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Absztrakt. A 3D-s orvosi képeket feldolgozo klinikai szoftverek egyik hasznos
funkcidja az anatomiai szervek vagy szovetek szegmentacidja. A
szegmentacioval kiemelt teriiletek segitik az orvost a diagnézis felallitasa, a
terapias kezelés meghatarozasa és a beteg késobbi megfigyelése soran. A maj
klinikai kezeléséhez sziikséges a maj konturja, érhdlozata, az anatomiai
szegmentumai €s a majon beliili elvaltozasok szegmentalasa. Ahhoz, hogy ezen
informacidk a rendelkezésre alljanak, olyan 3-dimenzios képalkotd eszkozoket
hasznalunk, mint a szamitégépes tomograf (CT) vagy a méagneses rezonancia
vizsgélat (MRI). Kontrasztanyag hozzdadasaval kiemelhetdek a szervek, 1éziok
¢és az érhaldzat strukturaja, valamint ezek hatarai. A kontrasztanyagos MRI m4j
képek szegmentacidja soran a kovetkezd problémakkal kell szamolnunk: a
majat mas szervek is koriilveszik, amelyeknek intenzitasértéke a majhoz
hasonld; az egészséges majszovet heterogén intenzitas eloszlast mutat; valamint
a majszovet és a 1éziok kontrasztanyag felvétele valtozd. Tovabba szamolnunk
kell az MR felvétel soran képzodott miitermékekkel is. Célunk egy gyors és
pontos maj szegmentacio kifejlesztése MR képekre, ami széles korben
felhasznalhato orvosi alkalmazasokban.

Kulesszavak:  automatikus  szegmentacio, méj szegmentacio, MR,
valoszinliségi modell.

1 Bevezetés

A maj CT-vel torténd szegmentaciodjarol mar szamos modszert publikaltak. Ezek
tobbsége a level-set [1], régionovelés [2], vagy deformalhat alakzat [3] algoritmusok
valamilyen valtozatai, amik kiterjeszthetk alak [4], valosziniiségi [5], vagy intenzitds
[6] modellel. Egyes modszerek [4, 3, 6] alak modelleket hasznalnak, melyeket lokalis
intenzitas vagy alaki statisztikakkal egészitenek ki. Ezek a modszerek hatékonyan
kezelik a maj valtozo intenzitasat, de a CT jellemz6 tulajdonsagaira tdmaszkodnak
(pl. a mdj intenzitdsa egy jol meghatarozott intenzitds tartomanyban van), ami
megneheziti a modszer MR modalitasra torténé adaptalast. Tovabba a komplex alak
modellek hasznalata jelentésen megndveli a modszer futasi idejét. Furukawa és tarsai
[1] valamint Rikxoort és tarsai [5] valosziniiségi modellt alkalmaznak, ami jelentdsen
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javitja a level-set és a voxel osztalyozasi modszerek hatékonysagat. Az alkalmazott
valdsziniiségi modell modalitas fliggetlen, ennek ellenére ezek a modszerek nem
tudjak hatékonyan kezelni az MR-es vizsgalatara jellemz6é majon belili nagy
intenzitasvaltozast. A [2] modszernél alacsony szamitdsi igény(i moddszert
alkalmaznak, mely egy olyan régiondvelési algoritmus, ami elézetes anatomiai
informaciokat is hasznal, hogy elkeriilje az alul- és tilszegmentalast. Ez az algoritmus
gyors, de a maj nagyobb 1€zidit hajlamos alul szegmentalni. Teljes szervre kiterjedd
globalis intenzitas statisztikdkat hasznal, ezért ez a koncepcid valtoztatas nélkiil nem
alkalmazhaté6 MR képeken. Li és tarsai [7] egy automatikus megkozelitést irnak le,
ami a level-set €s a watershed modszereket 6tvozi. Bar eredményeik szerint ez az
algoritmus szépen kiszegmentalja a méjat, nincsenek adatok sem a pontossagarol, sem
a futasi idejérdl. Farraher és tarsai [8] egy klaszterezésen alapii mdodszert hasznalnak
MR képeken, ami felhasznaloi interakciot is igényel (a felhasznald értékeli ki a
szegmentacid eredményeit, és modositja a paramétereket, amennyiben sziikséges) és
id6igényes (a futasi id6 kb. 5 perc). Hermoye és tarsai [9] a manualis kontirozast
vetik 0ssze a szemi-automatikus 2D-s deformalhaté modell technikaval, ami szeletr6l
szeletre halad egy, a felhasznal6 altal megadott korvonalbdl kiindulva, amit a modszer
a szerv hatarvonaldhoz igazit. Hozzavet6legesen 5 percet és tobb felhasznaloi
beavatkozast vesz igénybe, ami jelentds inter-operator valtozast idézhet eld.

