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Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovié

PREDGOVOR

»Analiza biomedicinske slike” je udzbenik prevashodno namenjen
studentima cetvrte godine osnovnih akademskih studija Elektrotehni¢kog
fakulteta Univerziteta u Beogradu koji prate izborni kurs pod istoimenim
nazivom ,,Analiza biomedicinske slike* (Sifra predmeta 13E054ABS), ali i
drugima koji zele da steknu osnovna znanja i prakti¢na iskustva u oblasti
analize biomedicinske slike. O¢ekuje se da ¢itaoci imaju predznanja u domenu
osnovne obrade i predstavljanja digitalnih signala.

U uvodnom delu knjige je opisana priroda biomedicinskih slika sa
tacke gledista fizickih procesa koji odreduju nacin njihove akvizicije.
Predstavljena je podela modaliteta biomedicinskog slikanja i pregled njihovih
osnovnih primena.

Udzbenik sadrzi dosta prakti¢nih primera napisanih i testiranih u
programskom jeziku Python. U drugom poglavlju je opisano Spyder razvojno
okruzenja i osnovna pravila sintakse za Python programiranje kako bi se
obezbedilo razumevanje programskih koédova predstavljenih u nastavku
udzbenika. Svi programski kddovi su dostupni na oficijalnoj stranici predmeta
,,ZAnaliza biomedicinske slike” u okviru veb-sajta Katedre za Signale i sisteme
Elektrotehnickog fakulteta Univerziteta u Beogradu?. Slike koje se koriste za
analizu vec¢inom se nalaze u okviru javno dostupnih repozitorijuma ¢iji linkovi
za preuzimanje su navedeni u tekstu, a preostale slike su dostupne zajedno sa
programskim kddovima.

Prvi korak svake analize biomedicinske slike je u¢itavanje podataka iz
datoteka specijalizovanih formata. Stoga je trece poglavlje namenjeno
pregledu razli¢itih na¢ina za ulitavanje sadrzaja datoteka, eksplorativnoj
analizi sadrzaja datoteke, osnovnom prikazu tog sadrzaja, kao i upisu slika u
datoteku.

Cetvrto poglavlje je namenjeno poboljsanju biomedicinskih slika sa
stanovista prostora intenziteta. U ovom poglavlju je akcenat stavljen na
razliite vidove transformacije intenziteta, s posebnim osvrtom na efektnu i
Cesto koris¢enu ekvalizaciju histograma.

Metode filtriranja biomedicinskih slika u frekvencijskom i prostornom
domenu su predstavljene u petom poglavlju ¢ime se zavrsava celina koja se
odnosi na predobradu biomedicinske slike.

1 https://automatika.etf.bg.ac.rs/
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Savremena dostignuc¢a u oblasti biomedicinskog slikanja se vecinski
odnose na oblasti segmentacije (izdvajanja regiona od interesa), registracije
(poravnavanje slika prikupljenih sa razli¢itih modaliteta slikanja za istog ili
razlicite pacijente, prikupljenih sa istog modaliteta ali u razli¢itim trenucima i
sl.), vizuelizacije (primena racunarske grafike za prikaz volumena) i primene
metoda masinskog ucenja (tradicionalna i duboka radiomika). Teorijske
osnove tehnika segmentacije su ilustrovane na primerima u Sestom poglavlju.
Odabrana statisticka obelezja teksture koja su od znacaja za tradicionalnu
radiomiku su predstavljena u sedmom poglavlju. Osmo poglavlje je
namenjeno opisu razlicitih metoda prostornih transformacija i registracije.
Osnove vizuelizacije (primeri zapreminskog i povrsinskog renderovanja) su
prikazane u devetom poglavlju. Poslednje, deseto poglavlje, posveceno je
uvodu u danas vrlo atraktivhu oblasti primene masSinskog ucenja na
biomedicinsko slikanje.

Niz kolega, lekara i studenta je posredno doprineo koncipiranju i
stvaranju ovog nastavnog materijala. Autorka se zahvaljuje doc. Novici
Jankoviéu, dr lvanu Vajsu, prof. Jeleni Certi¢, as. Mariji Novicié, prof. Milosu
Vujisicu, Milici Badzi Atanasijevi¢, dr Vojislavu Anticu, dr Marku
Barjaktarovi¢u, prof. Dragomiru EI Mezeniju, dr Ani Koljevi¢ Markovic,
dr Tijani Radovi¢, prof. dr Slobodanki Beatovi¢, doc. dr Mariji Radulovié,
doc. dr Otasu Durutovi¢u, prof. dr Milovanu Matovi¢u, doc. dr Isidori
Gvozdi¢, dr Mariji Jovanovié¢, Dimitriju Sarcu, prof.dr Ani Staréevié i
dr Mariji Jeremi¢ na otvorenosti i kriticnosti u razmatranju razli¢itih
prakti¢nih aspekata biomedicinskog slikanja.

Autorka se posebno zahvaljuje i recenzentima udzbenika, dr Veljku
Papicu, vanrednom profesoru Elektrotehnickog fakulteta Univerziteta u
Beogradu i dr Ani Gavrovskoj, vanrednom profesoru Elektrotehnickog
fakulteta Univerziteta u Beogradu na pomoci i podrsci U zavrsnoj fazi pisanja
ovog udzbenika.

Beograd, 2025. Milica Jankovi¢
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1 . PRIRODA BIOMEDICINSKIH SLIKA

Biomedicinska slika je digitalna ili analogna vizuelizacija unutrasnjih
struktura ili funkcionalnih procesa u ljudskom organizmu i drugim bioloskim
sistemima, koja se koristi u medicinskoj dijagnostici, istrazivanjima i/ili
terapiji. Danas se analogne biomedicinske slike koriste vrlo retko, jer su
digitalne tehnologije skoro potpuno zamenile analogne metode u
biomedicinskom slikanju. Stoga ¢e se u ovoj knjizi termin biomedicinska slika
odnositi isklju¢ivo na digitalne vizuelizacije morfologije i funkcije bioloskih
sistema. Ove slike su kreirane specificnim tehnikama biomedicinskog slikanja
koje za cilj imaju da detektuju i vizuelizuju raznovrsne efekte zraCenja u
interakciji sa bioloskim sistemima ili pak zracenja koja bioloski sistemi
proizvode.

Matematicki gledano, svaka digitalna slika ukljuc¢ujuci i biomedicinske
slike, se moze zapisati u obliku matrice numerickih vrednosti I, dimenzije
m X n, ¢iji svaki element I(X,y) predstavlja piksel intenziteta pyy, (xe{0, 1, ...,
m-1},ye{0, 1, ..., n-1}):

Poo Po1 = Pom-1)
[ = P10 P11y P1(n-1)
Pm-1o Pm-11 = Pmm-1)mn-1)

1.1

S obzirom na to da su digitalne slike u matematickoj predstavi zapravo
matrice, na njih se mogu primenjivati odgovaraju¢e algebarske operacije:
sabiranje matrica, oduzimanje matrica, mnozenje matrica, mnozenje matrice
skalarom, sabiranje matrice sa skalarom i sl., u zavisnosti od toga koji je cilj
analize biomedicinske slike koja je primenjena (npr. poboljSanje kvaliteta
slike, otklanjanje Suma, detektovanje segmenata od interesa, prostorna
transformacija...).

U analizi biomedicinske slike, ¢esto se posmatra ne samo 2D prikaz tj.
digitalna slika, ve¢ se posmatra diskretni trodimenzioni prostor (volumen)
kroz 3D matri¢nu predstavu | dimenzije m x n x k, ¢iji svaki element 1(X,y,z)
predstavlja voksel intenziteta pyy;, (xe{0, 1, ...,m-1},ye{0, 1, ...,n-1},ze{0,
1,...,k-1}), SI. 1.1. U praktiénom smislu, volumen se moze sagledati kao niz
digitalnih slika poredanih jedna iza druge.
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Poo(k-1) Po1(k-1) Po(n-1)(k-1)
Poor Po11 Pon-1)1 PronixED
Pooo Po1o Po(n-1)0 Pronnr
Proo Piio s Pi-1)0
Plm-1)n-1) (k-1)
P11 =l
Lm-1)00 Pm-1)10 .- Lim-1)(n-1)0 1

7=0

Slika 1.1. Predstava volumena u matri¢cnom obliku

Dodatno, moguée je posmatrati i vremensku dinamiku promena bilo na
biomedicinskoj slici bilo na celom volumenu, tj. u matematic¢koj predstavi se
mogu posmatrati 1(x,y,t) i 1(x,y,z,t), respektivno, gde t predstavlja diskretnu
vremensku komponentu.

Svaki piksel na biomedicinskoj slici ili voksel ukoliko se posmatra ceo
volumen, je reprezent jednog od slede¢ih pet efekata elektromagnetnog
zraCenja (3 Hz-30 ZHz), ultrazvucnih talasa (2-15 MHz) ili elektronskih zraka
(~10'°Hz), SI. 1.2:

o cefekat spoljasnjeg elektromagnetnog zracenja primenjenog na
bioloske sisteme,

o efekat spoljasnjih ultrazvuénih talasa primenjenih na bioloski sistem,
o efekat elektromagnetnog zracenja unetog unutar bioloskog sistema,
o efekat zracenja koje poti¢e od samog bioloskog sistema,

o efekat zracenja od pobudenih struktura u bioloskom sistemu.

U slucaju kada je piksel/voksel reprezent efekta spoljasnjeg
elektromagnetnog zraCenja primenjenog na bioloske sisteme (SI. 1.2A),
detektor efekata zracenja se postavlja van bioloskog sistema za vizuelizaciju
(,.transmisioni® pristup). Tehnike biomedicinskog slikanja koje funkcioni$u
po ,transmisionom® pristupu obuhvataju sledece osnovne kategorije spram
vrste spoljasnjeg zracenja koje se primenjuje:

e tehnike biomedicinskog slikanja koje koriste X-zrake (rendgenske
zrake) za ravansko (projekciono) snimanje: rendgenografija (detekcija
X-zraka na rendgen filmu), kompjuterizovana radiografija (detekcija
X-zraka na fotostimulabilnoj fosfornoj ploci), digitalna radiologija
(detekcija X-zraka flat-panel detektorima koji direktno konvertuju X-
zrake u digitalne signale).
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e tehnika biomedicinskog slikanja koja koristi X-zrake za tomografsko?
snimanje:  kompjuterizovana tomografija (eng. Computerized
Tomography, CT)

e tehnike biomedicinskog slikanja koje koriste vidljivu svetlost kao
izvor zraCenja: dermatoloSka fotografija (slikanje koze), endoskopija
(osvetljavanje i snimanje unutra$njosti bioloskog sistema) i opti¢ka
mikroskopija (detekcija svetlosti koja prolazi kroz bioloski uzorak ili
se odbija od njega)

e tehnika biomedicinskog slikanja koja koristi elektronski snop kao
izvor zracCenja: elektronska mikroskopija (detekcija interakcije
elektrona sa bioloskim uzorkom)

e tehnike biomedicinskog slikanja koje Kkoriste zracenje blisko
infracrvenom zracenju: spektroskopija u delu spektra bliskom
infracrvenom zracenju (eng. Near-Infrared Spectroscopy, NIRS —
detekcija apsorpcije svetlosti u bliskom infracrvenom spektru) i
opti¢ka koherentna tomografija (eng. Optical Coherence Tomography,
OCT - detekcija reflektovane svetlosti iz razli¢itih slojeva tkiva)

e tehnika biomedicinskog slikanja koja koristi mikrotalasno zracenje:
mikrotalasna tomografija (detektuje se permitivnost i provodljivost u
bioloSkom sistemu kao i apsorpcija mikrotalasa)

U slucaju kada je piksel/voksel reprezent efekta spoljaSnjih
ultrazvucnih talasa (Sl. 1.2B), spolja se na bioloSke sisteme putem sonde
emituju ultrazvucni talasi koji se reflektuju od unutrasnjih struktura bioloskih
sistema, a potom sonda detektuje reflektovane talase na osnovu ¢ega se vrsi
vizuelizacija unutra$njosti bioloskog sistema. Ultrasonografija je primer
tehnike biomedicinskog slikanja koja koristi ultrazvucne talase.

Za kategoriju biomedicinskog slikanja kod koje je piksel/voksel
reprezent efekta elektromagnetnog zracenja unetog unutar bioloskog sistema
(SI. 1.2C), u unutrasnjost bioloskog sistema se unose jedinjenja koja emituju
gama zracenje ili koja u interakciji sa bioloskim sistemom proizvode gama
zraCenje, a detektor efekata zracenja se postavlja izvan bioloskog sistema
»emisioni* pristup). Tehnike biomedicinskog slikanja koje funkcioniSu po
»emisionom® pristupu obuhvataju sledece osnovne kategorije spram vrste
unetog zracenja koje se primenjuje:

2 Tomografsko snimanje je slikanje iz viSe uglova kako bi se metodama rekonstrukcije (npr.
Radonovom transformacijom, metodom povratne projekcije (eng. Filtered Back Projection),
iterativnim metodama rekonstrukcije itd.) dobili snimci slojeva tj. slajseva (eng. slice),
odnosno trodimenzionalan prikaz volumena.
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e tehnike biomedicinskog slikanja koje koriste gama zraCenje za
ravansko (projekciono) snimanje: scintigrafija

e tehnike biomedicinskog slikanja koje koriste gama zraCenje za
tomografsko snimanje: jednofotonska emisiona kompjuterska
tomografija (eng. Single-photon emission computed tomography,
SPECT) i pozitronska emisiona tomografija (eng. Positron Emission
Tomography, PET).

A
‘E> bioloski |:> detektor
sistem
B S
emiter i
bioloski detektor
sistem ultrazvuénih
talasa
C
bioloski
sistem
‘ | > detektor
D
bioloski
A |:> detektor
sistem

E
bioloski
sistem

Slika 1.2. Biomedicinsko slikanje predstavlja vizuelizaciju efekata elektromagnetnog
zratenja (EM), ultrazvuénih talasa ili elektronskih zraka: A) spoljasnje
elektromagnetno zraéenje deluje na bioloski sistem i detektuje se zra¢enje koje ,,prode*
kroz bioloski sistem — ,,transmisioni pristup®, B) sonda emituje ultrazvu¢ne talase i
detektuje reflektovane talase od unutra$njosti bioloskog sistema, C) zracenje koje je
uneto u bioloski sistemi ,,izlazi“ iz njega i detektuje se — ,,emisioni pristup*, D) sam
bioloski sistem emituje zra¢enje koje se detektuje, E) detektuje se zracenje struktura
biolo$kog uzorka pobudenih spolja$njim zra¢enjem
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U slucaju kada je piksel/voksel reprezent efekta zracenja koje potice
od samog bioloskog sistema (SI. 1.2D), pomocu odgovarajuceg detektora se
snima i vizuelizuje ovakvo zra¢enje koje se emituje od strane bioloSkog
sistema. Termografija je primer tehnike biomedicinskog slikanja koje koristi
infracrveno zracenje koje se emituje sa povrSine koze za vizuelizaciju toplote
koju emituje telo.

Za kategoriju biomedicinskog slikanja kod koje je piksel/voksel
reprezent efekta zra¢enja od pobudenih struktura u bioloskom sistemu
(SI. 1.2E), detektor akvizicionog sistema snima i vizuelizuje ovakvo zraéenje.
Primeri ovakvih metoda slikanja su: slikanje magnetnom rezonancom (eng.
Magnetic Resonance Imaging, MRI) i fluorescentna mikroskopija. Kod
metode MRI-a magnetno polje i radio talasi pobuduju jezgra atoma $to izaziva
emitovanje radio talasa koji ucestvuju u stvaranju biomedicinske slike.
Fluorescentna mikroskopija koristi ultraljubicasto zracenje za pobudivanje
fluorescentnih molekula u bioloSkom uzorku koji potom emituju zra¢enje na
vecoj talasnoj duZzini.

Tabela 1.1. Frekvencije, talasne duZine i energije fotona u spektru elektromagnetnog
zracenja koje se primenjuje u biomedicinskom slikanju (1 p=10*?, 1 =105, 1 T=10%,
1 P=10%, 1 E=10'8, 1 Z=10%)

PRIMER PRIMENE U
. TALASNA ENERGIIA
ZRACENJE y FREKVENCIJA BIOMEDICINSKOM
DUZINA FOTONA
SLIKANJU
. . 0.1m- 3Hz- 12.4 feV -
Radiotalasi | 400000 km | 3 GHz 12.4 peV MR
; . 1mm- 1GHz - 4.14 peV- mikrotalasna
Mikrotalasi 0.3m 300GHz | 1.24meV tomografija
Infracrveno 750 nm — 300 GHz - 1.24 meV — termoarafiia
zracenje 1 mm 400 THz 1.654 eV graty
Zg"l‘lcsfge 750nm— | 120 THz— | 496 meV - NIRS,
infracrvenom 2.5 um 400 THz 1.654 eV OoCT
dermatoloska
Vidljiva 400 nm — 430 THz — 1.78 eV - fotografija,
svetlost 700 nm 750 THz 3.1leV endoskopija,
opticka mikroskopija
Ultraljubi¢asto 10 nm — 750 THz — 3.1leV- fluorescentna
zradenje 400 nm 30 PHz 124 eV mikroskopija
rendgenografija,
X-2raCi AN
zraci 10 pm— 300 PHz — 1.24 keV/ — kompjuterizovana
(rendgenski 1nm 30 EH 124 keV/ radiografija,
zraci) z digitalna radiologija,
CT
camagaci | 10fm— | 3EHz— | 124keV- sentgre
100 pm 30 ZHz 124 MeV PET
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U Tabeli 1.1 je dat sistematizovan pregled zradenja u
elektromagnetnom spektru koja se koriste za biomedicinsko slikanje sa
uporednim prikazom odgovarajucih talasnih duzina, frekvencija i energija
fotona, a takode su dati i primeri gde se primenjuju u gore pomenutim
tehnikama biomedicinskog slikanja.

