) za j=1,2...,N,, je
postopek koncan.

Uporaba tega postopka na splosno  zahteva
eksperimentiranje z razli¢nimi zacetnimi sredi$¢i rojev
in ¢e vnaprej$nje $tevilo rojev ni znano, tudi z razliénim
Stevilom rojev. Zacetna sredi$Ca rojev smo poiskali s
hierarhiji rojenja je sistem, Kjer je vsak vzorec sam zase
Vv svojem roju, najvisji nivo pa rojenje vseh vzorcev v en
sam roj [9]. Na vsakem nivoju rojenja, zacen$i z
vedji roj. Zdruzena roja se na poznejSih — visjih nivojih
ne razdruzita ve¢. Postopek zdruzevanja smo prekinili
pri nivoju s tremi roji (tri vrste moZganskih tkiv) in
sredis¢a teh rojev Smo uporabili kot zacCetna sredisca v
postopku k-tih povprecij.

2.2 Mehki postopek c-tih povprecij

Z mehkim rojenjem zelimo podatke razdeliti na vec
mehkih rojev. Tako vsak vzorec pripada posameznemu
mehkemu roju z dolo¢eno stopnjo pripadnosti, ki se
izratuna glede na razdaljo vzorca do sredis¢
posameznih mehkih rojev, ki jih postopek doloc¢a v
vsakem koraku sproti.

Metoda mehkega rojenja c-tih povpredij temelji na
minimizaciji kriterijske funkcije, ki jo podaja enacba (4)

Jmr :zi(ﬂij)m‘xi _CJ'H2 @

j=1 i=1

V enacbi (4) je m izbrano realno $tevilo, pri ¢emer
mora veljati 1<m<oo. N je Stevilo vzorcev, N_ je
Stevilo rojev, 4 je vrednost pripadnostne funkcije
j-tega roja za i-ti vzorec x,. c. oznacuje srediSCe roja j,
Wxi —Cj” pa razdaljo, s katero je dolo¢ena podobnost
med srediséem roja c, in vzorcem x..

V praksi najpogosteje uporabljamo Evklidsko

razdaljo, ki jo podaja enacba (5).

X[ = X" -x (5)

Mehko rojenje se izvaja iterativno, pri ¢emer se v
vsakem  koraku  sproti izradunavajo  vrednosti
pripadnostnih funkcij i kot kaze enacha (6), in
sredisca rojev c; kot kaze enacba (7).
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1 (6)

N (m— 1)’
= HX ckH

,N} velja ZT;#” -1

My =

2

pri Cemer za vsak i e{l,...

zaVvi. )

V enacbah (6) in (7) je i indeks posameznega vzorca, |
in k pa oznacujeta indeks posameznega mehkega roja
oziroma njegovega sredis¢a. Vrednost parametra m
dolo¢a mehkost oz. ostrost porazdelitve pripadnostnih
funkcij v prostoru.

Za skrajni primer m=1 velja, da so pripadnostne
funkcije, ki so definirane nad prostorom, degenerirane v
ostre stopnje pripadnosti. Pripadnostne funkcije lahko
torej v vsaki tocki prostora zavzamejo samo eno od
vrednosti 44, < {0,1}.

Iz enacbe (6) vidimo, da je ty =1, ¢e je norma
Hx —c H za i-ti vzorec in sredisce j- tega roja najmanjsa
glede na vsa sredisca rojev. Za preostale roje pa velja

wy =0, kjerje k e{l,...,N_}

Za drugo skrajnost, m=oo0, pa velja, da so
pripadnostne funkcije degenerirano zmehcane, Kkar
pomeni, da so vrednosti pripadnostnih funkcij po vsem
prostoru enake: . =1/N., in sicer za vsak

Je{l...,N}

V praksi sta najpogosteje uporabljeni vrednosti
parametra m=1,25 ali m=2 [20].

Postopek mehkega rojenja c-tih povprecij je opisan v
nadaljevanju.

(1) Izberemo Stevilo rojev N, in parameter m ter

dolo¢imo zacetno matriko

Y(0) = [/uij] :

pripadnosti

(2) V k-ti iteraciji dolo¢imo sredi§¢a rojev c, za

j=1...,N_ glede na Y(k).
(3) Dolocimo novo matriko pripadnosti Y(k +1) .