A fent emlitett eredményekbdl lathatjuk, hogy sziikség van egy automatikus
mobdszerre, ami MR képeken gyorsan és pontosan szegmentalja a méjat. Felhasznalva
a korabbi eredményeket célunk egy olyan modszer kifejlesztése, ami G6tvozi az
intenzitas, alak és lokalis statisztikai adatokon alapuld modszerek elonyeit.

2 A modszer leirasa

2.1 Modellépités

Ebben az alfejezetben bemutatunk egy valdsziniiségi modellt, ami felhasznalva az
anatomiai szegmensek elhelyezkedését lehetévé teszi, hogy a maj kiilonb6zo részeit
kiilonboz6 intenzitas-statisztikak segitségével szegmentaljuk. A modell két 6 részbdl
all: a maj voxeleinek valoszinliségi térképébdl €s a maj anatdmiai szegmenseibol.

A valodszinliségi modellt 60, manualisan kontirozott maj konturbol allitottuk dssze,
melyet radiologusok készitettek el CT vizsgalatokon. A konturozott majakat tjra
mintavételeztiik, hogy azonos méretli, izotrép (2.5 mm) voxeleket kapjunk. Ezt
kovetden 3D-s hasonlosagi transzformacidval a szegmentalt majakat egy elézetesen
kivalasztott referencia majhoz regisztraltuk. A regisztracids transzformacio eltolast,
nagyitast és elforgatast tesz lehetévé. Referencia majként azt az esetet valasztottuk,
amelynek a térfogata (1520 ml) a legkdzelebb allt a 60 esetbdl szamolt atlagos maj
térfogathoz (1525 ml). A regisztracidé soran a referencia és a mozgdkép négyzetes
hibajat (ITK-ban megvalositott) gradiens csdkkend modszerrel optimalizaltuk. A
regisztraciot kovetden a kapott transzformaciot minden képre alkalmaztuk, majd a
valoszinliségi térképet a szegmentalt képek Osszegével definialjuk. Végil a
valdszintségi térkeép értékeit a [0,1]-es tartomanyra normalizaltuk.
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1. dbra: Szegmentalt maj modell. A m4j valdszintiségi térképet 30%-anal kiiszoboltiik, hogy
megkapjuk az atlagos maj modellt (baloldalon), amit a referencia majhoz definialt elvalasztd
sikokkal osztottunk fel. A maj modell egy axialis (k6zépen) és egy korondlis (jobb oldalon)
szelete, ami voxelenként két értéket mutat: a maj valdsziniiségi értéket (fényerd) és a szegmens
cimkét (szinek).

A modell épités kulcspontja, hogy a valosziniiségi modellt anatomiai szegmensekkel
bévitettiik. A Couinaud szegmentacio [10] 8 kiilonallé szegmentumra osztja a majat.
Minden egyes szegmentum rendelkezik sajat vénaval, artériaval, valamint
epevezetékkel. Ez lehetévé teszi a maj részekre torténd automatikus felosztasat és az
egyes részekhez tartozd kiillonbozo  statisztikdk  felhasznalasat.  Couinaud
szegmentumok leegyszeriisitett meghatarozasa 5 sik segitségével definidlja a 8
szegmenst. Ezeket a sikokat a majvéna 3 és a majkapueér 2 {6 agahoz kell illeszteni. A
modellépitésben a felosztd sikok helyzetét a referencia majhoz tartoz6 CT képen
hataroztuk meg (az érhalozat lathato CT-n). Ezekkel a sikokkal az &tlagos ma4j
alakzatot osztottuk szegmentumokra. Azért, hogy megkapjuk az atlagos majmodellt, a
valdszintségi térkép kiiszob értékét 30%-on allapitottuk meg, igy a térfogata kozel
egyenld az atlagos m4j térfogattal.

Osszegezve, a modellépités olyan 3-dimenziés eredményt adott, amelynél minden
voxelhez két érték tartozik: egy voxel milyen valdszinliséggel tartozik a majhoz,
illetve az adott voxelt tartalmazod szegmens cimkéje. Az 1. abran az atlagos maj
modell felosztasa, valamint a felosztott maj valosziniiségi térképének egy axialis és
egy koronalis szelete lathato.