Postoje i hibridni pristupi biomedicinskog slikanja koji svojim
multimodalnim  pristupom omogucavaju kombinovanje (registrovanje)
biomedicinskih slika dobijenih razli¢itim tehnikama sa ciljem dobijanja
potpunije informacije o strukturi i/ili funkciji posmatranog bioloskog sistema.
Primeri klini¢kih uredaja koji su multimodalni i kombinuju razli¢ite tehnike
formiranja medicinske slike su PET/CT i PET/MRI uredaji. Radi ispitivanja
funkcije, pojedini modaliteti omogucavaju pracenje promena na
biomedicinskoj slici u vremenu (funkcionalni MRI — fMRI, dinamska
scintigrafija, dinamski SPECT, dinamski PET, NIRS, OCT, fluorescentna
mikroskopija, ultrasonografija).

U Tabeli 1.2, za osnovne tehnike biomedicinskog slikanja je navedena
priroda intenziteta piksela spram detekcije fizickih fenomena, kao i
dominantna prakti¢na primena.

Tabela 1.2. Priroda biomedicinskog slikanja i primeri primene

DOMINANTNA
TEHNIKA PRIRODA INTENZITETA PIKSELA
PRIMENA
Digitalna . o o Dijagnostika preloma i
; .. Srazmeran koli¢ini X-zracenja koje je povreda,
radiologija s . . - S
bioloski  sistem apsorbovao  (gusti pracenje bolesti pluca
materijali kao npr. kosti apsorbuju vise | Dijagnostika i pracenje
cT zrafenja i pojavljuju se kao svetliji pikseli tumora, procena
na slici) unutras$njih povreda i
krvarenja
Pradenje promena na
Dermatoloska | Srazmeran osvetljenju i refleksiji svetlosti kozi (mladezi,
fotografija sa koze pigmentacijai sl.)
dijagnostika koznih
bolesti
Dijagnostika i procena
Endoskopija Srazmeravn gsvetlje[]!u i refleksiji svetlosti u_m_ltrasnjﬂ_l organa,
sa unutra$njih povrsina tela minimalno invazivna
hirurgija
Srazmeran koli¢ini svetlosti koja prolazi N C g .
. . | Proucavanje ¢elija, tkiva,
. kroz uzorak 1 stize do detektora (delovi - : .
Opticka L .. v - » mikroorganizama i
. . bioloskog uzorka koji propustaju vise R
mikroskopija : o . drugih bioloskih
svetlosti, npr. tanak ili proziran deo, se
o T o struktura
pojavljuju kao svetliji pikseli na slici)
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Tabela 1.2. (nastavak) Priroda biomedicinskog slikanja i primeri primene

TEHNIKA

PRIRODA INTENZITETA PIKSELA

DOMINANTNA
PRIMENA

Elektronska
mikroskopija

Srazmeran interakciji elektronskog snopa
sa uzorkom (delovi uzorka koji generisu
vise sekundarnih elektrona ili reflek-
tovanih elektrona se pojavljuju kao svetliji
pikseli na slici)

Analiza nanostruktura

Srazmeran apsorpciji talasa iz spektra
bliskog infracrvenom spektru u bioloskim
sistemima (delovi sa ve¢om refleksijom t;.

Pracenje cerebralne
oksigenacije u realnom
vremenu (novorodencad,

NIRS manjom apsorpcijom svetlosti, usled nize .
. S operaciona sala),
koncentracije apsorbuju¢ih molekula, npr. . R
Lo . funkcionalno mapiranje
deoksigenisanog hemoglobina, odgova- mozaa
raju svetlijim pikselima slike) g
Srazmeran stepenu refleksije ili rasprSenja
svetlosti unutar bioloskog sistema (delovi | Dijagnostika i praéenje
ocT sa visokom refleksijom ili rasprSenjem, | o¢nih bolesti kao §to su

npr. granice izmedu razli¢itih slojeva
tkiva, odgovaraju svetlijim pikselima
slike)

glaukom, dijabeticka
retinopatija

Mikrotalasna
tomografija

Srazmeran dielektri¢nim svojstvima tkiva
(permitivnost i provodljivost) koje uti¢u
na apsorpciju i rasprSenje mikrotalasnog
zracenja

Detekcija tumora dojke

Srazmeran reflektovanim ultrazvuénim
talasima od granica izmedu razli¢itih
bioloskih struktura (delovima gde postoji

Pracenje trudnoce i
razvoja fetusa, procena
funkcije srca (sréane

Ultrasonografija | jaka refleksija  ultrazvuénih  talasa | komore, sréani zalisci,
odgovaraju svetliji pikseli slike, npr. na protok krvi),
granici  kost-meko tkivo koji imaju abdominalna
razli¢ita akusti¢na svojstva) dijagnostika

Scintigrafija

SPECT

Srazmeran koncentraciji unesenog izvora
zraenja (u obliku radiofarmaceutika) u
bioloskim sistemima (visokoj
koncentraciji radiofarmaceutika odgova-
raju svetliji pikseli slike, npr. na mestima
povecane funkcionalne aktivnosti ili
abnormalnosti, kao Sto su tumori ili upale)

PET

Srazmeran broju gama fotona koji nastaju
kada pozitronski emitovani
radiofarmaceutik intereaguje sa elektro-
nima u bioloskom sistemu. (visokoj
koncentraciji radiofarmaceutika odgova-
raju svetliji pikseli slike, npr. na mestima
povecane funkcionalne aktivnosti ili
abnormalnosti, kao §to su tumori ili upale)

Detekciju i pracenje
tumora, miokardijalna
perfuzija, procena
mozdane funkcije
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Tabela 1.2. (nastavak) Priroda biomedicinskog slikanja i primeri primene

DOMINANTNA

TEHNIKA PRIRODA INTENZITETA PIKSELA
PRIMENA
Srazmeran temperaturi bioloskih struktura Detekcija i pracenje
Termografija (S.\V/eﬂljl pikseli odgovaraju delovima sa upalnih procesa,
viSom temperaturom, npr. deo na kome je | problema u cirkulaciji,
upala, povecana cirkulacija i sl.) detekcija tumora

MRI magnetnog  polja  (svetliji  pikseli | povreda i degenerativnih
odgovaraju  delovima sa  velikom bolesti kostiju i
koli¢inom vodonikovih atoma, npr. | zglobova, procena sréane
cerebrospinalna te¢nost ili upaljena tkiva) funkcije

Srazmeran relativnoj koli¢ini vodonikovih | Detekcija tumora mozga,
atoma u tkivu i njihovom odgovoru na | dijagnostika neuroloskih
radiofrekventne impulse u prisustvu jakog | poremecaja, dijagnostika

Fluorescentna
mikroskopija

Srazmeran intenzitetu fluorescencije koju
emituje uzorak kada je izlozen svetlu
odredene talasne duZine (svetliji pikseli | Dijagnostika i pracenje
odgovaraju  delovima sa  visokom raka ili infekcija,
koncentracijom fluorescentnog markera | farmaceutska istrazivanja
koji se koristi za oznac¢avanje specifi¢nih
biomolekula ili struktura unutar uzorka)

U okviru ovog poglavlja su predstavljeni osnovni koncepti nacina formiranja
biomedicinskih slika, neophodnih ¢itaocima kako bi ispratili naredna
poglavlja koja imaju fokus na analizu formiranih biomedicinskih slika. Za
detaljnije informisanje o fizici biomedicinskog slikanja preporucena literatura
je [Webb 2022] i [Bushberg et al. 2020].

1.1. Rezime poglavlja

Svaka digitalna slika ukljucuju¢i 1 biomedicinske slike, se moze
zapisati u obliku matrice numerickih vrednosti €iji svaki element
predstavlja tzv. piksel slike. Takode, i volumen (trodimenzioni
prostor) moze da se prikaze kroz 3D matriénu predstavu numerickih

vrednosti ¢iji svaki element predstavlja tzv. voksel volumena.

Svaki piksel na biomedicinskoj slici ili voksel ukoliko se posmatra ceo
volumen, je reprezent jednog od slede¢ih pet efekata elektro-
magnetnog zracenja, ultrazvucnih talasa ili elektronskih zraka:
1) efekta spoljasnjeg elektromagnetnog zrafenja primenjenog na
bioloske sisteme, 2) efekta spoljasnjih ultrazvucnih talasa, 3) efekta
elektromagnetnog zracenja unetog unutar bioloskog sistema, 4) efekta
zracenja koje poti¢e od samog bioloskog sistema i 5) efekta zracenja
od pobudenih struktura u bioloSkom sistemu.
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U Tabeli 1.2 je dat pregled osnovnih tehnika biomedicinskog slikanja
sa naznacenom prirodom piksela u fizickom smislu, kao i sa
dominantnom primenom svake od tehnika.

Pojedini modaliteti omogucéavaju pracenje promena u bioloSkom
sistemu kroz posmatranje biomedicinskih slika tokom vremena.

Hibridni pristupi biomedicinskog slikanja kombinuju (registruju)
biomedicinske slike dobijene razli¢itim tehnikama biomedicinskog
slikanja sa ciljem dobijanja potpunije informacije o morfologiji i/ili
funkciji posmatranog bioloskog sistema.
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2 .PYTHON OKRUZENJE

Python programski jezik je 1990-tih osmislio Guido van Rossum iz
Centrum Wiskunde & Informatica (CWI) u Holandiji, a prva njegova javno
dostupna implementacija se pojavila februara 1991. godine. Interesantno je
pomenuti da je naziv dobio prema popularnoj seriji ,,Monty Python’s Flying
Circus . Sve implementacije Python-a su besplatno* dostupne, a zajednica
korisnika Python programskog jezika je vrlo Siroka.

Python je moderan programski jezik visokog nivoa Cije biblioteke
omogucavaju izuzetno Siroku primenu, pocev od numeri¢kih proracuna,
analize podataka i primene metoda masSinskog ucenja pa sve do razvoja web
aplikacija, programiranja baza podataka i razvoja raunarskih igara.

Da bi kddovi napisani u programskim jezicima visokog nivoa mogli da
se izvr§avaju na ra¢unaru, neophodno je da se uradi kompajliranje (prevodenje
u masinski jezik) ili interpretiranje programskog koda (prevodenje linije po
linijje k6da u izvrsne instrukcije u realnom vremenu, bez prethodnog
prevodjenja u masinski kdd) ili njihova kombinacija. Python programski jezik
spada u interpretatorske programske jezike visokog nivoa, tj. Python
interpreter prevodi kod u izvrSne instrukcije u realnom vremenu, Sto
omogucava izvrSavanje koda na razli¢itim platformama bez izmena koda
(Windows, Mac, Linux, Unix). Jezici visokog nivoa kao S$to je Python
omogucavaju komforno programiranje, kod je ¢itljiviji 1 lakSe se pronalazi
greSka (debaguje) u odnosu na kddove pisane u programskim jezicima niskog
nivoa, tako da su ovakvi programski jezici pristupacniji pocetnicima u
programiranju, a znacajno olakSavaju programiranje i iskusnim
programerima. Medjutim, ovaj komfor se postiZe na racun smanjene brzine
izvrSavanja u odnosu na jezike nizeg nivoa. Ovaj nedostatak se moze
nadoknaditi tako §to se najve¢i deo koda napiSe u programskom jeziku
visokog nivoa, a vremenski zahtevni delovi kdda se napisu u jeziku nizeg
nivoa. Primeri programskih jezika niskog nivoa su: asembler, masinski jezik,
C, Fortran, Ada, a osim Python-a u jezike viSeg nivoa spadaju i C#, C++,
Java, PHP, Matlab, Labview, R i drugi.

Python interpreter moze da radi u dva moda: interaktivnom mdodu i
modu izvr$avanja skripte. Interaktivni méd podrazumeva da se kod ukucava
liniju po liniju, a da interpreter prikazuje rezultat izvrSavanja svake od linija.

3 Prevod: ,Leteéi cirkus Montija Pajtona” — britanska humoristi¢cna TV serija koja se
emitovala na British Broadcasting Corporation (BBC) televiziji 1969-1974.

4 Preuzimanje Python izvornih kddova je dostupno preko sledeéeg linka:
https://www.python.org/downloads/ (poslednji pregled Decembar 2024)
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Mod izvrSavanja skripte podrazumeva da se interpreteru posalje ime datoteke
sa ekstenzijom .py koja sadrzi linije koda i koja se naziva ,skripta®, a
interpreter u ovom modu izvrSava sadrzaj ,,skripte”. Python interpreter ima
instalirane i neke od Python biblioteka, ali u vecini slu¢ajeva programer treba
po potrebi da dodatno instalira biblioteke. U praksi se pokazalo da je za
istrazivacki rad i edukaciju udobnije koristiti neku od Python distribucija
(Anaconda, Miniconda, Python(x,y), WinPython, Canopy i sl.) koje ve¢ sadrze
instalirano razvojno okruzenje i veliki broj Python biblioteka za analizu i
vizuelizaciju podataka, pri ¢emu je moguée i dodavanje pojedina¢nih
biblioteka. Najéesce koriséena Python distribucija je Anaconda® koja ¢ée
nadalje biti koriS¢ena u okviru ovog udzbenika, a dostupna je besplatno za
akademsku zajednicu. Sve instrukcije za manipulaciju u okviru Anaconda
distribucije ¢e biti date za Windows operativni sistem.

2.1. Anaconda distribucija za Python

Anaconda distribucija za Python je kreirana 2012. godine od strane
kompanije Continuum Analytics (danasnji naziv Anaconda Inc.). Ova
distribucija obuhvata Python interpreter, preko 250 instaliranih Python
biblioteka uz mogucnost instalacije preko 7500 dodatnih biblioteka, a
obuhvata i razli¢ite aplikacije:

e Anaconda Navigator - grafic¢ki korisnicki interfejs koji omogucéava
instaliranje, aZzuriranje 1 upravljanje bibliotekama 1 okruZenjima bez
koris¢enja komandne linije, SI. 2.1

e Conda - menadzer za instalaciju i upravljanje bibliotekama i
okruZenjima koriS¢enjem komandne linije

e Spyder - integrisano razvojno okruzenje specijalno dizajnirano za
istrazivanje.
e Jupyter Notebook - interaktivno okruZenje za pisanje i izvrSavanje

Python kéda koje omogucava kombinovanje koda, teksta, slike i
rezultata izvrSavanja koda

e JupyterLab - naprednije okruzenje u odnosu na Jupyter Notebook,
koje omoguéava rad sa vise dokumenata i radnih prostora
istovremeno.

U okviru Anaconda distribucije za Python, moguce je koristiti Python
interpreter u oba mdda, 1 u interaktivnom modu 1 u modu izvrSavanja skripte.
Za koris¢enje Python interpretera u interaktivnom médu, potrebno je

5 Link za preuzimanje Anaconda distribucije za Python: https://www.anaconda.com/
(poslednji pregled Decembar 2024)
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pokrenuti ili terminal Anaconda Prompt iz Start menija Windows-a ili
komandni terminal Windows-a klikom na opciju CMD.exe Prompt u okviru
Anaconda Navigator-a, Sl. 2.1.

) ANACONDA NAVIG o

Slika 2.1. Anaconda Navigator

Nakon pokretanja terminala, potrebno je ukucati komandu python, nakon
Cega Ce se pojaviti ispis verzije Python implementacije sli¢an onome na
Sl. 2.2. Simbol ,>>>*“ oznacava spremnost za interaktivni unos Python kdda,
nakon ¢ega je u primeru na Sl. 2.2. uneta jednostavna instrukcija za ispisivanje
natpisa ,,Ovo je knjiga iz analize biomedicinske slike* na ekranu:

print ('Ovo je knjiga iz analize biomedicinske slike')
Pomocu instrukcije quit () se interaktivni Python interpreter zatvara.

Za koris¢enje Python interpretera u modu izvrSavanja skripte u kome
se izvrSava ceo kod sacuvan u datoteci, potrebno je u terminalu izvrSiti
pokretanje .py skripte pomocu instrukcije python ime skripte.py.Za
pokretanje skripte, neophodno je da trenutno aktivni direktorijum tj.
direktorijum u kome se korisnik nalazi, sadrzi skriptu ime_skripte.py. U ovom
konkretnom primeru direktorijum C:\Users\ABS_vezbanja\02 sadrzi datoteku
za  pokretanje  ime_skripte.py.  Pozicioniranje  u  direktorijum
C:\Users\ABS vezbanja\02 u primeru na Sl.2.2 je uradeno pomocu
instrukcije cd:

cd C:\Users\ABS vezbanja\

Nakon pozicioniranja u odgovarajuc¢i direktorijum, skripta ime_skripte.py je
pokrenuta pomocu instrukcije:

python ime skripte.py

12
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Anaconda Prompt (anaconda; X + o~

(base) C:\Users\piper>python

Python 3.9.7 (default, Sep 16 2021, 16:59:28) [MSC v.1916 64 bit (AMD6U)] :: Anaconda, Inc. on win32
Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.

>>> print('Ovo je knjiga iz analize biomedicinske slike')

Ovo je knjiga iz analize biomedicinske slike

>>> quit()

(base) C:\Users\piper>cd C:\Users\ABS_vezbanja\e2

(base) C:\Users\ABS_vezbanja\02>python ime_skripte.py
Ovo je knjiga iz analize biomedicinske slike

(base) C:\Users\ABS_vezbanja\e2>|

Slika 2.2. Primena Python interpretera u terminalu Anaconda Prompt

Za pokretanje .py skripti se obi¢no ne Koristi terminal ve¢ neko od
integrisanih razvojnih okruzenja (eng. Integrated Development Environment)
koje omogucava i pisanje koda i debagovanje (IDLE, Spyder, Jupiter
Notebook/Lab, PyCharm, Visual Studio Code i dr.). Za potrebe ove knjige svi
kddovi su testirani u Spyder razvojnom okruzenju.

2.2. Spyder razvojno okruZenje

Spyder razvojno okruzenje je dostupno u okviru Anaconda distribucije
i jedno je od najceSce koris¢enih razvojnih okruzenja. Moze se pokrenuti
direktno iz Start menija Windows-a ili odabirom opcije u Anaconda
Navigator-u.

Na Sl. 2.3 je prikazan izgled Spyder okruzenja sa otvorenom i
pokrenutom datotekom ime_skripte.py iz prethodnog poglavlja. Spyder
okruZenje sadrZi prostor za editovanje skripte, prostor za prikaz vrednosti 1
tipova promenljivih (Variable Explorer), kao i konzolu za interaktivan rad i
prikaz rezultata izvr$avanja skripte (Console 1/A).