4 Ce je |Y(k+D)-Y(k)|<e, kontamo

postopek, sicer se vrnemo na 2. korak.
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3 REZULTATI

Ker razélenjevalni postopek zaetne toCke izbere
naklju¢no, tudi kon¢ni rezultati raz¢lenjevanja niso bili
vedno povsem enaki, bili pa so si zelo podobni.
Neponovljiva je bila izbira posameznih segmentov za
posamezna tkiva. Na slikah mozganov, Ki so posnete z
razli¢nimi modalnostmi in v razliénih okolis¢inah, sSmo
iskali tri obmocja razliénih tkiv. Ta tkiva so belo
mozgansko tkivo (WM), sivo mozgansko tkivo (GM) in
mozganska teko¢ina (CSF). Po primerjavi dobljenih
rezultatov s sliko, ki je predstavljala normo
raz¢lenjevanja (ang. ground truth), smo se odlo¢ili,
katera raz€lenjena povrSina na sliki pripada kateremu
tkivu. Slika 1 prikazuyje MR sliko in referenéno
raz€lenjeno sliko. V raziskave smo vkljucili 30 MRI slik
mozganov modalnosti T1 v axialni projekciji [21].

Slika 1: Vhodna slika za in referen¢no raz¢lenjena slika

3.1 Ocenjevanje delovanja razclenjevalnih
postopkov

Ocenjevanje ucinkovitosti in pravilnosti delovanja
raz€lenjevalnih postopkov je pomembno, saj lahko s
pomodjo ocen izberemo najuéinkovitejsi postopek. Za
primerjavo posameznih postopkov pa moramo dobiti
posamezne postopke v posameznih primerih delovanja.
Najbolje je, da so te ocene preproste skalarne vrednosti,
ki so primerljive med seboj. Torej reSujemo problem
transformacije ujemanja razclenjene slike z objektom v
realnosti v preprosto S$tevilko. Povedano z drugimi
besedami: za primerjavo rezultatov potrebujemo
definirano metriko [22], ki pa jo je zaradi zapletene
mnogodimenzionalne narave razclenjevalnih podatkov
tezko definirati. Poleg problema o metriki pa smo
postavljeni Se pred en problem - pogosto ni idealno
raz€lenjene slike, ki bi jo lahko uporabili kot referenco
za popolnoma pravilno razclenjeno sliko. Priblizki
idealne raz¢lenjene slike, ki so ponavadi uporabljeni, so
v veCini primerov narejeni kot rocno razclenjena slika.
Sliko je ponavadi roc¢no raz€lenil strokovnjak za
obmogje, ki ga prikazuje slika.
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To pomeni, da je za nastanek razélenjevalnih norm
potrebnega veliko napornega in monotonega dela.
Zaradi lastnosti tega dela pa tudi pri rocno razélenjenih
slikah nastajajo napake. Ena od metod, kako te napake
odpraviti, je uporaba ve¢ strokovnjakov [22], Ki
raz€lenijo isto sliko, in uporaba statisticnih metod, s
katerimi dobljene rezultate zdruzimo v boljo sliko.

Ena od metod za dobivanje normalnih raz€lenitev za
dolo¢eno sliko pa ne uporabi naravne slike, ampak
umetno generirano [22]. V tem primeru generiramo
umetno sliko, ki vsebuje objekte, ki jih bomo potem
iskali. 1z tako generirane slike simuliramo nastanek
slike, ki jo obi¢ajno dobimo iz diagnosticnih naprav
(rentgen, MR, CT, ultrazvok,...), ker bolj ali manj dobro
poznamo Kkarakteristike prenosne poti original — naprava
za zajem slik — slika. Tako lahko bolj ali manj natanéno
posnemamo popacenja, ki jih na sliko vneseta naprava
in metoda zajema. Rezultat te metode je par slik — prva
je vhodni podatek v nas postopek, in druga slika, ki je
idealno razlenjena, se uporabi za preverjanje
pravilnosti delovanja postopka.

Pri ocenjevanju smo primerjali rezultate, ki smo jih
dobili z obema postopkoma, z rezultati, pridobljenimi iz
norme razlenjevanja. Ocenjevanje in merjenje
ucinkovitosti je bilo zelo poenostavljeno, ker smo imeli
na voljo idealne poravnane slike. Tako smo morali

preprosto  primerjati  ujemanje deleza slikovnih
elementov na sliki, ki je bil rezultat nasega
raz€lenjevanja, S  slikovnimi  elementi  norme

raz¢lenjevanja.
Kot merilo za oceno je bila vzeta preslikava p, ki jo
prikazuje enacba (8). z(x,y) je Stevilo slikovnih

elementov raz¢lenjene slike z omenjenima postopkoma,
z,(x,y) pa pomeni stevilo slikovnih elementov norme

raz¢lenjevanja.