2.2 Szegmentacié

A kovetkez6 részben azt mutatjuk be, hogy hogyan regisztraljuk a maj modellt az
input képhez, valamint, hogy hogyan szegmentaljuk a képet a regisztralt modell
segitségével. Inputként kontrasztos (kapuér fazisban készitett) MR LAVA képeket
hasznaltuk. A LAVA protokollt hasi képalkotasra fejlesztették ki, igy kizarolag arrdl a
teriiletr6l készit felvételt, ahol a m4j is talalhato (nem tartalmazza sem a mellkast, sem
a medencét).

A majszovet intenzitdsa (mostantol [Gmin,Gmax]) jelentds mértékben valtozik a

kontrasztanyagos LAVA képeken (a vizsgalt adathalmazon az atlagos majintenzitas
729 és 2954 kozott valtozott). A CT modalitassal szemben ezt a tartomanyt minden
esetnél kiilon ajanlott meghatarozni, amely a teljes kép hisztogramja (h) alapjan
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torténik. A kontrasztanyag hozzaadasnak és a jol behatarolhato teriileten készitett
felvételnek koszonhetden a hisztogramon az atlagos maj intenzitdsanak mindig van
egy jol elkiilonitheté maximuma.

Azért, hogy megtalaljuk a maj maximum intenzitasat, a simitott hisztogramon (h)
elemeztiik az Osszes lokalis maximum kornyezetét. Minden egyes lokalis maximum
pozicidhoz (m) meghataroztuk a jobb oldalra esé ry, és baloldalra esé I, legkozelebbi
poziciot a kovetkez6 formaban:

. h(l,,) < 0.1-h(m) vagy In egy lokalis minimum, és

. h(r,)<0.1-h(m) vagy ry egy lokalis minimum.
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2. abra: Egy input kép simitott hisztogramja. A m4j intenzitasat (sziirke intervallum) minden
vizsgalaton kiilon szamoltuk ki Ggy, hogy minden egyes lokalis maximumot (m) egyenként
elemeztiink.

Miutan meghataroztuk az I, és ry poziciot, kiszamoljuk azt a tertilet (An), ami az
[Im , rm] intervallum hisztogramjahoz tartozik (lasd 2. abra). Ha Am minden maximum

pozicidhoz meghatarozott, az atlagos maj intenzitasként a legnagyobb m-et valasztjuk,
amelyre 0.05 < A, - A Gpin €s Gpax €rtékét az Im és r értékekkel definialjuk. Az 5%-

os korlattal megel6zziik, hogy a modszer egy nagyobb intenzitast 1ézidhoz vagy egy
masik szervhez tartozé intenzitastartomanyt valasszon.
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5

3. abra: Szegmentalt maj modell. A m4j valoszinliségi térképet 30%-anal kiiszoboltik, hogy
megkapjuk az atlagos maj modellt (baloldalon), amit a referencia majhoz definialt elvalasztd
sikokkal osztottunk fel. A maj modell egy axialis (kdzépen) és egy korondlis (jobb oldalon)
szelete, ami voxelenként két értéket mutat: a maj valdszinliségi értéket (fényerd) és a szegmens
cimkét (szinek).

Ahhoz, hogy a valdsziniiségi modellt a szegmentalandd képhez tudjuk regisztralni,
a kovetkezoket tessziik. Els6 1épésként az input képet 2,5 mm izotrop voxel-méretet
haszndlva Gjra mintavételezziik. Ezt kdvetden, a [Gmin , Gmax] intervallum segitségével