% Spyder (Pythan 3.9) - o x
e 6 Seach Souse Bun Debug Comsoles Brejcts Tools Yiew Help
B = PR L > ¥t om0 F R e =t

€ Yisers B _vezbenja2ime_sripte oy . 2 W o

2 e sty x Nara Type Size value
prostor za prikaz
promenljivih

1 print('Ove je knjiga iz analize biomedicinske slike')

Help Warisble Explorer Plats Fies Find

prostor za editovanje
skripte

, wdir=

konzola za interaktivni rad
i prikaz rezultata
izvrSavanja skripte

IPython consele Htory
% LPython:ready @ condarbase Pytwn39.7) Lne |, ColS4 ASCH GUF AW  Mema2%

Slika 2.3. Spyder okruZenje
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U Spyder okruzenju, nova skripta se otvara klikom levog tastera miSa na

dugme New file ﬁ, a za otvaranje postojece skripte treba kliknuti miSem na
dugme Open file @ Cuvanje skripte se postize opcijom Save file a
Pokretanje izvrSavanja skripte se vrsi klikom misa na Run File dugme », a
rezultat izvrSavanje se prikazuje u konzoli. Ukoliko je potrebno da se
prikazuju grafici i slike tokom izvrSavanja programa u prozoru Plots umesto
u zasebnim prozorima, potrebno je podesiti Tools/Preferences/IPython
console/Graphics/Backend na Inline vrednost (po default-u je vrednost
Automatic i u tom slucaju se grafici i slike prikazuju odvojeno, svaki u svom
prozoru, $to moze rezultovati prevelikim brojem prozora i nepreglednoscu
rezultata skripte, pa je preporuka da se podesi Inline vrednost).

U Spyder okruzenju postoje tri opcije za ,,korak po korak* izvrSavanje
skripte:

e Runcurrentcell Ly izvrSavanje izabrane ,,Celije”, tj. ,,¢elije” na kojoj
je kursor (,,¢elija” se oznaava komentarom koji pocije sa # %%, videti
Pr.2.1 u kome je prikazan primer run_opcije.py sa tri celije).
Uzastopno izvrSavanje ove opcije kao rezultat ima ponavljanje
izvrSavanja izabrane ,,Celije”.

e Run current cell and go to next one Gl izvrSavanje izabrane ,,celije”
i prelazak na sledec¢u ,,¢eliju”. Uzastopno izvrSavanje ove opcije kao
rezultat ima sukcesivno izvrSavanje ,,Celije” po ,,Celije”.

e Run selection or current line I" - izvr$avanje izabrane linije koda ili
grupe izabranih linija k6da.

Ukoliko bi se kursor postavio na prvu ¢eliju i pokrenula opcija Run
current cell, rezultat izvrSavanja bi bio ispisivanje natpisa Ovo je knjiga
iz analize biomedicinske slike,Pr.2.1B.

Pri ponovnom pokretanju na isti nacin dobio bi se identi¢an rezultat.
Medutim, ukoliko bi se za kursor pozicioniran na prvu ,,celiju” i tri puta za
redom pokrenula opcija Run current cell and go to next one, na kraju svakog
izvrSavanja bi bila izabrana naredna celija, a rezultat izvrSavanja bi bio ispis
kao na Pr. 2.1C.
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Pr. 2.1. Primer run_opcije.py

A. Programski kéd:
#%% Prva celija

print ('Ovo je knjiga iz analize biomedicinske slike')

#%% Druga celija

print ('primenom programskog Jjezika Python')

#%% Treca celija

print ('kroz prakticne primere')

B. Rezultat izvrsavanja za pokretanje Run current cell ako je
kursor pozicioniran na pocetku na prvoj ,<éeliji“:

In [1]: runcell{'Prva celija", 'C:/Users/ABS_wvezbanja/82/run_opcije.py')
Ovoe je knjiga iz analize biomedicinske slike

C. Rezultat izvrSavanja za tri pokretanja Run current cell and
go to next one ako je kursor pozicioniran na pocetku prvog
pokretanja na prvoj ,<¢éeliji“:

In [1]: runcell{'Prva celija’, 'C:/Users/ABS_wvezbanja/@2/run_opcije.py')
Ovo je knjiga iz analize biomedicinske slike

In [2]: runcell('Druga celija', 'C:/Users/ABS_vezbanja/@2/run_scpcije.py')
primenom programskog jezika Python

In [3]: runcell('Treca celija", 'C:/Users/ABS_vezbanja/82/run_ocpcije.py’')
kroz prakticne primere

In [4]:

U okviru Spyder okruzenja moguce je koristiti i mdd za debagovanje
(testiranje funkcionalnosti) u kome se kod izvrSsava korak po korak, uz
mogucnost debagovanja i primene pojedinih funkcija:

e Debug File L g omogucava ulazak u mdd za debagovanje

e Runcurrent line ™ - izvrSavanje trenutne linije kdda

e Step into function or method of current line ¥ ulaZenje u funkciju
ili metodu trenutne linije
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e Run until current function or method returns T. izlazak iz funkcije

ili metode po zavrsetku

e Continue execution until next breakpoint ™ - izvriavanje do
naredne prekidne tacke (eng. breakpoint)

e Stop debugging ™ - zavrietak debagovanja.

Ukoliko je potrebno da se obriSe prethodna istorija izvrSavanja u
Spyder-u, to je najefikasnije uraditi primenom opcije Restart kernel koja se

nalazi u meniju = u gornjem desnom uglu konzole, Sl. 2.4.
Brisanje svih promenljivih se moZe posti¢i izborom opcije Remove all

variables ® koja se takode nalazi u meniju u gornjem desnom uglu konzole.
Isti efekat se postize i primenom komandi: $reset ili $reset -f u
konzoli. Razlika u primeni ove dve komande je u tome S$to je kod prve
neophodno potvrditi brisanje promenljivih, a kod druge se promenljive brisu
bez prethodnog potvrdivanja.

B Mew console (default settings) Ctrl+T
Mew special console 4

Connect to an existing kernel

* Restart kernel Ctrl+.

B Remove all variables Ctrl+Alt+R
Rename tab

o Show environment variables

sPc Show sys.path contents

) Show elapsed time

£ Undock

X Close

Slika 2.4. Ponovno pokretanje kernela u Spyder-u

U ovom poglavlju je dat samo pregled osnovnih funkcionalnosti Spyder
okruZenja neophodnih za rad u narednim poglavljima, a detaljniji opis rada u
ovom okruZenju se moze naci na dostupnom online repozitorijumu®.

2.3. Osnovna Python sintaksa

Komentarisanje kdda je deo dobre prakse u programiranju. U Python-
u, moguce je uneti jednu ili vise linija komentara. Jedna linija komentara
zapocinje simbolom #, a viSe linija komentara zapocinju 1 zavrSavaju se sa

® https://docs.spyder-ide.org/current/index.html (poslednji pregled Decembar 2024)
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""", Na Pr.2.2 je prikazan primer sintaksal.py na c¢ijem pocetku je
demonstrirana primena oba nalina komentarisanja. Najpre je definisan
viSelinijski komentar izmedu simbola ' ' ':

Ilustracija Python sintakse:
-komentari
-dinamicki jezik
a potom je definisan i komentar:
Python je dinamicki jezik
u jednoj liniji na ¢ijem pocetku se nalazi simbol #. Pri pokretanju koda,

komentari se ne ispisuju, ve¢ sluze samo da ucine kod jasnijim za
razumevanje.

Pr. 2.2. Primer sintaksal.py - primena komentara i dinamickih osobina

A. Programski kéd:
v
Ilustracija Python sintakse:
—komentari
-dinamic¢ki jezik

Tea

# Python je dinamicki jezik
x = 10

print('x je tip:', type(x))

x = 'Sada sam string'

print('x je tip:', type(x))

B. Rezultat izvrsSavanja:

In [1]: runfile('C:/Users/ABS_vezbanja/@2/sintaksal.py’, wdir="C:/Users/ABS vezbanja/e2")
®x je tip: «<class "int'>
x je tip: <class "str'>

In [2]:

Python je dinamicki programski jezik, tj. tipovi promenljivih i funkcije
se mogu menjati ili odredivati u toku izvrSavanja programa. Na primer, ista
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promenljiva x u programu moze da ima najpre jedan tip podataka, a potom
neki drugi tip podataka. U primeru sintaksal.py na Pr. 2.2 je promenljiva x
najpre definisana kao ceo broj (eng. integer) i dodeljena joj je vrednost 10, a
odmah potom je definisana kao tip niska (eng. string) i dodeljena joj je
vrednost ' Sada sam string'. Pomocu funkcije type (x) je za svaku
od dodela vrednosti za x odredjen tip promenljive i ispisan je pomocu funkcije
print. Rezultat izvrSavanja je prikazan na Pr. 2.2B.

U Python-u, uvladenje reda (indentacija) je klju¢an deo sintakse i
odreduje hijerarhiju, tj. oznacava pripadnost odredenim blokovima koda. Na
primer, kada se definiSe for petlja, sve instrukcije koje se izvrSavaju u okviru
tela for petlje treba da budu uvucene u odnosu na samu for petlju. NaPr. 2.3
je prikazan primer sintaksa2.py koji ilustruje indentaciju kroz primenu for
petlje i i f-e1se uslova na osnovnoj i najéesce koriscenoj strukturi podataka
u Python-u koja se zove lista. U primeru je najpre definisana lista od pet
brojeva [1,5,3,4,2] i prikazana pomoc¢u print instrukcije. Potom je uvedena
for petlja u ¢ijem telu se nalazi uvucena funkcija print za prikaz
pojedinac¢nog elementa liste u svakoj od iteracija for petlje (broj iteracije je
jednak broju elemenata liste). Poslednji deo kbéda u primeru sintaksa2.py
novom for petljom prolazi kroz sve elemente liste i pomocu uvucenog if -
else uslova proverava da li je element paran ili neparan. Parnost elementa se
proverava pomoc¢u operatora jednakosti == (ostatak elementa liste i broja 2 se
poredi da li je jednak nuli). Za prikaz natpisa o parnosti tj. neparnosti elementa
liste, koristi se tzv. f-string, tj. niska karaktera u kojoj je umetnuta promenljiva
broj u vitiéastoj zagradi {broj}. Ovakvom dinamicki gradenom niskom je
moguce prilagoditi prikaz natpisa za svaki pojedina¢ni element liste.

U primeru sintaksa3.py na Pr.2.4 je prikazan alternativni nacin
zadavanja iteracija for petlje pomocu instrukcije range i duZine liste.
Najpre je pomocu 1en funkcije odredena duZina liste, tj. broj elemenata liste,
a potom je broj iteracija for petlje definisan pomoc¢u range funkcije (opseg
iteracija je zadat da je od 0 do duzine liste — prva vrednost iteratora broj ¢e
biti 0, poslednja vrednost iteratora broj ¢e biti duzina-1, a ukupan broj
iteracija Ce biti jednak duzini liste). Pomocu lista[broj] se pristupa
svakom pojedinacnom elementu liste, pocev od nultog elementa, pa sve do
elementa sa rednim brojem duzina-1. Rezultat prikaza je dat na Pr. 2.4B i
identic¢an je odgovaraju¢em prikazu sa Pr. 2.3B.
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Pr. 2.3. Primer sintaksa2.py - indentacija

A. Programski kéd:
v
Ilustracija Python sintakse:
-indentacija (uvlacenje reda)
-lista
—-for petlja i if-else uslov
v
# Definisanje liste brojeva 1 ispisivanje
lista = [1, 5, 3, 4, 2]

print('Lista:', lista)

# Iteracija kroz listu koristeé¢i for petlju
print ('Iteracija kroz listu:')
for broj in lista:

print (bro7j) # Uvlacenje

# Koriscéenje if-else uslova
print ('Provera brojeva u listi:'")

for broj in lista:

if broj % == 0: Uvlacenje

2
print (f'{broj} je paran broj.'") Uvlacenje

else: Uvlacenje

H= = =

print (f'{broj} je neparan broj.') Uvlacenje
B. Rezultat izvrSavanja:

Lista: [1, 5, 3, 4, 2]
Iteracija kroz listu:

Mo W e

Provera brojeva u listi:
1 je neparan broj.

5 je neparan broj.

3 je neparan broj.

4 je paran broj.

2 je paran broj.

19



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovié

Pr. 2.4. Primer sintaksa3.py - primena len i range U for petlji

A. Programski koéd:
# Definisanje liste brojeva 1 ispisivanje
lista = [1, 5, 3, 4, 2]

print('Lista:', lista)

# Ispisivanje duzine liste
duzina=len (lista)

print ('Duzina liste:', duzina)

# Iteracija kroz listu koristec¢i for petlju
print ('Iteracija kroz listu:')
for broj in range(0,duzina) :

print (lista[brojl)

B. Rezultat izvrsSavanja:

Lista: [1, 5, 3, 4, 2]
Dufina liste: 5
Iteracija kroz listu:

ST SR ETRRY,

U primeru sintaksa4.py na Pr. 2.5 je demonstrirano i definisanje liste ¢iji
elementi su tipa string, kao i kori$¢enje metode sort za sortiranje, append
za dodavanje i remove za brisanje elemenata liste.

Opsta sintaksa za primenu metoda u Python-u na neku promenljivu je
ime promenljive.ime metode.U kodu naPr. 2.5 je najpre formirana
lista koja sadrzi stringove 'mozak’, 'srce', 'pluca’, 'bubrezi'. Potom je lista
sortirana po abecednom redosledu primenom sort metode i rezultat
sortiranja je prikazan. Zatim je dodat string 'skelet’ primenom append
metode i rezultujuca lista je prikazana. Na kraju je iz liste uklonjen element
'srce’ primenom metode remove. Rezultat izvrSavanja je prikazan na
Pr. 2.5B.
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Pr. 2.5. Primer sintaksa4.py - lista stringova i primena metoda

A. Programski kéd:
# Definisanje liste stringova 1 ispisivanje
lista = ['mozak', 'srce', 'pluca', 'bubrezi']
lista.sort ()

print ('Lista:', lista)

# Dodavanje elementa u listu - metoda append
lista.append('skelet')

print ('Lista nakon dodavanja:', lista)

# Uklanjanje elementa iz liste - metoda remove
lista.remove ('srce')
print ('Lista nakon uklanjanja:', lista)

B. Rezultat izvrsSavanja:

Lista: ['bubrezi', ‘'mozak’', 'pluca’, 'srce']
Lista nakon dodavanja: ['bubrezi', 'mozak', 'pluca’, 'srce’', 'skelet']
Lista nakon uklanjanja: ['bubrezi’, ‘mozak', ‘'pluca’, ‘skelet']

Za medicinske primene je od posebnog interesa jo§ jedan tip podataka
karakteristiCan za Python, a to su re¢nici. Re¢nik je struktura podataka koja
skladisti parove ,klju¢-vrednost (eng. key-value). Klju¢ je jedinstven, a
vrednost moZe imati bilo koju vrednost. Sli¢no listama, i elemente recnika je
moguce brisati ili dodavati nove. Na Pr. 2.6. je dat primer sintaksab.py koji
definiSe recnik sa pet parova ,klju¢-vrednost™ (npr. 'ime' je kljuc, a
"Petar' je vrednost), a potom ispisuje re¢nik. Zatim se pomocu metode
recnik.keys () daje pregled svih klju¢eva. Pojedinacnom elementu
re¢nika moze da se pristupi preko recnik [ 'k1juc '] instrukcije i u ovom
primeru je pristupljeno elementu sa kljucnom re¢i ' ime ' i njegova vrednost
"Petar' je ispisana na ekranu. Dodavanje elemenata u recnik je moguce
sprovesti  putem instrukcije oblika recnik['novi kljuc']=
'nova vrednost' §to je iskoriS¢eno za dodavanje elementa koji opisuje
modalitet slikanja (CT). Brisanje elementa je moguce instrukcijom de 1
recnik['k1ljuc']1iu primeru je obrisan element koji se tice informacije o
doktoru. Na kraju je realizovana iteracija kroz k1juc, vrednost parove
definisane sa instrukcijom recnik.items () 1ispis, Pr. 2.6B.
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Pr. 2.6. Primer sintaksa5.py - re¢nik

A. Programski kéd:
# Definisanje rec¢nika i ispisivanije
recnik = {'ime': 'Petar',
'prezime': 'Petrovic',
'godine': 25,
'pregled': 'pluca',
'doktor': 'Dr Pavlovic'}
print ('Re¢nik:"', recnik)
print ('Kljucevi:', recnik.keys()) #Pregled kljuceva

print ('Ime iz recénika:', recnik['ime']) # Pristup

recnik['modalitet']="'CT' # Dodavanje elementa

print ('Re¢nik nakon dodavanja:', recnik)

del recnik['doktor'] # Brisanje elementa

print ('Re¢nik nakon uklanjanja:', recnik)

# Iteracija kroz recnik
print ('Iteracija kroz recnik:"')
for kljuc, vrednost in recnik.items():
print (f"{kljuc}: {vrednost}")
B. Rezultat izvrsSavanja:

Reénik: {'ime': 'Petar’', 'prezime': 'Petrovic’', 'godine’': 25, 'pregled’': ‘'pluca‘’, ‘'doktor': 'Dr
Pavlovic'}

Kljucevi: dict_keys(['ime', ‘prezime’, 'godine’, ‘'pregled’, 'doktor'])

Ime iz recnika: Petar

Recnik nakon dodavanja: {'ime': 'Petar’', 'prezime': 'Petrovic’', 'godine': 25, 'pregled’:
'pluca’, 'doktor': 'Dr Pavlovic', 'modalitet': 'CT'}
Recnik nakon uklanjanja: {'ime': 'Petar’, 'prezime': 'Petrovic’, 'godine': 25, 'pregled’':

‘pluca’, ‘'modalitet’': 'CT'}
Iteracija kroz reénik:

ime: Petar

prezime: Petrovic

godine: 25

pregled: pluca

modalitet: CT

U ovom poglavlju su kroz primere iznete osnove Python sintakse
neophodne za razumevanje kddova koji ¢e uslediti u narednim poglavljima.
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Za detaljnije informisanje o Python sintaksi preporucena je dodatna literatura
[Downey 2024], [Ceder 2018].