_z(xy)nz, (%) (8)
z(X,y)uz,(xy)

3.2 Rezultati ucinkovitosti obeh postopkov

Sklep, do katerega lahko pridemo pri pregledu
rezultatov ujemanja raz€lenjevanja, podaja tabela 1.
Omenimo, da smo imeli nabor 20 slik. Mehki postopek
c-tih povpre¢ij je ucinkovitejsi od postopka k-tih
povprecij. Pri postopku c-tih povprecij smo si izbrali
vrednost parametra m=2. Pri tej vrednosti parametra m
smo dobili najboljSe rezultate. Prav tako ugotavljamo,
da smo dobili za belo moZgansko tkivo pri
raz€lenjevanju najboljSe ujemanje, najmanj pa se je
ujemala mozganska tekocina (SCF) glede na referen¢no
raz¢lenjeno sliko.

f)

Slika 2: Rezultat raz¢lenjevanja magnetnoresonanéne slike
modalnosti T1 s postopkom k-tih povpreéij a) belo tkivo, c)
sivo tkivo in €) mozganska tekocina in s postopkom mehkih c-
tih povprecij b) belo tkivo, d) sivo tkivo in f) mozganska
tekocina

Tabela 1: Ucinkovitost razélenjevalnih postopkov k-tih
povprecij in mehkih c-tih povpredij

Belo Sivo Mozganska
Tkivo/Postopek  moZgansko moZgansko tekodina

tkivo tkivo (CSF)
k-tih povpreéij 0,8446 0,6644 0,7045
mehkih et 4 940 0,8295 07815
povpreéij
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4 RAZPRAVA
Prispevek opisuje izvedbo postopkov in primerjavo za
raz€lenjevanje  magnetnoresonan¢nih  slik  (MR)
mozganov.

Nas postopek razclenjevanja je zasnovan tako, da po
zaCetni nastavitvi rojev opravlja celotno razclenjevanje
popolnoma avtomatsko, brez interakcije z uporabnikom.
Popolna avtomatizacija je v smislu razbremenitve
rutinskega dela uporabnika-zdravnika zaZelena, vendar
pa hkrati tudi pomeni, da s tem popolnoma izgubimo
nadzor nad potekom raz¢lenjevanja. Tako napake, Ki jo
naredimo pri raz¢lenjevanju v doloGenem koraku, ne
moremo ve¢ odstraniti, ampak se skozi vse nadaljnje
faze razpoznavanja le Se poveluje. Zato tudi
predlagamo, da medicinske raz¢lenjevalne postopke raje
zasnujemo kot polavtomatske. S to zahtevo vnesemo
veliko ve¢ji nadzor in poveCamo pravilnost
razélenjevanja. Tako omogo¢imo, da strokovnjak v
kritiénih trenutkih poseZe v raz€lenjevanje in dobljene
rezultate zavrne ali pa jih popravi. Ta interakcija je Se
posebej pomembna, kadar imamo po razclenjevanju
zdruzene objekte. Problem resevanja zdruzenih objektov
je izjemno zahteven. Ce pa omogo¢imo poseg
strokovnjakov, lahko le-ti razveljavijo razclenjevanje
tega dela slike ter zahtevajo ponovitev ali pa na tem
delu slike opravijo raz¢lenjevanje ro¢no.

V omenjenih postopkih omenimo Se problem, da po
koncanem razclenjevanju iste slike nismo dobili vsakic
istih rezultatov. Ista vrsta tkiva je namre¢ v zaporednih
zagonih metode razvr§¢ena v poljubni razred, kar je
odvisno od zacetne izbire tock.

5 SKLEP

Raz¢lenjevalne metode lahko ob predpostavki, da so
uporabljene pravilno, bistveno olaj$ajo diagnosticiranje
in druge medicinske raziskave. Med raziskavami smo
spoznali, da se metode za raz¢lenjevanje medicinskih
slik ne razlikujejo bistveno od metod, namenjenih za
razlenjevanje drugih slik. Kljub tej podobnosti med
metodami pa obstajajo med njimi tudi bistvene razlike.
Razélenjevalne metode za medicinske slike morajo
imeti zelo nizek odstotek napa¢no razpoznanih objektov
(bolan ali deformiran organ ne sme biti razpoznan kot
zdrav), saj je lahko vsaka tak$na napaka usodna. Taksna
razClenjevalna metoda pa mora biti v vseh fazah
nacrtovanja plod dela strokovnjakov s podrocja
digitalne obdelave slik in s podro¢ja medicine.

LITERATURA

[1] P. Suetens. Fundamentals of Medical Imaging, Cambridge
University Press, New York, (2009).

[2] J. C. Russ. The Image Processing Handbook, 6ed, CRC Press,
Boca Raton, 2011.