kiisz6boljiik, majd a test bal hatsé sarkat (ahol a 1ép talalhato) kitoroljik (3. abra). A
kiiszobolt kép Osszes nem-nulla voxelére 3D-s Chamfer tavolsagot szamolunk ki,
melynek eredményeképpen 1étrejon egy 3-dimenzids tavolsagtérkép (3. abra). Mivel a
hasi régidban a maj rendelkezik a legnagyobb térfogattal, a tavolsagtérképen talalhatd
legnagyobb értékek a maj belsé részét reprezentaljak. Fontos, hogy a valoszintiségi
térképnek is ugyanezek a jellemz06i, ami lehet6vé teszi a maj modell tavolsagtérképpel
hataroz meg azaltal, hogy a valosziniiségi modell és a tavolsagtérkép kozotti
négyzetes kiilonbséget minimalizalja, miutan a tavolsagtérképet a [0,1]—es tartomanyra
normalizaltunk. A regisztracios transzformacié kezdeti értékei: nagyitasi faktor 1; a
forgatasi matrix az egységmatrix ¢és az eltolas a tavolsagtérképhez és valdsziniliségi
modellhez tartozo tomegkdzéppontok kozotti tavolsag. A regisztracio utan az atlagos
maj modellt és a szegmentum informacidt a képre helyezziik. Azért, hogy az 0sszes
lehetséges mdj voxelre megkapjuk a szegmentum informacidt (regisztraciés hiba
miatt par voxel kieshet a modellbdl), a szegmentumokon haromdimenzids dilataciot
alkalmazunk. (3. abra)
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A majszovet szegmentalasahoz régiondveld algoritmust hasznalunk. A modszer
bemenete egy vérereket és léziokat nem tartalmazd kezdd régid. A régiot 3D-s
erdzidval nyerjiik az elébbi 1épésben 1étrehozott kiiszobolt képbdl. Kihasznalva, hogy
a hasiiregben a legnagyobb térfogattal a méj rendelkezik, az er6zidhoz egy nagy
atmérdji (15 mm) gdmbot hasznalunk, majd az igy kapott régiokbol a legnagyobb
3D-s Osszefliggd régiot valasztjuk (4. abra).

4. abra: A szegmentaci6 6 1épései. Kiindulo régio (bal felsd), a régid novelés eredménye (jobb
felsd), a dilatacié eredménye (bal also), az iiregfeltdltés eredménye (jobb also).

A kovetkezd 1épésben a régiondveléshez sziikséges intenzitas statisztikakat
szamoljuk ki, mind a kezd6 région, mind az Osszes szegmensben kiilon-kiilon. A
kezd6 régié intenzitas tartoméanyat [L L | a kovetkezd moédon sziamoljuk ki a
régi6 hisztogramjabol: Jeldlje Lmod, Lstaqy €S Lstaqry @ hisztogram moduszat, valamint az
intenzitds szérasi értékeit mind a bal, mind a jobb oldalon. Ekkor,
Ly = Loy —C- Lsm(l) és L =L, +C Ls‘d(r), ahol ¢ =3 egy empirikus konstans.

Ez az intenzitds tartomany szlkebb, mint [G

m 'mod

G ] mert nem tartalmaz sem

min >~ max
vérereket, sem hypodens vagy hyperdens 1ézidkat.

Az eredeti (nem dilatalt) szegmens informacioit felhasznalva kiszamoljuk mind a 8
szegmens intenzitds tartomanyat ugy, ahogy azt a kezdd régid esetében tettiik. Jeldlje

lSi. .S J a szegmens intenzitds tartomanyat, ahol ie[1,8]. Mivel a felosztott

modellt a képhez regisztraltuk, meghatarozhatjuk az egyes szegmensekhez tartozo
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voxeleket. Igy az S:nin €s az Srlnax értéke a megfeleld voxelek halmaza alapjan
kiszamithato. Osszefoglalva, a 1égi6 ndvelés sordn a kovetkezd intenzitds
statisztikakat hasznaljuk:

e Mjj statisztika [Lmin, |_max]: a teljes tartomany részhalmaza, ami az
(egészséges) majszovetet mutatja vérerek és 1éziok nélkiil.
e Szegmens statisztikak |_S' .S J: az 1. szegmenshez tartozd lokalis

intenzitadst mutatja, beleértve az egészséges majszovetet, a vérereket €s
1éziokat (lehet sziikebb, mint [L_ L ] vagy szélesebb, mint [G .G, |a

miitermékektdl és patologiaktol fiiggden).