2.4. Python biblioteke

Python ima bogatu arhivu biblioteka (preko 300 000) koje sadrze
pripremljene funkcije, klase i module dostupne za dalje koriS¢enje 1
kombinovanje. U okviru Anaconda distribucije, instalacija biblioteka se moze
obaviti ili u okviru Anaconda Navigator-a ili u okviru Anaconda Prompt-a
primenom Conda menadzera.

Svaka Python biblioteka c¢ije funkcionalnosti se koriste mora biti
ubafena (importovana) na pocetku programa pomocu funkcije
import ime biblioteke. Primer importovanja Pyplot modula
Matplotlib biblioteke je dat na Pr. 2.7 gde se radi ¢itljivosti programskog kéda
uvodi skracenica p1t za pristup svim funkcijama Pyplot modula. Kao primer
je navedeno koriS¢enje close ('all') instrukcije koja zatvara sve
otvorene graficke predstave. Koris¢enje ove instrukcije na pocetku programa
koji prikazuje graficke predstave rezultata je deo dobre programerske prakse
(pod uslovom da je Bakend podesen na Automatic, vidi Poglavlje 2.2).

Pr. 2.7. Importovanje Pyplot modula Matplotlib biblioteke

Programski koéd:
import matplotlib.pyplot as plt
plt.close('all")

Biblioteke koje ¢e biti koriS¢ene u nastavku ove knjige su:

e Imageio — funkcije koje omogucéavaju ucitavanje i Cuvanje slika.
Biblioteka je obi¢no instalirana u okviru Anaconda distribucije. Za
importovanje se koristi: import imageio.

e Numpy (Numerical Python) - osnovna biblioteka za rad sa
numeri¢kim podacima u Python-u. Omoguéava rad sa velikim,
viSedimenzionalnim nizovima i matricama, poseduje Sirok spektar
matematickih funkcija koje omogucavaju efikasne operacije nad
nizovima i matricama. Biblioteka je instalirana u okviru Anaconda
distribucije. Za importovanje se koristi: import numpy as np

e Matplotlib - kreiranje staticnih, animiranih i interaktivnih
vizuelizacija podataka. Biblioteka je obi¢no instalirana u okviru
Anaconda distribucije. Za importovanje se Koristi: import
matplotlib
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Ndimage modul u okviru Scipy (Scientific Python) biblioteke -
funkcije za filtriranje, morfoloSke operacije, geometrijske
transformacije i analizu slike. Biblioteka je obi¢no instalirana u
okviru Anaconda distribucije. Za importovanje se Koristi: from
scipy import ndimage as ndi.

OpenCV (Open Source Computer Vision) — funkcije za filtriranje,
morfoloSke operacije, geometrijske transformacije i analizu slike.
Biblioteka nije instalirana u okviru Anaconda distribucije i
neophodno ju je naknadno instalirati.” Za importovanje se koristi:
import cv2.

Pandas — funkcije koje omogucavaju ucitavanje i Cuvanje podataka
(.csv, .xls, .json i dr. formati), rad sa tabelama (koristi DataFrame
strukturu sli¢nu Excel tabelama), manipulaciju podacima (filtriranje,
grupisanje, uredivanje, ,,CiS¢enje, povezivanje viSe tabela 1 sl.),
analizu podataka (podrzava i rad sa vremenskim serijama).
Biblioteka je obi¢no instalirana u okviru Anaconda distribucije. Za
importovanje se koristi: import pandas.

PIL/Pillow — funkcije koje omogucéavaju ucitavanje i ¢uvanje 2D
slika kao 1 obradu slika. Biblioteka je obi¢no preinstalirana u okviru
Anaconda distribucije. Za importovanje se Koristi: import PIL.

Pydicom — funkcije koje omogucavaju ucitavanje i cuvanje podataka
u DICOM formatu (detalje formata pogledati u Poglavlju 3.2).
Biblioteka nije instalirana u okviru Anaconda distribucije i
neophodno ju je naknadno instalirati®. Za importovanje se koristi:
import pydicom.

SimplelTK (Simple Insight Segmentation and Registration ToolKkit) -
algoritmi za obradu medicinskih slika, segmentaciju i registraciju.
Biblioteka nije instalirana u okviru Anaconda distribucije i
neophodno ju je naknadno instalirati.® Za importovanje se koristi:
import SimpleITK as sitk.

Skimage (Scikit-image) modul u okviru Scikits (Scientific Kits) —
algoritmi za filtriranje, morfoloSke operacije 1 analizu slike.
Biblioteka je obi¢no instalirana u okviru Anaconda distribucije. Za
importovanje se koristi: import skimage. Za importovanje

" Conda instalacija za OpenCV: conda install -c conda-forge opencv
8 Conda instalacija za Pydicom: Conda install -c conda-forge pydicom
® Conda instalacija za SimplelTK: conda install simpleitk::simpleitk

24



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovic

podmodula filters uokviru skimage modula, koristi se from
skimage import filters.

e Scikit-learn modul - definisanje i treniranje modela maSinskog
ucenja. Biblioteka je obi¢no instalirana u okviru Anaconda
distribucije. Za importovanje se koristi: import sklearn'C

e TensorFlow - definisanje i treniranje modela masinskog ucenja, pre
svega dubokih modela masinskog ucenja. Biblioteka nije instalirana
u okviru Anaconda distribucije i neophodno ju je naknadno
instalirati. Pri primeni TensorFlow biblioteke, preporuka je da se
formira poseban TensorFlow environment (tf)! i da se aktiviral?, a
u okviru njega da se instaliraju sve neophodne biblioteke za rad, jer
instalacija TensorFlow-a i njemu kompatibilnih i zavisnih biblioteka
moze da dovede do kolizije sa ve¢ instaliranim Python bibliotekama.

e VTK (Visualization Toolkit) — modul za 3D racunarstvo,
vizuelizaciju i obradu podataka. Biblioteka nije instalirana u okviru
Anaconda distribucije i neophodno ju je naknadno instalirati.'* Za
importovanje se koristi: import vtk.

Po potrebi, mogu se kreirati i novi moduli sa funkcijama koje se mogu
importovati kao i standardne Python biblioteke. Na Pr. 2.8 su prikazani:
A) programski kdd mikroskopska_slika.py koji sadrzi definisanu jednu
funkciju prikazi mikroskopsku sliku(), B)programski kod
glavni_program.py koji importuje i poziva definisanu funkciju
prikazi mikroskopsku sliku() 1 C) rezultat izvrSavanja glavnog
programa glavni_program.py.

U datoteci mikroskopska_slika.py se najpre importuju neophodni
moduli (podmodul Pyplot i modul Numpy), a potom se pod kljuénom rec¢i de £
definiSe funkcija sa nazivom prikazi mikroskopsku sliku |
argumentima za $irinu i visinu slike (sirina, visina). Za default-ne vrednost
Sirine 1 visine je postavljeno 100 piksela (ukoliko se pri pozivanju funkcije
ove vrednosti ne budu definisale, koristi¢e se vrednosti postavljene po default-
u). Vrednosti piksela matrice s11ika sa dimenzijama sirina i visina Se
kreiraju  generisanjem  slucajnih  brojeva  pomoc¢u  instrukcije

10 Cesto se importuju slede¢i podmoduli:
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.linea;_model import Logisticﬁeqregsion
(sli¢no se importuju i drugi modeli masinskog ucenja)
from sklearn.metrics import accuracy score
11 Kreiranje TensorFlow environment-a (tf): conda create -n tf tensorflow
12 Aktiviranje tf environment-a: conda activate tf
13 Conda instalacija za VTK: conda install -c conda-forge vtk
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random.rand (visina, sirina) importovane Numpy biblioteke. Za
prikaz kreirane slike se koristi funkcija imshow (sl1ika) importovanog
Pyplot podmodula.

U datoteci glavni_program.py se najpre importuje funkcija
prikazi mikroskopsku sliku definisana u okviru kreiranog modula
mikroskopska_slika, a potom se na odgovarajuc¢i naéin poziva funkcija
prikazi mikroskopsku sliku sa argumentima sirina=150 i
visina=150. Primer simulirane mikroskopske slike je prikazan na
Pr. 2.12C.

Pr. 2.8. Pozivanje kreiranog modula za simuliranje mikroskopske slike

A. Programski kdéd mikroskopska slika.py:
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

def prikazi mikroskopsku sliku(sirina=100, visina=100):

Funkcija za generisanje i prikaz mikroskopske

slike sa sluc¢ajnim podacima.

Parametri:
sirina (int): Sirina slike
visina (int): Visina slike

# Kreiranje slike sa slucajnim podacima

slika = np.random.rand(visina, sirina)

# Prikaz slike

plt.imshow(slika)

B. Programski kéd glavni_ program.py:
from mikroskopska slika import prikazi mikroskopsku sliku
# Pozovi funkciju

prikazi mikroskopsku sliku(150,150)
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C.

Rezultat izvrSavanja za glavni_ program.py:

100 125

2.5. Rezime poglavlja

Python programski jezik spada u interpretatorske programske jezike
visokog nivoa

Python kod se u neizmenjenom obliku moze izvrSavati na razli¢itim
platformama (Windows, Mac, Linux, Unix).

Python kod je ¢itljiviji i lakSe se pronalazi greska (debaguje) u odnosu na
kddove pisane u programskim jezicima niskog nivoa.

Python ima smanjenu brzinu izvrSavanja u odnosu na jezike nizeg nivoa.

Anaconda je distribucija za Python koja omogucava rad Python
interpretera i u interaktivnom modu i u modu izvrSavanja skripte.

Spyder razvojno okruzenje je dostupno u okviru Anaconda distribucije
koje omogucava editovanje i debagovanje skripti.

Python je dinamicki jezik, tj. tipove promenljivih i funkcije je moguce
odredivati i menjati u toku izvrSavanja programa.

Komentarisanje kbda je dobra praksa u programiranju.

Indentacija (uvlaCenje reda) je kljucni element sintakse u Python-u i
odreduje hijerarhiju i organizaciju blokova koda.

F-string je opcija korisna za dinamicko kreiranje natpisa i omogucava
kombinovanje konstantnog stringa sa vrednostima promenljivih.

Lista je osnovna i naj¢eSc¢e koriSéena struktura podataka u Python-u.

Recnik je struktura podataka koja skladiSti parove ,kljuc-vrednost” u
Python-u.

Numpy, Matplotlib, Ndimage, OpenCV, Pandas, SimplelTK, Skimage,
Scikit-learn, TensorFlow, VTK su moduli koji ¢e biti koris¢eni u okviru
ove knjige. Po potrebi, moguce je kreirati 1 importovati sopstvene module.
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3 .PRIKAZ 1 CUVANJE U DATOTEKU

3.1. Predstavljanje slika

Bitska dubina. U Poglavlju 1 je objasnjeno da digitalne biomedicinske slike
Imaju matematicku prezentaciju u vidu matrica. Vrednosti piksela/voksela
biomedicinskih slika su u najve¢em broju slucajeva celobrojne jer ih je lakse
arhivirati od realnih vrednosti. Svaka celobrojna vrednost piksela/voksela se
moze zapisati i U binarnom obliku. Npr. broj 10 se u binarnom obliku zapisuje
kao 1010 (1*23+0*22+1*21+0*2°=10), pri ¢emu se broj bita koji su potrebni
za zapis piksela/voksela slike u binarnom obliku naziva bitska dubina (eng.
bit depth). Na primer, za 8-bitnu sliku je broj mogucih vrednosti
piksela/voksela 256 (=28), a opseg vrednosti je [0,28-1]=[0,255] ako ne sadrzi
negativne vrednosti. Vecina fotografskih formata koristi 8 bita, a vrednosti
piksela su samo pozitivne. Medicinske slike ¢esto imaju vecu bitsku dubinu
Sto zahteva viSe prostora za arhiviranje. Na primer, 16-bitna medicinska slika
ima ukupno 65536 (=2'®) mogu¢ih vrednosti piksela/voksela, a opseg
vrednosti je [0,21%-1]=[0,65535] ako ne sadrzi negativne vrednosti tj. [-2'°,
+215-1]=[-32768, +32767] ako sadrzi i negativne i pozitivne vrednosti i nulu.

Palete boja. Primer Pr. 3.1 glavni_program_mod.py je modifikovana verzija
programa Pr. 2.8 iz prethodnog Poglavlja 2 koja simulira prikaz mikroskopske
slike. Modifikacija se sastoji u tome S§to se jednostavnosti radi posmatra mala
matrica dimenzija 3x3 pri ¢emu su elementi matrice s1ika celobrojni
nenegativni brojevi (omoguceno funkcijom np.random.randint ()) u
opsegu [0,256) (odgovarajuci argumenti funkcije su donja granica=0i
gornja granica=256, a neoznaceni celobrojni tip sa 8 bita je zadat sa
tip=np.uint8). Za vizuelno predstavljanje matrica slika se koriste palete
boja (eng. colormap ili skra¢eno cmap). Paleta boja je niz boja koji sadrzi
onoliko elemenata koliko ima moguc¢ih vrednosti piksela/voksela slike. U
ovom primeru je matrica slika vizuelno prikazana pomocu funkcije
plt.imshow () primenom grayscale palete tj. palete sivog
(cmap="'gray"'), a ceo niz boja primenjene palete je takode vizuelizovan
koris¢enjem funkcije plt.colorbar (). Pr.3.1C prikazuje rezultat
izvrSavanja koda, tj. prikazuje najpre numeric¢ke vrednosti matrice s1ika, a
potom i vizuelni prikaz slike u paleti sivog sa nizom boja (eng. colorbar) sa
desne strane slike. Crna boja odgovara minimalnoj mogucoj vrednosti piksela
slike (0), a bela boja odgovara maksimalnoj mogucoj vrednosti piksela slike
(255). Moze se uociti i da se element matrice slike 1(0,0) tj. element u 0-tom
redu i 0-toj koloni matrice nalazi u gornjem levom ¢osku slike, tj. koordinatni
sistem slike je postavljen uvek kao na Sl. 3.1A.
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Pr. 3.1. Prikaz simulirane slike u paleti sivog

A. Programski kdéd mikroskopska slika mod.py:
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

def prikazi mikroskopsku sliku(donja granica=0,
gornja granica=256,
sirina=100,
visina=100,
tip=np.uint8):
Vi
Funkcija za generisanje i prikaz mikroskopske

slike sa sluc¢ajnim podacima.

Parametri:
sirina (int): Sirina slike
visina (int): Visina slike

Te

# Kreiranje slike sa sluc¢ajnim podacima

slika = np.random.randint (donja granica,
gornja granica,
size=(visina, sirina),
dtype=tip)

print ('Matrica simulirane slike je:'")

print (slika)

# Prikaz slike
plt.imshow(slika, cmap='gray')

plt.colorbar ()
B. Programski kéd glavni_ program mod.py:

from mikroskopska slika mod import prikazi mikroskopsku sliku

import numpy as np
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# Pozovi funkciju

prikazi mikroskopsku sliku(0,256,3,3,np.uint8)

C. Rezultat izvrSavanja za glavni_ program mod.py:

Matrica simulirane slike je:
[[116 134 128]

[ 60 243 47]

[125 163 208]]

—0.5
225
0.0
200
0.5 175
150
Lo
125
L5
100
20 75
2.5 50

-0.5 0.0 0.5 10 15 2.0 2.5

Najces¢e koriséene palete boja u biomedicinskom slikanju su osim veé
prikazane palete sivog (gray) i sledece: binary, rainbow, hot, jet, bone, viridis
(ova paleta je po default-u postavljena u Python-u). Na Sl. 3.1B je prikazana
slika iz Pr. 3.1. prikazana u rainbow paleti (argument cmap="rainbow' U
plt.imshow ()). Izbor palete boja zavisi od konkretnog cilja vizuelizacije,
tj. detalja na biomedicinskoj slici koje treba istaéi.

g

175 a5

14

L5

24

s 154 . - .
05  Be as 14 L5 20 25

Slika 3.1. A) Koordinatni sistem slike (paleta sivog), B) Prikaz slike u rainbow paleti
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RGB sistem. RGB je sistem koji za definisanje boja koristi uredenu trojku
intenziteta tri osnovne boje: crvenu (eng. red) — R, zelenu (eng. green) — G i
plavu (eng. blue) — B. Na primer, za 8-bitnu sliku u kojoj je opseg intenziteta
za svaku od R,G,B boja [0,255], uredena trojka (255,0,0) oznacava crvenu
boju, uredena trojka (0,255,0) oznacava zelenu boju, uredena trojka (0,0,255)
oznacava plavu boju, a sve ostale boje su kombinacija R,G,B vrednosti. Za
slike ¢ije vrednosti piksela su zabelezene u RGB sistemu, moguce je izvrsiti
konverziju iz RGB sistema u skalu sivog, a najc¢esée koris¢eni metod za to je
metod osvetljenosti:

p=0299 %R +0.587 G + 0.114 = B (3.1)

gde je p intenzitet na skali sivog, a R, G i B su vrednosti odgovaraju¢ih
intenziteta u RGB sistemu. Jednacina (3.1) je deo National Television System
Committee (NTSC) standarda iz 1953. godine koji je omoguc¢io kompatibilnost
izmedu crno-belih i kolor televizora, a bazirana je na istraZzivanjima percepcije
boja ljudskog oka. Ljudsko oko moze da vidi svetlost iz vidljivog dela spektra
(400-700 nm, pogledati Tabelu 1.1), ali nije jednako osetljivo na sve talasne
duzine. Ako se posmatraju tri osnovne boje (crvena, zelena i plava), pokazano
je da je spektralna osetljivost ljudskog oka najveca za talasne duzine zelenog
dela spektra (zelena svetlost doprinosi 58.7% ljudske percepcije
osvetljenosti), potom slede talasne duzine crvenog dela spektra (crvena
svetlost doprinosi 29.9% ljudske percepcije osvetljenosti), najmanja je
spektralna osetljivost na talasne duzine plavog dela spektra (plava svetlost
doprinosi 11.4% ljudske percepcije osvetljenosti).

3.2. Formati datoteka

Za zapisivanje biomedicinskih slika u datoteke mogu se koristiti razli¢iti
tipovi formata: formati sirovih 2D podataka, formati sa kompresijom 2D slika
i formati posebno namenjeni medicinskim slikama.