[3] D. Hoa, A. Micheau. Magnetic Resonance Imaging physics and
technique course on the web. http://www.imaios.com/en/e-
Courses/e-MRI, zadnji dostop: 15/05/2012.

FINKST

[4] J. P. Hornak. The Basics of MRI on-line book:
http://www.cis.rit.edu/htbooks/mri/, zadnji dostop: 15/05/2012.

[5] C. Guy, D. Ffytche. Introduction to the Principles of Medical
Imaging. Imperial College Press, London, 2005.

[6] N. Pavesi¢. Razpoznavanje vzorcev: Uvod v analizo in
razumevanje vidnih in slu$nih signalov, Fakulteta za
elektrotehniko, Ljubljana, 2000.

[71 S. Deelers, S. Auwatanamongkol. »Enhancing K-Means
Algorithm withInitial Cluster Centers Derived from Data
Partitioning along the Data Axis with the Highest Variance«,
Proceedings of world Academy of Science, Engineering and
Technology. Vol. 26, p. 43-48, 2007.

[8] A. M. Fahim, A. M. Salem, F. A. Torkey. M. A. Ramadan. »An
Efficient enhanced k-means clustering algorithm«, Journal of
Zhejiang University, Vol. 10, no. 7, p. 1626-1633, 2006.

[9] K. Arai, A. R. Barakbah. »Hierarchical K-means: an algorithm
for Centroids initialization for k-means«, department of
information science and Electrical Engineering Politechnique in
Surabaya, Faculty of Science and Engineering, Saga University,
Vol. 36, No.1, p. 25-31, 2007.

[10] R.J. Hathaway, J. C. Bezdek. »Extending fuzzy and probabilistic
clustering to very large datasets«, Computational Statistical and
Data Analysis, Vol. 51, p. 215-234, 2006.

[11] F. Yuan, Z. H. Meng, H. X. Zhangz, C. R. Dong. »A New
Algorithm to Get the Initial Centroids«, proceedings of the 3rd
International Conference on Machine Learning and Cybernetics,
p. 26-29, 2004.

[12] J. C. Bezdek. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function
Algorithms, New York, Plenum Press, 1981.

[13] M. S. Yang, Y. J. Hu, K. C. R. Lin. »Segmentation techniques
for tissue differentiation in MRI of Ophthalmology using fuzzy
clustering algorithms«, Magnetic Resonance Imaging, Vol. 20, p.
173-179, 2002.

[14] L.-H. Juanga, M.-N. Wub, »MRI brain lesion image detection
based on color-converted K-means«, Measurement, Vol. 43, p.
941-949, 2010.

[15] J. C. Bezdek, L. Hall, L. Clarke. »Review of MR image
segmentation using pattern recognition«, Medical Physics, Vol.
20, p. 1033-1048, 1993.

[16] W. Chen, L. G. Maryellen, U. Bick. »A fuzzy C-means (FCM)-
based approach for computerized segmentation of breast lesions
in dynamic contrast-enhanced MR images«, Academic
Radiology, Vol. 13, No. 1, p. 63-72, 2006.

[17] N. R. Pal, S. K. Pal. »A review on image segmentation
techniques«, Pattern Recognition, Vol. 26, No. 9, p. 1277-1294,
1993.

[18] T. Pavlidis, Structural Pattern Recognition, Springer, New York,
1977.

[19] M. Alata, M. Molhim, A. Ramin., »Optimizingof Fuzzy C-
Means Clustering Algorithm Using GA«, World Academy of
Science, Engineering and Technology, 2008.

[20] A. Hoover, G. Jean-Baptiste, X. Jiang, P. J. Flynn, H. Bunke, D.
B. Goldgof, K. Bowyer, D. W. Eggert, A. Fitzgibbon, R.B.
Fisher. »An experimental comparison of range image
segmentation algorithms«, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, Vol. 18, No.7, p. 673-689,
1996.

[21] FMRIB's Automated Segmentation Tool Brain Segmentation and
Bias Field Correction. http://www.fmrib.ox.ac.uk/
analysis/research/fast,/ zadnji dostop: 15/05/2012.

[22] V. Chalana, K. Yongmin. A methodology for evaluation of
boundry detection algorithms on medical images, IEEE
Transaction on medical imaging, vol. 16 no.5, 1997.

Tomaz Finkst je diplomiral leta 2002 in magistriral leta 2008
na Fakulteti za elektrotehniko v Ljubljani. Zaposlen je kot
asistent na Fakulteti za strojni$tvo Univerze v Ljubljani za
podrocje elektrotehnike. Njegova raziskovalna zanimanja
vkljucujejo obdelavo slik.