Az intenzitas statisztikak szamitasa utdn a kezdd régiobdl elinditjuk a
régionovelést. Minden iteracioban egy voxelt (j) vizsgalunk. A j voxelt hozzaadjuk az
eredményhez, amennyiben az 5 mm sugar 3-dimenzids kdrnyezetében az Osszes
voxel intenzitasa a [Viing),Vimax@] tartomanyon beliil van, amit a kdvetkezképpen
hatarozunk meg:

Vo ()= 8"+ (L = S19))- (1= p(j) &5 (1)
V()= 5" 4+ (L = SI0)- (1- p(j)) 2

,ahol a j voxelt tartalmaz6 (vagy ahhoz legkézelebb esd) szegmensnek indexe i(j), és
p(j) a valosziniiségi térkép értéke a j voxelnél. Ha a j voxelt az eredményhez adjuk,
akkor a hat szomszédos voxelét is meg kell vizsgalni. Ez a modszer lehetévé teszi,
hogy a lokalis (szegmensekbdl szamitott) és a globalis (kezdd régiobdl szamitott)
intenzitas tartomany koz6tt mozogjunk. Minél magasabb a p(j), annal jobban hasonlit
a lokalisan alkalmazott intenzitds tartomany az adott szegmentumhoz tartozo
statisztikahoz. Ez a megkozelités teszi lehetdvé a régiod szegmentalasat ott, ahol a maj
valészinlisége magas, de az intenzitdsa jelentdsen eltér a normal, egészséges
majszovetétdl (pl. 1ézidk). Ugyanakkor elkeriilhetjiik a tilszegmentalést is, hiszen az
eredmény csak akkor tartalmazza az alacsony valoszinliségli voxeleket, ha azok
intenzitasa nagyon kozel all a normal, egészséges majszovet intenzitasahoz. (4. dbra)

Mivel a régiéndveléshez minden egyes 1épésben nagy (5 mm sugartl) kdrnyezetet
hasznalunk, az eredmény alulszegmentalt lesz. Ezt a problémat korrigaljuk egy
utdlagos, dilatacioval (4. abra). Végiil az axialis szeleteken végrehajtott kétdimenzids
tiregfeltoltést kdvetden a végeredmény a vérereket és a 1éziokat is tartalmazni fogja.
(4. abra).

3 Eredmények

A kiértékeléshez nyolc majkapueres kontrasztanyagos MR LAVA vizsgalatot
hasznéltunk. A szeletfelbontds minden esetben 512x512, az 4atlagos szeletszdm 134
(min 91, max 176), az atlagos pixelméret 0,82x0,82 mm? (min 0,7x0,7 mmz, max
0,86x0,86 mmz), és az atlagos szeletvastagsag 1,7 mm (min 1,3 mm, max 2,2 mm)
volt. A vizsgalatok radiologus éaltal kivalasztott jellemzd klinikai eseteket
reprezentaltak és (lasd 5. abra) a kovetkezO tipikus eseteket tartalmazzak: (A)
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egészséges maj felvétel mitermék nélkiil; (B) egészséges maj mitermékkel annak bal
lebenyénél és az alsd részén; (C) maj nagy hypodens 1ézidval; (D) a jobb lebeny
alulsé részében nagy hyperdens 1éziot tartalmazdé maj, (E) sok hypodens cisztat
tartalmazé maj, (F) a bal lebenyben néhany hyperdens 1éziét tartalmazdé maj, (G)
hyperdens 1ézi6s maj és mitermékkel (a szerv hatara elmosodott a vese és a gyomor
mellett), (H) nagy teriileten szétterjedt heterogén koros maj.

Az automatikus szegmentacié eredményét dsszevetettilk a manualis szegmentacio
eredményével. Az 5. dbra a szegmens specifikus intenzitas statisztikdval késziilt
automatikus szegmentdlds eredményét mutatja. A képek alapjan az egészséges
majszovet tilnyomo része jol szegmentalt, még akkor is, ha a kép miiterméket (A, F)
vagy hypodens léziot (C, D, E) tartalmaz. Lathatd, hogy az eredmények alig
tulszegmentaltak, kivéve az (F) esetben a szivnél vagy az (A, G) esetben a gyomornal,
tovabba a legtobb hypodens 1ézi6 nem alulszegmentalt. Egyes esetekben azonban a
szerv hataran (G) a maj alulszegmentalt, kiilonosen a bal lebenynél (A, B, C), ahol a
valoszintiségi modell alacsonyabb értékeket mutat.

5. abra: Lokalis intenzitas statisztikakat felhasznald szegmentacié eredménye a 8 teszt esetben
axialis és koronalis szeleteken bemutatva. A piros kontur a manualis szegmentaciot, a fehér
kontur az automatikus szegmentacié eredményét jelzi.

Az automatikus szegmentalas kiértékeléséhez a kovetkezé metrikakat hasznaltuk:
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Valos pozitiv arany (TPR): a valdsan pozitivan megitélt voxelek szama
osztva a referencia térfogattal, a TPR=100% azt jelenti, hogy nincs
alulszegmentacio.