Formati sirovih 2D podataka (eng. raw data) su zapisi kod kojih se
vrednosti intenziteta piksela 2D slike upisuju redom u fajl, bez kompresije.
Primeri ovakvih formata su Portable Gray Map (PGM) i BitMaP (BMP).
PGM zapis je predviden samo za grayscale slike (vrednosti intenziteta mogu
biti upisane u tekstualnom ili u binarnom obliku), a BMP (samo binarni)
format dozvoljava i ¢uvanje informacija o bojama prema RGB sistemu.
Primer Pr. 3.2 i Sl. 3.2. ilustruju implementaciju upisa i strukturu tekstualnog
PGM fajla koji sadrzi: 1) zaglavlje datoteke (oznaka P2 za PGM format u
prvom redu datoteke, Sirina 1 visina matrice u drugom redu datoteke,
maksimalna vrednost intenziteta u paleti sivog u tre¢em redu datoteke) i
2) telo datoteke (3x3 matrica vrednosti intenziteta piksela gde jedan red
matrice odgovara jednom redu u tekstualnoj datoteci).
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Pr. 3.2. Primer PGM_format.py — zapis tekstualnog PGM fajla

A. Programski kéd:

import numpy as np

# Matrica slika 3x3

matrica = np.array ([
[116, 134, 120],
[69, 243, 4771,
[125, 163, 20811,
dtype=np.uint8)

# Cuvanje u tekstualnom PGM formatu

with open("tekstualni PGM.pgm", "w") as f:

Upis oznake za PGM

.write ("P2\n")

Upis Sirine i visine matrice

.write (f"{matrica.shape[1l]} {matrica.shape[0]}\n")
Upis maksimalne vrednosti u paleti sivog

.write ("255\n")

Upis svakog reda matrice kao niske,

H  #H= Hh = b H Hh

sa razmakom izmedu elemenata matrice
for red in matrica:
f.write ("™ ".join (map(str, red)) + "\n")
B. Rezultat izvrsSavanja:

Kreirana je datoteka tekstualni_ PGM.pgm.

i tekstualni_PGM.pgm X

File Edit View

p2
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116 134 120
69 243 47
125 163 288

Slika 3.2. Primer PGM formata — datoteka tekstualni_PGM.pgm
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Formati sa kompresijom 2D slika mogu biti sa ili bez gubitaka
informacija. Portable Network Graphics (PNG) i Tagged Image File Format
(TIFF) su primeri formata za zapisivanje 2D slika kod kojih se primenjuje tzv.
Run Length Encoding (RLE) kompresija bez gubitaka. RLE kompresija
identifikuje delove podataka koji se ponavljaju i svaku sekvencu ponovljenih
vrednosti zamenjuje brojem ponavljanja i vrednos¢u koja se ponavljala. Na
primer, za niz karaktera AAAAABBBBAACCCCC (16 bajtova) ¢e rezultat
RLE kompresije biti 5A4B2A5C (8 bajtova), tj. broj bajtova koji se koristi za
zapisivanje ¢e biti redukovan. Joint Photographic Experts Group (JPEG) je
primer standarda za efikasno zapisivanje 2D slika tj. kompresiju sa gubicima.
JPEG ne koristi RGB sistem ve¢ YCbCr sistem gde je Y osvetljenost tj.
intenzitet piksela dat jednac¢inom (3.1), a informacije o boji (hrominacija) su
date sa: 1) Cb-Chroma Blue-difference tj. razlika izmedu plave komponente i
osvetljenosti i 2) Cr-Chroma Red-difference tj. razlika izmedu crvene
komponente i osvetljenosti). Kod primene JPEG standarda, slika se deli na
manje blokove veli¢ine 8x8 na koje se primenjuje diskretna kosinusna
transformacija (eng. Discrete Cosine Transform, DCT), a koeficijenti u DCT
domenu se kvantizuju. S obzirom na to da je ljudsko oko vise osetljivo na
osvetljenje nego na boje, kanali o boji (Cb 1 Cr) se mogu vise kvantizovati od
Y kanala. Nakon kvantizacije se primenjuje neki od algoritama za kompresiju
bez gubitaka npr. RLE ili Hafmanovo kodiranje (entropijsko kodiranje koje
dodeljuje krac¢e binarne kodove simbolima koje se ¢eS¢e pojavljuju, a duze
binarne kodove simbolima koji se rede pojavljuju).

Formati posebno namenjeni medicinskim slikama pored zapisa 2D
slika mogu imati podrsku i za zapis 3D ili 4D slike. Digital Imaging and
Communication in Medicine (DICOM) je najzastupljeniji format medicinskih
slika 1 koristi se ne samo za arhiviranje podataka ve¢ i za komunikaciju izmedu
modaliteta medicinskog slikanja. DICOM je standard za veéinu Sistema za
arhiviranje i komunikaciju tzv. Picture Archiving and Communications
Systems (PACS). Definisan je 1993. godine od strane American College of
Radiology (ACR) i National Electrical Manufacturers Association (NEMA),
Struktura DICOM datoteke sadrzi, Sl. 3.3:

o zaglavlje datoteke koje se sastoji iz preambule od 128 bajtova, 4 bajta
sa oznakom ’DICM’ za DICOM format, elemenata meta podataka
(informacije koje se koriste za identifikaciju datoteke, odredivanje
transfera sintakse i integraciju razli¢itih uredaja i softvera) i

e skup podataka koji se sastoji iz elemenata kao s§to su informacije o
pacijentu, studiji, seriji slika, slici kao i same piksele slike. Svaki

4 DICOM standard je dostupan na sledeéem linku: https://www.dicomstandard.org/
(posledn;ji pregled Decembar 2024).
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element meta podataka i svaki element skupa podataka ima strukturu
koja se sastoji iz:

o taga (broj grupe i elementa, npr. (0008,0060) za naziv
modaliteta slikanja),

o reprezentacije vrednosti (tip podataka, npr. TM za vreme),
o duzine vrednosti elementa podataka,

o vrednosti elementa.

Zaglavlje

Pr(elazngqlg;la ?J;Cé\;l ELiEMEI|\lTI l\|/IETA| POITATA|KA SKUP PODATAKA
I

element

TAG reprezentacija duZina
(gggg.ceee) vrednosti vrednosti

vrednost

Slika 3.3. Struktura DICOM datoteke

Od ostalih specijalizovnih formata se izdvajaju: Analyze 7.5 (naziv poti¢e od
softvera razvijenog od strane Mayo Clinic, SAD za obradu medicinskih slika),
Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfT1), Nearly Raw Raster
Data (NRRD), Metalmage Header/Metalmage Data (MHA/MHD). Uporedni
pregled karakteristika razli¢itih specijalizovanih formata je dat u Tabeli 3.1.

Tabela 3.1. Pregled specijalizovanih formata podataka za medicinske slike

ANALYZE MHA/
DICOM 75 NIFTI NRRD MHD
Vrsta Klinicki . Neuroslikanje | Multidimenzi- 3D
standard | Neuroslike . : medicinske
podataka . standard oni podaci .
za slike slike
Broj o(hdri | 1(niyili2 | 1(nmdyiliz | Lmha)il
1 (.dem) . . - 2 (.mhdi
datoteka .img) (-hdr i .img) (.nrrd i .raw) raw)
Podaci o Poljau i i i i
pacijentu zaglavlju
. Saibez
Kompresija qubitaka - - - -
Dimenzije ZDALSD’ 3D 3D, 4D 3D, 4D 3D, 4D
Slozenost ++ + + + +
Integracija . vy .
sa drugim Da Ogranicena Ogramc_ena na Istra_zwacka Istra_zwacka
: X neuroslikanje primena primena
sistemima
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3.3. Citanje/upis i prikaz slika

U Prilogu A dat je pregled ¢esto kori$¢enih besplatnih alata za Citanje
I vizuelizaciju biomedicinskih slika, zajedno sa linkovima za pristup.

3.3.1. Funkcije za citanje/upis 2D slika

Biblioteka OpenCV podrzava ¢itanje datoteka sa 2D slikama sa slede¢im
formatima/ekstenzijama: .bmp, .jpg, .jp2%, .png, .pgm, .tiff. Takode,
biblioteka OpenCV podrzava upis 2D slika u datoteke sledecih
formata/ekstenzija: .jpeg, .png, .pgm, .tiff. Na Pr. 3.3A je prikazan programski
kod opencv_citanje.py koji pomocéu funkcije cv2.imread ()uditava
datoteku tekstualni_PGM.pgm kreiranu u Pr. 3.2, a potom vr$i upis procitanih
podataka u datoteke u .pgm i .png formatu pomocu funkcije
cv2.imwrite (). Promenljiva slika RGB u koju se smestaju procitani
podaci matrice dimenzija 3x3 ima format (3,3,3) gde prve dve cifre ,,3*
odgovaraju dimenzijama matrice, a poslednja cifra ,,3“ odgovara trokanalnom
RGB sistemu. PGM format datoteke zahteva grayscale sliku za upis, pa je
zbog toga neophodno uraditi konverziju matrice slika RGB u grayscale
format pomocu funkecije:

cvZ2.cvtColor (slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY).

Pr. 3.3. Primer opencv_citanje.py — ¢itanje/upis datoteke pomoéu OpenCV biblioteke

A. Programski kéd:
import cv2

import matplotlib.pyplot as plt

# Citanje podataka iz PGM datoteke
slika RGB=cv2.imread('tekstualni PGM.pgm')

plt.imshow(slika RGB)

# Konverzija iz RGB sistema u grayscale

slika grayscale=cv2.cvtColor(slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY)

15 jp2 je ekstenzija za JPEG 2000 format koji koristi diskretnu talasnu transformaciju (eng.
Discrete Wavelet Transform, DWT), ne primenjuje podelu na blokove i omogucava
kompresiju bez gubitaka za razliku od JPEG formata.
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# Upis u novu PGM datoteku

cv2.imwrite ('opencv_ tekstualni PGM.pgm', slika grayscale)

# Upis u PNG datoteku

cv2.imwrite ('opencv_ tekstualni PGM.png', slika RGB)

B. Rezultat izvrSavanja:

Kreirane su datoteke opencv_tekstualni_ PGM.pgm i
opencv_tekstualni PGM.png.

Osim OpenCV biblioteke, podrska za ¢itanje i upis 2D slika (tipa BMP, JPEG,
PNG, PGM, TIFF i sl.) postoji i u slede¢im Python bibliotekama: imageio,
scikit-image, PIL/Pillow, SimplelTK itd. U Tabeli 3.2 su prikazane
funkcije/metode za ¢itanje/upis slika razlicitih biblioteka, kao i formati slika
koji su podrzani svakom od biblioteka.

3.3.2. Citanje/upis i prikaz DICOM slika

Python biblioteke koje se najéesce koriste za ¢itanje DICOM datoteka
su: imageio, scikit-image, pydicom i SimplelTK. Na Pr. 3.4A je prikazan
programski kod Imageio_citanje_CT_slika.py koji pomocéu funkcije
imageio.imread () ¢ita DICOM datoteku ,,0.dcm®. Ova datoteka je deo
dostupne baze podataka Computed Tomography (CT) of the Brain'®, i nalazi
se u podskupu ove baze koji sadrzi CT tumore glave. Primenom Numpy
funkcije np.shape () na uditanu matricu s1ika odreduje se dimenzija
izraZena u broju piksela po x i po y osi (dimenzija je 512x512 piksela). Potom
se pomo¢u metode slika.meta iz zaglavlja DICOM datoteke citaju i
prikazuju meta podaci koji su tipa podataka recnik. Prikaz vrednosti
jednog od meta podataka koji se odnosi na klju¢ Modality je ilustrovan u
primeru. Na kraju je prikazana ucitana slika u gray paleti boja, a pomocu
plt.axis ('off") suukinute oznake nax iy osama.

16 Baza podataka sadrzi CT snimke kancera, tumora i aneurizmi. Dostupna je na slede¢em
linku: https://www.kaggle.com/datasets/trainingdatapro/computed-tomography-ct-of-the-
brain?resource=download (poslednji pregled Decembar 2024) i podeljena je pod CC BY-
NC-ND 4.0 licencom (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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Tabela 3.2. Pregled Python biblioteka za ¢itanje/upis slika

Funkcua/ DICOM,
FUNKCIIJA ZA
METODA ZA NIFTI OSTALI FORMATI
CITANJE .
UPIS PODRSKA
import cv2 BMP, JPEG, JP2,
OpenCV - PNG, PPM/PGM,
cv2.imread cv2.imwrite TIFF, WEBP
. . . BMP, JPEG, PNG,
. Import imageio DICOM TIFF, GIF
Imageio ' . ;
. . . . . NIfTI PPM/PGM, ICO,
imageio.imread | imageio.imwrite PSD. WEBP. MP4
Scikit- from skimage import io DICOM, BMP, JPEG, PNG,
image io.imread i0.imsave NIfTI TIFF, GIF,
' ] PPM/PGM
from PIL import Image BMP, JPEG, PNG,
. TIFF, GIF, ICO,
PIL/Pillow | 1 age.open slika.save - PSD, PPM/PGM,
WEBP
. import pydicom i
Pydicom pydicom.dcmread | slika.save_as DICOM
. import SimplelTK as sitk DICOM,
SimplelTK sitk.Readlmage | sitk.WriteImage NIfTI BMP, PNG, TIFF

Pr. 3.4. Primer Imageio_citanje_CT_slika.py — ¢itanje i prikaz DICOM datoteke sa CT
snimkom glave

A. Programski koéd:

import imageio

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

plt.close("all")

# Citanje DICOM datoteke

slika =

# Prikaz dimenzija DICOM slike

dimenzija slika =

imageio.imread ('O.dcm'")

np.shape(slika)

print ('Dimenzije ucitane slike:',dimenzija slika)

# Citanje meta podataka

meta podaci =

slika.meta

print (meta podaci.keys())
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modalitet slikanja = meta podaci['Modality']

print ('Modalitet slikanja:', modalitet slikanja)

plt.figure ()
plt.imshow(slika, cmap = 'gray')

plt.axis('off")

B. Rezultat izvrSavanja:

Dimenzije ufitane slike: (512, 512)

odict_keys(['TransferSyntaxUID', 'SOPClassUID', 'SOPInstanceUID', 'StudyDate', 'Modality’,
"Manufacturer', "InstitutionName’, 'StudyDescriptien', 'SeriesDescription’, 'PatientID’,
"PatientSex", 'PatientAge’, 'StudyInstanceUID', 'SeriesInstanceUID', 'SeriesNumber',
"AcquisitionNumber', 'InstanceNumber®, 'PatientOrientation’, 'ImagePositionPatient’,
'ImagelrientationPatient’, 'SamplesPerPixel’, 'Rows’, "Columns', 'PixelSpacing', 'BitsAllocated’,
'BitsStoered”, 'HighBit', 'PixelRepresentation’, 'Rescalelntercept’, 'RescaleSlope’, 'PixelData’,
"shape’, 'sampling'])

Modalitet slikanja: CT

Na Pr. 3.5A je prikazan programski kéd Imageio_citanje_CT_volumena.py
koji pomocu funkcije imageio.volread() c¢ita DICOM datoteke u
direktorijumu CT tumor dostupnog u okviru baze podataka Computed
Tomography (CT) of the Brain koja je kori$¢ena i u prethodnom primeru
Pr. 3.4. Primenom Numpy funkcije np.shape () na uéitanu 3D matricu
volumen odreduje se dimenzija izrazena u broju slika tj. slajseva (eng. slice)
po z osi, i broju piksela po x i po y osi (dimenzija je 84x512x512, tj. volumen
ima 84 slajsa dimenzija 512x512 piksela). Potom se iz meta podataka datoteke
metodom volumen.meta isCitavaju fizicke dimenzije voksela (kljué
sampling u re¢niku meta podataka) A0, d1 i d2 tj. dimenzije voksela po z,
X 1y osi osi respektivno, u milimetrima (konkretno: d0=2 mm, d1=0.407 mm
i d2=0.407 mm). Fizicke dimenzije volumena se prora¢unavaju mnozenjem
dimenzija voksela sa dimenzijama volumena (npr. fizicka dimenzija po z 0Si
je dobijena mnoZenjem broja slajseva sa d0). Za prikaz slika, neophodno je
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uzeti u obzir odnose fizi¢kih dimenzija voksela za onu ravan u kojoj se prikaz
vr$i (moguée ravni su: frontalna ili koronarna, transverzalna ili aksijalna i
sagitalnal’ ravan). Konaéno, pomoéu funkcije plt.subplots () ¢&iji
argumenti su broj redova i kolona matrice za prikaz slika (nrows=2,
ncols=2) je formiran matri¢ni prikaz 2x2 slike gde je:

e napoziciji [0,0] prikaz 150. slajsa u frontalnoj ravni pri ¢emu nije uzeto u
obzir skaliranje spram razli¢itih fizickih dimenzija u ravni (X,z)

e na poziciji [0,1] prikaz 150. slajsa u frontalnoj ravni pri ¢emu je uzeto u
obzir skaliranje spram razliitih fizickih dimenzija u ravni (X,z) pomocu
argumenta aspect=d0/d2

e na poziciji [1,0] prikaz 15. slajsa u transverzalnoj ravni pri ¢emu je uzeto
u obzir skaliranje spram razlicitih fizickih dimenzija u ravni (X,y) pomocu
argumenta aspect=d1l/d2 (u ovom konkretnom slucaju je d1=d2, pa
bi i neskalirani prikaz bio identican skaliranom)

e na poziciji [1,1] prikaz 256. slajsa u sagitalnoj ravni pri ¢emu je uzeto u
obzir skaliranje spram razli¢itih fizi¢kih dimenzija u ravni (y,z) pomoc¢u
argumenta aspect=d0/d1 .

Pomo¢u Numpy funkcije np.f1lipud() je uradeno vertikalno flipovanje
(eng. flip up-down) za frontalnu i sagitalnu ravan. Naslovi i natpisi oznaka za
ose su podeSeni pomocu set title, set xlabel i set ylabel,
respektivno.