Al pozitiv arany (FPR): a hamisan pozitivan megitélt voxelek szama osztva a
referencia térfogattal, az FPR=0% azt jelenti, hogy nincs tulszegmentacio.
Dice hasonlésagi egyiitthato (DSC): a szegmentalt és referencia térfogat
atfedése osztva a szegmentalt és referencia térfogat atlagaval, a DSC=100%
azt jelenti, hogy nincs alul-és tilszegmentacio.

Térfogat atfedési hiba (VOE): a szegmentalt s referencia térfogat metszete
osztva a szegmentalt és referencia térfogat Osszege kivonva 1-bdl, a
VOE=0%azt jelenti, hogy nincs alul-és tilszegmentacié sem.

Relativ térfogat kiilonbség (RVD): a szegmentalt és a referencia térfogat
kiilonbsége osztva a referencia térfogattal, a negativ RVD érték alul a pozitiv
RVD érték tul szegmentaciot jelent.

Atlagos szimmetrikus feliilet tavolsag (ASSD): a szegmentalt/referencia
hatar menti minden voxelhez meghatarozzuk a referencia/szegmentalt hatar
voxelei koziil a legkdzelebb esé voxelt, majd kiszamoljuk az igy kapott
tavolsagok atlagat. Az ASSD=0 mm azt jelenti, hogy az eredmény tokéletes.
Maximalis szimmetrikus feliilet tavolsag (MSSD): a szegmentalt/referencia
hatar menti minden voxelhez meghatdrozzuk a referencia/szegmentalt hatar
voxelei koziil a legkdzelebb esd voxelt, majd kiszamoljuk az igy kapott
tavolsagok maximumat. Az MSSD=0 mm azt jelenti, hogy az eredmény
tokéletes.

1. tablazat: Hibaszamitds a lokalis (szegmens specifikus) intenzitas statisztikat alkalmazo
szegmentacios modszerrel.

Vizs- TPR FPR DSC VOE RVD ASSD | MSSD

galat
A 93.9 1.9 95.9 7.9 4.2 1.6 47.6
B 86.5 0.6 92.5 14.0 -12.9 2.6 46.4
C 90.1 1.0 94.3 10.9 -8.9 2.1 26.1
D 95.3 3.7 95.7 8.2 -1.0 1.5 27.8
E 85.0 3.4 90.2 17.8 -11.6 3.1 24.6
F 94.1 4.7 94.7 10.1 -1.1 2.8 43.0
G 89.2 4.6 92.0 14.7 -6.2 3.2 327
H 95.3 1.1 97.1 5.7 -3.6 0.9 23.9

AVG 91.2 2.6 94.1 11.2 -6.2 22 34.0
SD 4.1 1.7 2.3 4.1 4.6 0.8 10.1
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2. tablazat: Hibaszamitas globalis intenzitas statisztikakat haszndld szegmentalasi modszerrel.
Az utols6d két sor, A: lokalis statisztikat hasznalé modszer és az atlagos kiilonbség, p: az
egymintas t-proba tesztjének értéke.

Vizs- TPR FPR DSC VOE RVD ASSD | MSSD

galat
A 84.6 3.7 89.9 18.4 -11.7 3.0 33.1
B 66.6 0.1 79.9 334 -333 5.9 45.9
C 67.1 0.2 80.2 33.1 -32.7 6.5 48.8
D 88.8 22 93.0 13.1 -9.0 2.5 39.7
E 77.2 1.2 86.6 23.7 -21.6 4.1 27.6
F 82.3 0.6 90.0 18.1 -17.1 3.8 40.3
G 72.7 2.7 82.9 29.2 -24.6 6.1 30.7
H 87.7 0.5 93.2 12.7 -11.9 2.1 29.2

AVG 78.4 1.4 87.0 22.7 -20.2 4.2 36.9
SD 8.9 1.3 54 8.4 9.5 1.7 7.9
A -12.8 -1.2 -7.1 11.6 -14.1 2.0 29
p 0.0007 | 0.0795 | 0.0024 | 0.0015 | 0.0004 | 0.0032 | 0.4793