Pr. 3.5. Primer Imageio_citanje_CT_volumena.py — ¢itanje i prikaz DICOM datoteka iz
direktorijuma sa CT snimcima glave

A. Programski koéd:

import imageio

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import os

plt.close ("all™)

# Podesavanje putanje do direktorijuma sa slikama

7 Frontalna (koronarna) ravan deli telo na prednji (eng. anterior) i zadnji (eng. posterior)
deo. Transverzalna (aksijalna) ravan deli telo na gornji (eng. superior) i donji (eng. inferior)
deo. Sagitalna ravan deli telo na levu i desnu polovinu tela.
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trenutni dir= os.getcwd()
print (trenutni dir)
putanja CT direktorijum = os.path.join(

trenutni dir, 'CT_tumor')

# Citanje DICOM volumena
volumen=imageio.volread ('CT tumor', 'DICOM'")
# Prikaz dimenzija volumena

dimenzija volumen = np.shape (volumen)

print ('Dimenzije volumena:'

, dimenzija volumen)
# Prikaz dimenzija voksela

d0,dl,d2 = volumen.metal'sampling']

print ('Dimenzija voksela po z osi [mm]:', dO)
print ('Dimenzija voksela po x osi [mm]:', dl)
print ('Dimenzija voksela po y osi [mm]:', d2)
z fizicka dimenzija = dimenzija volumen[0]*d0
x fizicka dimenzija = dimenzija volumen[1l]*dl
y fizicka dimenzija = dimenzija volumen[2]*d2
print ('Volumen - fizicka dimenzija z [mm]:',

z fizicka dimenzija)

print ('Volumen - fizic¢ka dimenzija x [mm]:',
x fizicka dimenzija)

print ('Volumen - fizic¢ka dimenzija y [mm]:',

y fizicka dimenzija)

# Prikaz frontalne, transverzalne i sagitalne ravni
fig,axes=plt.subplots (nrows=2, ncols=2)
axes[0,0].imshow (np.flipud(volumen[:,150,:]1), cmap='gray')
axes[0,0].set title('Frontalna ravan - neskalirano')
axes[0,0] .set xlabel('x")
axes[0,0].set _ylabel('z")
axes[0,1].imshow (np.flipud(volumen[:,150,:1),

cmap='gray', aspect=d0/d2)

axes[0,1].set title('Frontalna ravan - skalirano')
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axes[0,1].set xlabel('x")

axes[0,1].set ylabel('z")

axes[1l,0] .imshow (volumen[15,

cmap="gray'

o]y

, aspect=dl/d2)

axes[1,0].set title('Transverzalna ravan - skalirano')

axes[1,0].set xlabel('x")

axes[1,0].set ylabel('y")

axes[1l,1].imshow(np.flipud(volumen[:,:,256]),

cmap="gray'

, aspect=d0/dl)

axes[l,1].set _title('Sagitalna ravan - skalirano')

axes[1,1].set xlabel('y'")

axes[1,1].set ylabel('z")

B. Rezultat izvrsSavanja:

Reading DICOM (examining files): 163/168 files (1e0.8%

Found 1 correct

series.

Reading DICOM (loading data): B54/84
Dimenzije volumena: (84, 512, 512)

Dimenzija voksela
Dimenzija voksela
Dimenzija voksela
Volumen - fizicka
Volumen - fizicka
Volumen - fizicka

po z osi [mm]: 2.8

(100.8%)

po ®x osi [mm]: @.487
po y osi [mm]: @.487

dimenzija z [mm]:
dimenzija x [mm
dimenzija y [mm

1s
1s

Frontalna ravan - neskalirano

163.8
283,384
283,384

10
20
30
40
50
60
70
80

Frontalna ravan - skalirano

Sagitalna ravan - skalirano
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Na Pr. 3.6A je prikazan SimplelTK citanje_dinamika.py programski
kdd koji pomocu funkcije sitk.ReadImage () c¢ita DICOM datoteku
»drsbru_001_POST.dcm* dinamske renoloske studije iz baze sa otvorenim
pristupom Database of dynamic renal scintigraphy - drsbru'® [Tondeur et al.
2013]. Datoteka sadrzi 120 slika bubrega formata 128x128 snimanih u toku
dinamske scintigrafije nakon aplikacije radiofarmaka %MTc-MAG3
intravenski u organizam, pri ¢emu je trajanje snimanja svake slike tj. frejma
(eng. frame) 10 s. U primeru Pr. 3.6 je omoguéeno interaktivno listanje kroz
ucitane 3D podatke koris¢enjem dostupne klase
IndexTracker mod mod™® biblioteke Matplotlib [Hunter 2007]. Ova
Klasa sadrzi konstruktor init (inicijalizuje pocetne vrednosti objekta
klase), metodu onscroll (registrovanje dogadaja skrolovanja miSa) i
metodu update (azurira prikaz slajsa). Nakon inicijalizacije objekta
tracker sa ucitanim volumenom, dogadaj skrolovanja misa se povezuje sa
metodom onscroll Kklase IndexTracker mod mod pomocu
Matplotlib metode:

fig.canvas.mpl connect ('scroll event', tracker.onscroll).

Pr. 3.6. Primer Simplel TK_citanje_dinamika.py — €itanje i interaktivni prikaz DICOM
datoteke koja sadrzi niz slika tj. frejmova

A. Programski koéd:

# Ovaj fajl koristi se pod PSF licencom.
# Pogledajte PSF-license.txt za detalje.
import SimpleITK as sitk

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all'")

class IndexTracker mod mod(object) :
def init (self, ax, X):
self.ax = ax

ax.set title('Koristiti scroll na misu za listanje')

18Baza Database of dynamic renal scintigraphy je dostupna zahvaljujuéi:
https://dynamicrenalstudy.org (poslednji pregled Decembar 2024).

19 Kod za kreiranje klase je preuzet i modifikovan sa sledecéeg linka:
https://matplotlib.org/2.1.2/gallery/animation/image_slices_viewer.html (poslednji pregled
Decembar 2024), a dostupan je pod PSF licencom.
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def

def

self.X = X
self.slices, rows, cols = X.shape

self.ind = self.slices//2

self.im = ax.imshow(self.X[self.ind, :, :],
cmap="gray')

self.update ()

onscroll (self, event):

[}

print ("%$s %s" % (event.button, event.step))

if event.button == 'up':

self.ind = (self.ind + 1) % self.slices
else:

self.ind = (self.ind - 1) % self.slices

self.update ()

update (self) :
self.im.set data(self.X[self.ind, :, :])
ax.set ylabel ('frejm %s' % self.ind)

self.im.axes.figure.canvas.draw()

# Ucitavanje DICOM slike

slika = sitk.ReadImage ("drsbru 001 POST.dcm", sitk.sitkIntl6)
slika matrica = sitk.GetArrayFromImage (slika)

X = slika matrica

fig, ax = plt.subplots(l, 1)

tracker = IndexTracker mod mod(ax, X)

fig.canvas.mpl connect('scroll event',

plt.show()

tracker.onscroll)
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B. Rezultat izvrsSavanja:

Rezultat je prikaz frejmova koji se izlistavaju tako Sto se
skroluje misSem.

Koristiti scroll na misSu za prelistavanje

0

20

40

60

frejm 27

80

100

120

0 20 40 60 80 100 120

3.4. Rezime poglavlja

Bitska dubina je broj bita koji omogucava zapis vrednosti piksela/voksela
slike u binarnom obliku.

Paleta boja je niz boja koji sadrzi onoliko elemenata koliko ima moguc¢ih
vrednosti piksela/voksela slike. Za biomedicinsko slikanje, najceSce
koris¢ene palete boja su: gray, binary, rainbow, hot, jet, bone, viridis.

RGB sistem definiSe boje kao uredenu trojku intenziteta tri osnovne boje:
crvene (eng. red) — R, zelene (eng. green) — G i plave (eng. blue) — B

Biomedicinske slike se mogu zapisati u datoteku koriS¢enjem sirovih
formata podataka (PGM, BMP), formata sa kompresijom bez gubitaka
(npr. PNG, TIFF), formata sa kompresijom sa gubicima (npr. JPEG) ili
specijalizovanih formata za arhiviranje 2D, 3D ili 4D slika (DICOM,
Analyze 7.5, NifTl, NRRD, MHA/MHD itd.).

Python biblioteke koje se najcesce koriste za ¢itanje DICOM datoteka su:
imageio, scikit-image, pydicom i SimplelTK.
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4 . TRANSFORMACIJE INTENZITETA

Transformacije intenziteta piksela omogucavaju poboljsanje vizuelnog
prikaza slike tako $to transformiSu vrednosti piksela iz opsega [O1,02]
primenom funkcije transformacije intenziteta (eng. Intensity Transform
Function, ITF) u opseg intenziteta piksela [N1,N2]. Transformacije intenziteta
je moguce primeniti i na samo odredeni podopseg vrednosti intenziteta piksela
originalne slike, pri ¢emu se u tom slucaju prilikom vizuelizacije ostatak
vrednosti intenziteta piksela postavlja na nulu. Ovakav vid primene
transformacija se naziva ,prozorovanje“ (eng. windowing) i posebno je
koristan kod slika kod kojih je na osnovu vrednosti intenziteta piksela moguce
segmentirati odredena tkiva (npr. kod CT slika) Sto ¢e detaljnije biti opisano u
Poglavlju 6 Segmentacija.

4.1. Kontrast

Kontrast slike je razlika izmedu najsvetlijih 1 najtamnijih delova slike.
Slika sa visokim kontrastom ima veliki raspon intenziteta vrednosti piksela, a
detalji na takvoj slici su jasno vidljivi. Kontrast K se moZe matematicki izraziti
na razli¢ite nacine, kao na primer:

e mera raspona vrednosti intenziteta piksela unutar slike:

K=p

max pmin

(4.1)

gde su pmax | pmin Maksimalna i minimalna vrednost intenziteta piksela
na slici I, respektivno.

e standardna devijacija vrednosti intenziteta piksela na slici:

1
K= [A5i0— p,)2 42)
gde je N ukupan broj piksela na slici I, pi su vrednosti intenziteta
piksela, a psr je srednja vrednost intenziteta piksela.

e 0dnos raspona intenziteta piksela izmedu objekta na slici i pozadine:

K = Psr_objekat  Psr_pozadina (43)

psr,pozadina

gde je posr objekat Srednja vrednost intenziteta piksela objekta na slici, a
Psr_pozadina J€ Srednja vrednost intenziteta piksela pozadine.

e odnos raspona intenziteta piksela na slici i standardne devijacije
pozadine:
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K = Pmax” Pmin 4.4

Opozadina ( )

gde su pmax | pmin maksimalna i minimalna vrednost intenziteta piksela

na slici |, respektivno, a opozadina j€ Standardna devijacija vrednosti
intenziteta piksela pozadine.

Razlic¢ite transformacije vrednosti intenziteta piksela (linearna, gama,
logaritamska, sigmoidna transformacija, ekvalizacija histograma i dr.) mogu
uticati na promenu tj. poboljSanje kontrasta slike (lokalno, tj. za deo slike ili
globalno, tj. za celu sliku) i bi¢e detaljnije opisane u narednim poglavljima.

4.2. Linearna transformacija intenziteta

Najces¢e koris¢ena transformacija intenziteta u biomedicinskom
slikanju je linearno mapiranje vrednosti intenziteta piksela iz opsega [O1,02]
u opseg [N1,N2], tj. linearna transformacija intenziteta kod koje je ITF
definisana na sledec¢i nacin:

_ Pxy " Pmin

Pxy_iin = opseg + P, tin min = A 0PSeg + B (4.5)

Pmax™Pmin
gde je pu iin linearno transformisana vrednost intenziteta piksela (X,y), oy,
Pmin, Pmax SU redom originalna, minimalna i maksimalna vrednost intenziteta
piksela (x,y) u originalnom opsegu [01,02] i pxy Iin_min je Minimalna vrednost
intenziteta piksela u novom opsegu [N1,N2]. Ako je N1=0, opseg je novi
maksimum opsega vrednosti intenziteta piksela N2. Ako je N1<0 novi opseg
vrednosti intenziteta piksela na transformisanoj slici je N2-N1+1. Na primer,
ako je Zeljeni opseg transformacije [0,255], opseg ¢e biti jednak N2=255, a
ako je Zeljeni opseg transformacije [-127,127] onda je opseg jednak N2-
N1+1=127-(-127)+1= 255.

Linearna transformacija omogucava: 1) rastezanje (ili sabijanje)
kontrasta tj. normalizaciju slike na zadati novi opseg vrednosti intenziteta
piksela i 2) podesavanje osvetljenja zadavanjem zeljene minimalne vrednosti
intenziteta piksela na transformisanoj slici (B=pxy iin.min) — za B>0
transformisana slika je svetlija u odnosu na originalnu sliku, a za B<0
transformisana slika postaje tamnija u odnosu na originalnu sliku.

4.3. Inverzna slika

Najjednostavniji oblik transformacije intenziteta je ITF koja
omogucava da se ,tamni“ pikseli (obi¢no pikseli sa malim vrednostima
intenziteta) transformiSu u ,svetle piksele (obicno pikseli sa velikim
vrednostima intenziteta) i obrnuto. Ovakvom transformacijom se dobija tzv.
inverzna slika, a transformacija se primenjuje radi poboljSanja vizuelne
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percepcije detalja u svetlim segmentima slike. Za sliku kod koje je originalni
opseg intenziteta piksela [O1,02]=[0,0.] ITF ¢e imati slede¢i oblik:

Py inv = 0, - Pxy (4.6)

gde su pxy | pxy inv Originalna i transformisana vrednost intenziteta piksela
(x,y), respektivno. Za slike koje imaju negativne vrednosti za O; potrebno je
pre primene inverza najpre uraditi transformaciju koja ¢e vrednosti intenziteta
piksela translirati u nenegativne (kao na primer kod CT slika). Cesto se pre
primene inverzne transformacija radi najpre normalizacija na opseg vrednosti
intenziteta piksela [0,255], tj. linearna transformacija na opseg [0,255] kao §to
je to opisano u prethodnom Poglavlju4.2. Nakon primene linearne
transformacije se primenjuje ITF za inverziju koja onda ima sledeci oblik:

=255—p (4.7)

P xy_inv xy_lin

gde je pxy iin linearno transformisana vrednost piksela (x,y) na opseg [0,255],
a pxy_inv je Njena inverzno transformisana vrednost.

4.4. Gama korekcija intenziteta

Gama korekcija intenziteta primenjuje ITF koja se definiSe na sledeci
nacin:

/ (4.8)

P xy_gama = Cgama " P. xy_norm

gde je cgama konstanta skaliranja, o« norm je normalizovana vrednost piksela
(x,y) na opseg [0,1], a oxy_gama je transformisana vrednost piksela (x,y) gama
korekcijom.

Za y<1 sve vrednosti intenziteta piksela se povecavaju gama
transformacijom, a posebno male vrednosti intenziteta piksela dozivljavaju
znaCajan rast (eksponencijalna funkcija povecava male vrednosti
proporcionalno vise nego velike vrednosti). Za y>1 sve vrednosti intenziteta
piksela se smanjuju gama transformacijom, a posebno male vrednosti
intenziteta piksela dozivljavaju znacajan pad (eksponencijalna funkcija
smanjuje male vrednosti proporcionalno vise nego velike vrednosti). Prema
tome, za y<1 slika transformisana gama korekcijom postaje svetlija (tamni
delovi se naglasavaju), a za ¥ >1 slika transformisana gama korekcijom postaje
tamnija.
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4.5. Logaritamska transformacija intenziteta

Logaritamska transformacija vrednosti intenziteta piksela Koristi
logaritamsku ITF prema slede¢oj formuli:

Pxy 1og = Clog” log (1 + pxy_norm) (4.9)

gde je ciog konstanta skaliranja, pxy_norm je Normalizovana vrednost piksela (X,y)
na opseg [0,1], a pxy 1og j€ Vrednost intenziteta piksela (x,y) na logaritamski
transformisanoj slici (u logaritamskoj funkciji se dodaje 1 na pxy kako bi se za
=0 izbeglo racunanje logaritma od nulte vrednosti). Ovakva transformacija
naglaSava tamne delove slike, tj. delove slike sa nizim vrednostima intenziteta

piksela.

4.6. Sigmoidna transformacija intenziteta

Sigmoidna transformacija intenziteta primenjuje tzv. sigmoidnu
(logisticku) funkciju za lokalno poboljsavanje kontrasta, tj. za odredeni opseg
vrednosti intenziteta piksela, uz kontrolisanje stepena promene kontrasta. ITF
je definisana na slede¢i nacin, Sl. 4.1:

1
pxy_Sig - 14¢ " Csig (Pxy norm—cutoff)

(4.10)

gde je pxy norm NOrmalizovana vrednost piksela (x,y) na opseg [0,1], Csig je
parametar koji definiSe nagib sigmoidne funkcije (tj. stepen strmine prelaza
izmedju tamnih i svetlih oblasti), cutoff je parametar koji definiSe centralnu
vrednost oxy norm oko koje se odvija najveca promena kontrasta, a puy sig j€
vrednost intenziteta piksela (x,y) na sigmoidno transformisanoj slici.

109 —  cutoff=0.3,cqg=5
—  cutoff=0.5, cgg = 10

cutoff = 0.7, ¢5g= 15

0.8 4

0.2+

0.0 4

O.‘O O.‘Z 0.‘4 0:6 0:8 l.IO
pxy_norm
Slika 4.1. ITF za tri sigmoidne Krive sa razli¢itim centralnim intenzitetom (cutoff) i
razli¢itim nagibima (Csig)
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Na Sl. 4.1 su prikazane ITF za tri sigmoidne funkcije sa razli¢itim
centralnim intenzitetima (cutoff) oko kojih se deSava transformacija kontrasta
(podesenim na 0.3; 0.5; 0.7) i sa razli¢itim strminama (Csig) promene kontrasta
(podesenim na 5; 10; 15 — sa porastom ovog parametra strmina raste).

4.7. Ekvalizacija histograma

4.7.1. Histogram slike

Histogram slike je graficki prikaz raspodele vrednosti piksela. Apscisa
histograma prikazuje vrednosti intenziteta piksela grupisane u tzv. binove tj.
opsege vrednosti piksela, a ordinata histograma prikazuje ucestanost
pojavljivanja piksela tj. broj piksela sa odredenim vrednostima.