A kiértekelést két kiilonb6zd modszeren végeztiik el: Az elsd lokalis intenzitas
statisztikat (a javasoltak szerint), a masodik globalis intenzitas statisztikat (kizarélag a
kezdd régiobol szamolva) hasznal. Az 1. és a 2. tablazat mindkét modszer metrikus
kiértékelését mutatja. Abban az esetben, ha lokalis statisztikakat hasznalunk, a TPR és
az FPR értéke nem mutat nagy tul- vagy alul szegmentalt régiokat. Az FPR atlagos
értéke 2,6% mig a TPR-¢ 91,2%. A DSC minden esetben 90% felett van, mig a VOE
atlagos értéke 11,2%. A negativ RVD azt mutatja, hogy az eredmények
alulszegmentaltak, kiilondsen a B és E esetekben. Az ASSD atlagos értéke 2,2 mm,
mig az MSSD-¢ 34 mm, ami nagy feliileti tavolsagot mutat egyes helyeken, mint
ahogy az A, B, F eseteknél lathato.

A globalis statisztikdkat hasznalva az értékek némiképp valtoznak. A VOE és az
RVD magasabb, a DSC és TPR alacsonyabb, mialatt az FPR atlagosan kdzel azonos.
A feliileti értékek szerint ugy az ASSD, mint az MSSD atlaga magasabb. Az
atlagértékek kozti kiilonbség (ami a hét értékbol 6tnél statisztikailag jelentds) azt
mutatja, hogy lokalis intenzitas statisztikakkal jobb szegmentaciot kaphatunk.
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6. abra: Lokalis (fehér kontir) és globalis (kék kontur) statisztakat alkalmazd modszerek
szegmentacios eredménye A (bal) és B (jobb) képeken.

4 Konkluzio

Tesztjeink igazoltak, hogy a modell alapti méj szegmentacioé pontosabb, ha szegmens
specifikus statisztikdkat hasznalunk. Ha 8 szegmenst hasznalunk az eredmény tSbb
olyan heterogén régiot is magaban foglal, mint [ézidk vagy mitermékek.
Megjegyezziik, hogy az optimalis szegmensszam nem feltétleniil nyolc, amelynek
igazolasa tovabbi kutatast igényel. Tovabba azt is megjegyezziik, hogy a
szegmentacio tovabb javithato, ha a statisztikai értékeket gy hatarozzuk meg, hogy
azok folytonos dtmenetet képezzenek a szomszédos szegmensek kozott.

Ebben a cikkben egy olyan szegmentacidos modszert mutattunk be, ami 60 kézzel
kontirozott majvizsgalaton alapuld valdsziniségi modellt alkalmaz. Fontos
megjegyezni, hogy az alulszegmentaldas a modell alaki informacidjanak
felhasznalasaval csokkenthetd. Bar a bemutatott modell modalitas fliggetlen, a
modellillesztés a LAVA képek egyes tulajdonsagait hasznalja ki, amit ki kell
kiisz6bolni ahhoz, hogy a szegmentaciés modszer mas protokollal késziilt MRI képre
is alkalmazhat6 legyen.

A szegmentacid pontossagat kiilonbozé standard mérési modszerekkel értékeltiik ki,
ami lehetdséget adott arra, hogy 6sszehasonlitsuk sajat eredményeinket az aktualis CT
alapti modszerek eredményeivel. Heimann és tarsai [11] CT képekhez készilt
automatizalt maj szegmentaciés modszereket hasonlitanak Ossze. A tanulmany
alapjan az atlagos VOE érték 11,3%, az abszolut atlagos RVD 4,5% az atlagos ASSD
2,5 mm ¢és az atlagos MSSD 35,5 mm volt a tiz bemutatott modszernél. A bemutatott
modszerek értékeivel (11.2%, 6.2%, 2.2 mm, 34.0 mm) Osszehasonlitva sajat
eredményeinket, elmondhat6, hogy az MR modalitashoz egy versenyképes modszert
dolgoztunk ki.

A két modszer futasi ideje minden vizsgalat soran megegyezett. Az atlagido Intel
Core2Duo 2.1 GHz, és 2 GB RAM teljesitményti gép hasznalatakor 30 sec + 8,7 volt,
ami a klinikai alkalmazasok széles korében elfogadhatd. Mindent egybevetve egy
olyan modszert fejlesztettiink ki, ami automatikusan szegmentilja a majat
kontrasztanyagos MR LAVA képeken. Ahhoz, hogy a modszer széleskorti klinikai
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felhasznalhatosagat bizonyithassuk, tovabbi tesztekre lenne sziikség egy nagyobb képi
adatbazison.
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