Na Pr. 4.1A je dat programski kéd koji na primeru slike dimenzija
10x10 piksela (datoteka ,,mala_slika.png*) izracunava i prikazuje histogram
sa 16 binova i sa 256 binova pomoc¢u Matplotlib funkcije p1t .hist () kojoj
se kao argumenti zadaju: slika pretvorena u niz (pomocu funkcije
slika.ravel ()), broj binova (argument bins) i opseg intenziteta
(range= (0, 255)). U rezultatu izvrSavanja Pr. 4.1B se moze uociti da kod
histograma sa 16 binova, jedan bin obuhvata sve vrednosti intenziteta piksela
date slike. Na Pr. 4.1B su dati i prikazi originalne slike sa paletom boja u
opsegu 0-255 (vmin=0, vmax=255 U imshow () funkciji) i sa automatski
podeSenom paletom boja (Originalna slika - skalirano) spram
minimalnog i maksimalnog intenziteta piksela originalne slike (opseg 50-57).

Pr. 4.1. Primer prikaz_histograma.py — ilustracija efekata razli¢itih transformacija
intenziteta

A. Programski koéd:
import matplotlib.pyplot as plt

import cv2

plt.close('all')

# Ucitavanje PNG slike

slika RGB=cvZ.imread('mala slika.png')
# Konverzija iz RGB sistema u grayscale

slika=cv2.cvtColor (slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY)

# Prikaz histograma sa 16 i 256 binova
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plt.subplot(2, 2, 1)

plt.title('Originalna slika', fontsize=16)
plt.imshow(slika, cmap='gray', vmin=0, vmax=255)
plt.axis('off'); plt.colorbar ()

plt.subplot (2, 2, 2)

plt.title('Histogram sa 16 binova', fontsize=16)
plt.hist(slika.ravel (), bins=16, range=(0, 255))
plt.subplot (2, 2, 3)

plt.title('Originalna slika - skalirano', fontsize=16)
plt.imshow(slika, cmap='gray')

plt.axis('off'); plt.colorbar()

plt.ylabel ('UCestanost', fontsize=16)
plt.subplot (2, 2, 4)

plt.title('Histogram sa 256 binova', fontsize=16)
plt.hist?0(slika.ravel (), bins=256, range=(0, 255))
plt.xlabel ('Intenzitet piksela', fontsize=16)
plt.ylabel ('UCestanost', fontsize=16)

B. Rezultat izvrsSavanja:

Originalna slika

0 100
200 80
150 50
100 a0
50 20
0 0

Originalna slika - skalirano . Histogram sa 256 binova
25

56
20

55
54 15

53
g 10

52
5

51
s0 o

20 Identi¢an prikaz se moze dobiti i primenom Numpy funkcije np . histogram:
histogram, bin granice = np.histogram(slika, bins=256, range=(0, 255))
plt.bar(bin granice[:-1], histogram)

Histogram sa 16 binova

[ 50 100 150 200 250

Ucestanost

[ s0 100 150 200 250
Intenzitet piksela
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Idealan histogram slike bi trebalo da za najmanje vrednosti intenziteta
piksela ima nisku ucestanost pojavljivanja (u suprotnom to moze biti indikator
nedostajucih vrednosti tj. vrednosti koje nisu snimljene), kao i da za najvece
vrednosti intenziteta piksela takode ima nisku ucestanost pojavljivanja (u
suprotnom to moze biti indikator zasicenja).

4.7.2. Algoritam ekvalizacije histograma

Ekvalizacija histograma je vrsta transformacije intenziteta koja se
primenjuje radi globalnog poboljsanja kontrasta na slici. Cilj ekvalizacije
histograma je postizanje ravnomerne raspodele vrednosti intenziteta piksela u
celom opsegu. Na Sl. 4.2A1 je prikazan primer slike malih dimenzija 10x10
sa niskim kontrastom. Koraci algoritma ekvalizacije histograma c¢e biti
ilustrovani na ovom primeru, uz uporedni prikaz originalne i ekvalizovane
slike, Sl. 4.2. Originalna i ekvalizovana slika su prikazane na Sl. 4.2A1 i
Sl. 4.2B1, respektivno. Matri¢ni oblici originalne slike i ekvalizovane slike su
prikazani na  SI.4.2A2 i S| 4.2B2, respektivnho.  Prikazi
histograma/kumulativnog histograma za originalnu i ekvalizovanu sliku su
dati na SI. 4.2A3 i Sl. 4.2B3, respektivno.

Algoritam ekvalizacije histograma obuhvata sledece korake:

e izraGunavanje histograma originalne slike H(i) kao ucestanosti tj. broja
piksela sa intenzitetom i, SI. 4.2A3 (crveni grafik).

e izraCunavanje kumulativnog histograma KH(i) kao broja piksela sa
intenzitetom manjim ili jednakim i, Tabela4.1 i Sl. 4.2A3 (plavi
grafik):

KH(D) = i HQ) (4.11)

Tabela 4.1. Proracun uéestanosti pojavljivanja intenziteta piksela, kumulativnog
histograma i ekvalizovane vrednosti za originalnu sliku prikazanu na Sl. 4.2A1

in_tenzite_t Ukestanost. H kumulativni ekvalizovana
piksela, i ' histogram, KH vrednost, EH

50 7 7 0

51 16 23 44

52 12 35 77

53 21 56 134

54 24 80 200

55 16 96 244

56 2 98 250

57 2 100 255
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e izraCunavanje ekvalizovane vrednosti intenziteta EH(i), Tabela 4.1:

EH (i) = round(

KH(D)—KHmin
KHm

(L-1)) (4.12)

ax—KHnmin

gde su KHmin I KHmax minimalna nenulta vrednost i maksimalna
vrednost kumulativnog histograma respektivno, KH(i) je vrednost
kumulativnog histograma za piksel intenziteta i, a L je maksimalni
intenzitet ekvalizovane slike (npr. 256 za 8-bitne slike). Round
oznacava da ¢e rezultat jednacine biti zaokruzeni ceo broj.

e mapiranje ekvalizovanih vrednosti intenziteta tj. zamena svakog
originalnog nenultog intenziteta i na (x,y) poziciji, sa prora¢unatom
ekvalizovanom vrednosc¢u EH(i), SI. 4.3B1.

Originalna slika

-

Ekvalizovana slika

20

Ucdestanost

B2
55| 55| 55| 54| 54 134| 134) 134| 76| 134| 244| 244| 244| 200| 200
54| 55| 54| 54| 54 200] 200] 200] 76| 134| 200| 244| 200| 200| 200
54| 55| 54| 55| 54 134| 244| 244 134| 200| 200| 244| 200| 244| 200
54| 55| 53| 53| 53 76| 200| 244| 244| 200 200) 244| 134] 134| 134
53| 53| 51| 52| 51 43| 76| 76| 134| 134| 134| 134| 43| 78| 43
51| 51| 50| 51| 51 0| 43 0| 43| 43| 43| 43 0 43| 43
50| 50| 51| 51| 52 0] 43| 43| 43| 0 0| 0| 43] 43| 76
52| 52| 53| 53| 52 134| 200 134| 76| 43| 76| 76| 134| 134| 76
55| 55| 54| 53| 54 134| 200) 244| 244| 200| 244 244| 200 134| 200
56| 57| 55| 54| 54 134| 76| 200| 249| 255| 249| 255| 244| 200| 200
B3
25 o
— kumulativni histogram
== histogram
20
27
E
15 ﬁlS
(9]
>0
10 =10
5 5
— kumulativni histogram
0 ™= histogram o |
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Intenzitet piksela

Intenzitet piksela

Slika 4.2. Al) Originalna slika, B2) Matrica originalne slike, A3) Kumulativni

histogram i

histogram originalne slike,

B1) Ekvalizovana slika, B2) Matrica

ekvalizovane slike, B3) Kumulativni histogram i histogram ekvalizovane slike.
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4.7.3. Adaptivna ekvalizacija histograma

Adaptivna ekvalizacija histograma (eng. Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization, CLAHE) primenjuje ekvalizaciju histograma na male
regione slike, za razliku od algoritma opisanog u prethodnom Poglavlju 4.7.2,
gde je ekvalizacija bila primenjena na celoj slici. Algoritam CLAHE obuhvata
sledec¢e korake:

Korak 1. Slika se deli na manje regione (obi¢no je default-na vrednost
8x8 piksela).

Korak 2. Za svaki region se proracunava histogram intenziteta piksela.

Korak 3. Postavlja se prag za ogranicavanje histograma i ukoliko je broj
piksela u binu ve¢i od praga, onda se pikseli iznad praga
ravnomerno raspodeljuju po celom histogramu — na ovaj na¢in
se sprecava preveliko povecanje kontrasta zbog ekstremnih
vrednosti.

Korak 4. Za svaki piksel u okviru svakog regiona se prora¢unava
ekvalizovana vrednost prema algoritmu opisanom u
prethodnom Poglavlju 4.7.2.

Korak 5. Na granicama regiona se primenjuje interpolacija da bi se
izbegli artefakti na spojevima regiona.

Pomo¢u CLAHE algoritma je omoguceno lokalno poboljSanje
kontrasta i izbegavanje da ekstremne vrednosti piksela imaju veliki uticaj na
promenu kontrasta. S obzirom na to da se pojacavaju lokalne razlike, CLAHE
moZe uticati na povecanje vidljivosti Suma.

4.8. Primer primene transformacija intenziteta

Na Pr. 4.2A je prikazan programski kod koji pomocu exposure modula
skimage biblioteke ilustruje primenu svih naina transformacije intenziteta
opisanih u ovom pogljavlju na DICOM slici ,,0.decm* kori$éenoj i u Poglavlju
3.3.2. U pitanju je CT slika ¢ija je minimalna vrednost intenziteta piksela za
dati primer -2048 HU?, a maksimalna vrednost 4702 HU. Najpre se vrsi
normalizacija slike na standardni opseg vrednosti intenziteta piksela [0,255],
neoznacenog celobrojnog tipa sa 8 bita (astype (np.uint8)) pomodéu

2L HU je oznaka za Haunsfildovu jedinicu (eng. Hounsfield Unit) $to je mera gustine tkiva na
CT slikama. Gustina u [HU] se definiSe kao 1000 - (tivo-Ltvoda)/ tvoda 90€ SU tkivo | Livoda
koeficijenti apsorpcije rendgenskih zraka za tkivo i vodu, respektivno. Razli¢iti materijali
imaju razli¢ite vrednosti gustine u [HU]. Tipi¢ne vrednosti gustine u [HU] su: ~ -1000 HU za
vazduh, ~[-100, 50] HU za masti, ~[10, 40] HU za meka tkiva, ~[200, 1500] HU za kosti itd.
Vrednost -2048 HU se obi¢no koristi za oznaGavanje piksela van dinami¢kog opsega CT
uredaja.
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funkcije exposure.rescale intensity() sa odgovarajuéim
argumentom out range=(0,255). Potom se redom primenjuju
transformacije intenziteta:

e linearna transformacija vrednosti intenziteta piksela (Poglavlje 4.2)
pomoc¢u funkcije exposure.rescale intensity() gde se
zadaje ,,prozorovanje* pomocu argumenta in range= (50, 100),
tj. samo na opsegu intenziteta piksela [50,100] se vr$i linearna
transformacija intenziteta, a sve ostale vrednosti piksela se na
transformisanoj slici prikazuju sa vrednostima nula.

e inverzna transformacija vrednosti intenziteta piksela (Poglavije 4.3)
pomocu funkcije util.invert ()

e gama korekcija (Poglavlje 4.4) koja se vrsi pomocu funkcije
exposure.adjust gamma() sa argumentom y=0.5 (funkcija ne
poseduje argument za podeSavanje skalarne konstante Cgama iZ
jednacine (4.8)). Ova funkcija normalizuje originalnu sliku na njenu
maksimalnu vrednost i na njoj primenjuje jednacinu (4.8), a potom
vracéa izraCunate intenzitete u opseg originalne slike.

e |ogaritamska transformacija  vrednosti intenziteta  piksela
(Poglavlje 4.5) pomoc¢u funkcije exposure.adjust log() pri
¢emu je konstanta skaliranja Ciog iz jednacine (4.9) postavljena na
vrednost 1 (gain=1). Ova funkcija normalizuje originalnu sliku na
njenu maksimalnu vrednost i na njoj primenjuje jednacinu (4.9), a
potom vraca izraCunate intenzitete u opseg originalne slike.

e sigmoidna transformacija vrednosti intenziteta piksela (Poglavlje 4.6)
pomocu funkcije exposure.adjust sigmoid (). Ova funkcija
normalizuje originalnu sliku na njenu maksimalnu vrednost i na njoj
primenjuje jednacinu (4.10), pri ¢emu je za centralni intenzitet piksela
izabrana vrednost 0.3, a za nagib Csig iz jednacine (4.10) vrednost 10
(argumenti cutoff=0.3, gain=10). Potom vraa izraCunate
intenzitete u opsegu originalne slike.

e ekvalizacija histograma intenziteta piksela (Poglavlje 4.7.2) pomocéu
funkcije exposure.equalize hist ()nakon Kkoje je dobijeni
opseg intenziteta [0,1] preskaliran ponovo na opseg [0,255] pomoc¢u
img_ as_ ubyte.

e adaptivna ekvalizacija histograma intenziteta piksela (CLAHE,
Poglavlje 4.7.3) koju je moguée izvrSiti pomocu funkcije
exposure.equalize adapthist (), nakon koje je dobijeni
opseg intenziteta [0,1] preskaliran ponovo na opseg [0,255] pomocu
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img as ubyte. Argument clip 1imit=0.1 definiSe prag za
ogranicenje histograma, tj. za maksimalnu ucestanost binova
histograma. Za unapred zadatu velicinu malih  regiona
(kernel size=(10,10)), prag ¢e biti clip_limt x
kernel_size=0.1x10x10=10, $to znaci da nijedan bin histograma nece
imati ve¢u ucestanost od 10 u Koraku 2 CLAHE algoritma.

Na Pr.4.2B je prikazan rezultat izvrSavanja programskog kdoda.
Normalizovana slika prikazuje originalno u¢itanu CT sliku glave, ali skaliranu
na standardni opseg intenziteta [0,255]. Uocljivo je da je linearna
transformacija u opsegu [50,100] poboljsala kontrast u ovom opsegu
intenziteta piksela i da je eliminisan prikaz piksela izvan glave pacijenta.
Gama korekcija sa argumentum y=0.5<1 je uticala na formiranje svetlije slike
gde su tamniji detalji dosli viSe do izrazaja. Logaritamska transformacija je
dala kao rezultat malo svetliju sliku u odnosu na originalnu. Sigmoidna
transformacija je istakla kontrast oko normalizovanog intenziteta piksela 0.3.
Algoritam ekvalizacije histograma je globalno poboljsao kontrast slike, ali je
dobijena slika previse svetla. CLAHE je otklonio problem prevelike
osvetljenosti, a omogucio poboljsanje kontrasta.

Pr. 4.2. Primer transformacije_intenziteta.py - ilustracija efekata razli¢itih
transformacija intenziteta

A. Programski koéd:

import imageio

import numpy as np

from skimage import exposure, util, img as ubyte

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all")

# Ucitavanje DICOM slike

slika = imageio.imread('0O.dcm")

# Normalizacija na opseg [0, 255]
norm slika = exposure.rescale intensity(

slika, out range=(0, 255)).astype(np.uint8)

# Linearna transformacija (reskaliranje intenziteta)
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linearno_tran slika = exposure.rescale intensity(

norm slika, in range=(50, 100), out range=(0, 255))

# Inverzna slika

inverzna slika = util.invert (norm slika)

# Gama korekcija

gama slika = exposure.adjust gamma (norm slika, gamma=0.5)

# Logaritamska transformacija

logaritamska slika = exposure.adjust log(norm slika, gain=1)

# Sigmoidna transformacija
sigmoidna_ slika = exposure.adjust sigmoid(

norm slika, cutoff=0.3, gain=10)

# Ekvalizacija histograma

# Opseg [0, 11)

ekvalizovana slika = exposure.equalize hist (norm slika)
# Opseg [0, 255]

ekvalizovana slika = img as ubyte (ekvalizovana slika)

# Adaptivna ekvalizacija histograma
adaptivno_ekv slika = exposure.equalize adapthist (
norm slika, clip limit=0.1, kernel size=(10,10))

adaptivno_ekv slika = img as ubyte (adaptivno ekv slika)

# Uporedni prikaz rezultata transformacija intenziteta
naslovi = [

'Normalizovana slika', 'Inverzija',

'Linearna transformacija', 'Gama korekcija',

'Logaritamska transformacija', 'Sigmoidna transformacija',

'Ekvalizacija histograma', 'Adaptivna ekvalizacija'
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slike = [
norm slika, inverzna slika, linearno tran slika,
gama slika, logaritamska slika, sigmoidna slika,

ekvalizovana_ slika, adaptivno ekv slika

fig, axes = plt.subplots (2, 4)

axes = axes.ravel ()

for ax, img, naslov in zip(axes, slike, naslovi):
ax.imshow (img, cmap='gray')
ax.set title(naslov, fontsize=18)

ax.axis ('off'")

B. Rezultat izvrsSavanja:

Normalizovana slika Inverzija
f“.ﬁ
(1 5 3

Linearna transformacija Gama korekcija

Logaritamska transformacija Sigmoidna transformacija

Zadatak za samostalni rad 4.1. Dopuniti Pr. 4.2 tako da se prikaze histogram
slike normalizovane na opseg [0,1]. Dati i uporedni prikaz rezultata sigmoidne
transformacije intenziteta za sledeci izbor parametara:

1) cutoff=0.15, Csig =5
2) cutoff=0.15, csig = 10
3) cutoff=0.3, Csig =5
4) cutoff=0.3, csig = 10
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Na osnovu histograma slike normalizovane na opseg [0,1] obrazloziti zasto su
predlozene gore navedene vrednosti parametara cutoff i Csig.

ReSenje

Resenje zadatka je prikazano na Sl. 4.3 (histogram slike normalizovane na
opseg [0,1]) i SI. 4.4 (rezultati primene sigmoidne transformacije intenziteta).

Histogram slike normalizovane na opseg [0,1]

50000 4

40000 -

30000 4

Ucestanost

20000

10000 ~

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Normalizovani intenzitet piksela

Slika 4.3. Histogram slike normalizovane na opseg [0,1]

cutoff = 0.15, C5ig =5 cutoff = 0.3, csig =5

cutoff = 0.15, c5g= 10

Slika 4.4. Prikaz rezultata primene sigmoidne transformacije intenziteta
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Zadatak za samostalni rad 4.2. Sledeci opis koraka algoritma za ekvalizaciju
histograma datog u Poglavlju 4.7.2, implementirati algoritam ekvalizacije
histograma 1 primeniti ga na slici ,,0.dem“. Prikazati normalizovani
kumulativni histogram uporedo sa histogramom originalne i ekvalizovane
slike (za prorac¢un kumulativnog histograma koristiti funkciju cumsum () ).

ReSenje
ReSenje je prikazano na Sl. 4.5. Radi prikaza histograma i kumulativnog

histograma na istom grafiku, kumulativni histogram je normalizovan na
maksimum histograma.

A
Originalna slika
— normalizovani kumulativni histogram
B histogram
50000 A
40000
7
2
S 30000
[%]
[:H]
wd
=]
20000 A
10000
0 T f T T
0 50 100 150 200 250
Intenzitet piksela
B

Ekvalizovana slika

— normalizovani kumulativni histogram
N histogram

50000

40000 A

30000

Ucestanost

20000

10000 +

T
100 150 200 250
Intenzitet piksela

| ‘h_

0 || ‘ : ‘ll—.l
0 50

Slika 4.5. A) Histogram i normalizovani kumulativni histogram originalne slike,
B) Histogram i normalizovani kumulativni histogram ekvalizovane slike
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4.9. Rezime poglavlja

Transformacija intenziteta piksela je funkcija koja transformise
vrednosti piksela iz jednog opsega u drugi.

»Prozorovanje* je primena transformacije intenziteta piksela na
podopseg, pri Cemu se preostale vrednosti intenziteta piksela
predstavljaju nulom.

Histogram slike predstavlja zavisnost ucestanosti pojavljivanja piksela
od vrednosti intenziteta piksela. Vrednosti intenziteta piksela na
apscisi histograma su grupisane u opsege koji se zovu binovi.

Idealan histogram ima nisku uéestanost pojavljivanja za najmanje i za
najvece vrednosti intenziteta piksela.

Cesto koris¢ene transformacije intenziteta su: linearna, inverzna,
gama, logaritamska, sigmoidna, ekvalizacija histograma i adaptivna
ekvalizacija histograma.

Kontrast slike je razlika izmedu najsvetlijih i najtamnijih delova slike.
Moguce ga je poboljsati lokalno ili globalno pomoc¢u transformacija
intenziteta piksela.
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5 . FILTRIRANJE

Filtriranje biomedicinske slike podrazumeva primenu matematic¢kih
operacija na biomedicinske slike radi poboljSanja kvaliteta slike, uklanjanja
artefakata?? i sumova, poboljsanja kontrasta, isticanja odredenih karakteristika
slike (morfoloskih ili teksturalnih) i pripreme slike za dalje vrste analize:
segmentaciju, tj. izdvajanje regiona od interesa (Poglavlje 6), analizu teksture
(Poglavlje 7), registraciju, tj. poravnavanje slika snimljenih za isti objekat, ali
pod razli¢itim uslovima spram vremenskih trenutaka i/ili spram modaliteta
snimanja (Poglavlje 8), vizuelizaciju (Poglavlje 9) i klasifikaciju (Poglavlje
10). Prema domenu u kome se vrsi filtriranje slike, osnovna podela nacina
filtriranja obuhvata frekvencijsko filtriranje i prostorno filtriranje.

5.1. Frekvencijsko filtriranje

Frekvencijsko filtriranje slike je tehnika digitalne obrade slike koja
obuhvata:

1) transformaciju slike iz prostornog (x,y) domena u frekvencijski (p,q)
domen primenom diskretne Furijeove transformacije? (eng. Discrete
Fourier Transform, DFT)

2) primenu operacija filtriranja na frekvencijske komponente slike kako
bi se:
a. slika ,,ugladila“ ili uklonio Sum (primena frekvencijskog filtra
za propustanje niskih ucestanosti, eng. low-pass filter),

b. izostrile ili detektovale ivice (primena frekvencijskog filtra za
propustanje visokih uéestanosti, eng. high-pass filter)

c. selektivno eliminisali ili istakli specificni detalji (primena
frekvencijskog filtra nepropusnika ili propusnika opsega
uCestanosti, eng. band-reject filter ili band-pass filter,

respektivno)

22 Artefakti na slici su nepoZeljni elementi koji se pojavljuju na slici kao rezultat poremecaja
u procesu snimanja slike (npr. usled neprecizno podesene instrumentacije za snimanje, usled
mehani¢kih pokreta tokom snimanja i sl.). Sum na slici je sluéajna varijacija intenziteta
piksela (npr. usled elektri¢nih i kvantnih Sumova u detektorima instrumentacije za snimanje).
23 Francuski matemati¢ar Zan-Batist Zozef Furije je uo¢io da svaki signal moze da se napise
u obliku beskonaéne sume sinusnih i kosinusnih funkcija razli¢itih frekvencija, amplituda i
faza (rezultat objavljen 1822. godine u knjizi La Theorie Analitique de la Chaleur). Ovakva
transformacija je nazvana Furijeova transformacija, a njen diskretan oblik je diskretna
Furijeova transformacija.
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3) transformaciju filtrirane slike iz frekvencijskog (p,q) domena u
prostorni (x,y) domen primenom inverzne diskretne Furijeove
transformacije (eng. Inverse Discrete Fourier Transform, IDFT).

Za detaljnije informisanje o DFT-u, preporucena literatura je [Mili¢ et al.
2015], [Proakis et al. 2006], a ovde ¢e biti navedene 2D DFT (5.1) i 2D IDFT
(5.2) transformacione jednacine za digitalnu sliku 1(x,y) ¢ije su dimenzije m X
n(xe{0,1,...,m-1},ye{0, 1, ..., n-1}):

1 om-1vn- _iaPE i, %Y
F(p,q) = — T3 X3=51(x, ) Tme™ " (5.1)

1(,y) = 5pod Siss F(p, q)e > me > n (5.2)
gde je F(p,q) koeficijent 2D DTF-a, i je imaginarna jedinica, a p i g su
frekvencije u istim opsezima kao x i y, respektivno (pe {0, 1, ..., m-1}, ge {0,
1, ..., n-1}). Iz relacije (5.1), moze se uociti da je F(0,0) (p=0g=0) jednako
srednjoj vrednosti svih piksela na slici. Najéesc¢e je srednja vrednost svih

piksela na slici veéa od vrednosti ostalih koeficijenata F(p,q) (p,g=0), pa je
obi¢no piksel (0,0) u frekvencijskom domenu najsvetliji piksel.

Iz relacija (5.1) 1 (5.2) sledi da je kompleksnost proracuna DFT-a
(m-n)?. Brza Furijeova transformacija (eng. Fast Fourier Transform, FFT) je
efikasan algoritam koji se koristi za proracun DFT-a. Najcesce koris¢en FFT
algoritam je Cooley-Tukey algoritam?* [Cooley and Tukey 1965] koji se za 2D
DFT primenjuje duz svih m redova, a potom duz svih n kolona, pri ¢emu se
kompleksnost racunanja ovim algoritmom smanjuje na m-n-logz(m-n).

F(p,q) su kompleksni brojevi &ija magnituda | F(p,q)| i snaga P(p.q)
se definisu kao:

IF(p, )| = {Re(F)? + Im(F)? (5.3)
P.q) = IF(p, 9l (5.4)
I ¢ija faza &(p,q) se definise kao:
_ Im(F)
Ap,q) = arctan [RE(F) (5.5)

gde su Re(F) i Im(F) realni i imaginarni deo kompleksnog koeficijenta F(p,q),
respektivno.

Na Pr. 5.1A je prikazan primer primene 2D FFT na sinteticku sliku
horizontalna_ivica_16x16.png dimenzija 16x16 koja sadrzi horizontalnu

24 Cooley-Turkey algoritam pri proradunu DFT-a vr§i podelu signala na parne i neparne
indekse, a potom primenjuje osobine simetrije i1 periodi¢nosti eksponencijala, predefinisane
vrednosti i rekurziju.
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ivicu. Sinteticka slika je ucitana primenom OpenCV funkcije
cv2.imread () i konvertovana u grayscale primenom argumenta
cv2.IMREAD GRAYSCALE. Funkcijanp.fft.f£t2 ()je primenjena na
sliku radi izracunavanja F(p,q) kompleksnih koeficijenta (pe]O0, 15],
ge[0, 15]) koris¢enjem FFT algoritma. Magnituda za Furijeove koeficijente
se izraCunava pomocu funkcije np.abs (), a prema relaciji (5.3). Za
poboljSanje kontrasta pri prikazu magnitude Furijeovih koeficijenata je
iskoriS¢ena logaritamska funkcija np.log() (pogledati Poglavlje 4.5).
Konacno, za pomeranje vrednosti F(0,0) iz gornjeg levog ugla u centar slike
u frekvencijskom domenu, iskori$¢ena je funkcija np. fft.fftshift ().
Na Pr. 5.1B su prikazane redom: 1) sinteti¢ka slika u prostornom domenu,
2) slika magnituda u frekvencijskom domenu, 3)slika magnituda uz
poboljsanje kontrasta logaritamskom funkcijom, 4) slika magnituda nakon
pomeraja vrednosti F(0,0) iz gornjeg levog ugla u centar slike magnituda uz
poboljsanje kontrasta logaritamskom funkcijom (moze se primetiti da je
dobijena slika magnituda vertikalna linija).

Pr. 5.1. Primer 2D_FFT_horizontalna_ivica.py — primena 2D brze Furijeove
transformacije

A. Programski kéd:
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import cv2

plt.close ("all™)

slika=cv2.imread('horizontalna ivica 16x16.png',

cv2.IMREAD GRAYSCALE)

plt.figure (1)

# Prikaz slike

plt.subplot(l, 4, 1)

plt.title("Slika u prostornom domenu", fontsize=18)
plt.imshow(slika, cmap='gray')

plt.axis ("off")
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# Primena FFT-a na sliku

f = np.fft.fft2 (slika)

# Prikaz rezultata FFT-a

plt.subplot(l, 4, 2)

plt.title ("FFT bez pomeraja", fontsize=18)
plt.imshow (np.abs(f), cmap='gray')
plt.axis ("off")

# Prikaz rezultata FFT-a sa logaritmom
plt.subplot(l, 4, 3)

plt.title ("FFT bez pomeraja sa log", fontsize=18)
plt.imshow (np.log(l+np.abs(f)), cmap='gray')
plt.axis ("off")

# Primena pomeraja na FFT

fshift = np.fft.fftshift (f)

# Prikaz rezultata FFT-a sa pomerajem (nula u centru)
plt.subplot(l, 4, 4)

plt.title ("FFT sa pomerajem i log", fontsize=18)
plt.imshow (np.log(l+np.abs (fshift)), cmap='gray')
plt.axis ("off")

B. Rezultat izvrsSavanja:

Slika u prostornom domenu FFT bez pomeraja FFT bez pomeraja sa log FFT sa pomerajem i log

Zadatak za samostalni rad 5.1. Modifikovati Pr. 5.1. tako da se prikaze
efekat primene 2D FFT-a na sliku koja sadrzi vertikalnu ivicu (slika dobijena
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rotacijom za 90° iz Pr. 5.1). Potom kreirati slike veée rezolucije (npr. 256 x
256) koje sadrze: 1) horizontalnu ivicu, 2) vertikalnu ivicu, 3) krug u centru.
Prikazati rezultate primene 2D FFT za kreirane slike.

Resenje:
Na SI.5.1A,B,C,D su redom prikazane slike magnituda 2D FFT-a za
vertikalnu ivicu na slici dimenzija 16 x 16, kao i slike magnituda 2D FFT-a

primenjenog na 256 x 256 slikama horizontalne ivice, vertikalne ivice i
centralnog kruga.

Slika magnituda 2D FFT-a Sllka u prostornom domenu
=
Sllka u prostornom domenu

Slika 5.1. Slika u prostornom domenu (levo) i slika magnituda 2D FFT-a (desno) za:
A) vertikalnu ivicu na slici dimenzija 16 x 16, B) horizontalnu ivicu na slici dimenzija
256 x 256, C) vertikalnu ivicu na slici dimenzija 256 x 256, D) centralni krug na slici
dimenzija 256 x 256

Slika u prostornom domenu

Slika magnituda 2D FFT-a

Slika u prostornom domenu Slika magnltuda 2DFFT-a Slika magnituda 2D FFT-a

Filter u frekvencijskom domenu ima definisanu svoju prenosnu
funkciju H(p,q), a proces filtriranja podrazumeva konvoluciju® u
frekvencijskom domenu. Diskretna konvolucija za filtriranu sliku Ifiitriran S€
definiSe kao:

Ifiltriran(xry) = |I * h| (x,y) =2 2ul(x—k,y—1)-h(k,1) (5.6)

gde je I originalna slika, h funkcija filtra u prostornom domenu, a (x,y) pozicija
piksela na slici.

Konvolucija u frekvencijskom domenu se dobija mnozenjem Furijeove
transformacije originalne slike F(p,q) sa prenosnom funkcijom filtra H(p,q):

Frutriran(®, @) = F(p,q) - H(p, @) (5.7)

2% Konvolucija |f*h|(t) je matematicka operacija koja predstavlja integral preklapanja
izmedu funkcija f(t) i h(t): | f * hl () = fotf(z')h(t —7dr.
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gde je Frinriran(p,q) DFT filtrirane slike u frekvencijskom domenu iz koje se
filtrirana slika lfitriran(X,y) moze dobiti primenom IDFT tj. relacije (5.2).

Frekvencijsko filtriranje je efikasno u uklanjanju Suma i detekciji
periodi¢nih obrazaca (npr. ivica), primenjuje se na celu sliku (a ne parcijalno)
I nije zavisno od orijentacije slike. Razlikuju su cetiri grupe filtera: filtri
propusnici niskih ucestanosti, filtri propusnici visokih ucestanosti, filtri
nepropusnici opsega ucestanosti 1 filtri propusnici opsega ucestanosti.

5.1.1. Filtri propusnici niskih ucestanosti

Idealan 2D niskopropusni filter u frekvencijskom domenu ima slede¢u
prenosnu funkciju H(p,q):

1, zad(p,q) <d,

H(p,q) = {0, zad(p,q) > d,

(5.8)

Aw.9) = [0 =D+ @27 (5.9)

gde jed(p,q) (pe{0, 1,...,m-1},qe€{0, 1, ..., n-1}) Euklidsko rastojanje tacke
(p,q) od centra Furijeovog prostora (m/2, n/2), a do je grani¢na frekvencija. Na
SI.5.2 su predstavljeni prenosna funkcija H(d) i njen 2D prikaz u
frekvencijskom (p,q) prostoru za m=n=256 i do=50. Zbog ostrog prelaza u
frekvencijskom domenu, u prostornom domenu se javlja efekat ,,zvonjenja*
(eng. ringing) vidljiv kao niz svetlijih i tamnijih prstenova oko objekta ili
linije.

Idealan niskopropusni filter

10

08

06

H(d)

04

02

0.0

d, d

Slika 5.2. Prenosna funkcija H(d) i 2D prikaz prenosne funkcije u frekvencijskom (p,q)
prostoru za idealan niskopropusni filter
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Na Pr.5.2A je prikazana odgovaraju¢a implementacija modula
idealan_niskopropusni_filter koji vrsi ,.gladenje” 61. snimka dinamske
renografije drsbru_001_POST.dcm, opisane i koris¢ene u Poglavlju 3. Ulazni
argumenti modula idealan_niskopropusni_filter su snimak i do0, tj. slika
koja treba da se filtrira i grani¢na frekvencija filtra, respektivno. U okviru
modula se vrSe slede¢i koraci:

e primena FFT-a na ulaznu sliku pomocéu funkcije
np.fft.fft2 () i pomeranje F(0,0) u centar pomocu funkcije
np.fft.fftshift ()

e kreiranje prenosne funkcije H(p,q) primenom relacija (5.8) i (5.9)
— pomocu funkcije np.zeros () Su najpre vrednosti svih
elemenata matrice H(p,q) inicijalizovane na vrednost ,,0¢ (kao
neoznaéeni celobrojni tip sa 16 bita), a potom je dodeljena
vrednost ,,1* elementima na Euklidskom rastojanju manjem ili
jednakom grani¢noj ucestanosti (d <= d0). Funkcija
np.ogrid()?¢ generiSe 1D vektore koji odgovaraju
horizontalnoj i vertikalnoj koordinati.

e primena filtriranja u frekvencijskom domenu, tj. primena
konvolucije u frekvencijskom domenu prema relaciji (5.7)

e IDFT primenom inverznog FFT-a. Najpre se centar Furijeovog
prostora vraca u gornji levi ugao koriS¢enjem funkcije
np.fft.ifftshift (), a potom se inverzni FFT nalazi
funkcijom np.fft.ifft2(). Radi uklanjanja malih
imaginarnih delova koji nastaju kao posledica matematickih
proracuna, iz rezultata dobijenog inverznim FFT-om se traZi
moduo pomocu np . abs () funkcije.

Na Pr. 5.2B je prikazan rezultat primene idealnog niskopropusnog filtra na
ulaznu scintigrafsku sliku bubrega sa radijusom tj. grani¢cnom frekvencijom
d0=30. Moze se primetiti da je filtrirana slika ,,ugladena“ u odnosu na
originalnu sliku.

% Predstavlja alternativu np.meshgrid () funkciji koja je memorijski zahtevnija jer
formira celu 2D koordinatnu mrezu.
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Pr. 5.2. Primer idealan_niskopropusni_filter.py — implementacija i primer primene
idealnog niskopropusnog filtra

A. Programski koéd:
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import SimpleITK as sitk

plt.close("all™)

def idealan niskopropusni filter(slika, dO0):
# Primena FFT-a na sliku 1 pomeranje
f = np.fft.fft2 (slika)
fshift = np.fft.fftshift (f)

# Kreiranje idealnog niskopropusnog filtra
m, n = slika.shape
centar p =m // 2

centar g = n // 2

H = np.zeros((m, n), dtype=np.uintlo)

g, p = np.ogrid[:m, :n]

d=np.sqrt((p - centar p)**2 + (g - centar q)**2)
H[d <= d0] =1

# Primena frekvencijskog filtra

fshift filtriran = fshift * H

# Inverzna Furijeova transformacija

f ishift = np.fft.ifftshift(fshift filtriran)
filtrirana slika = np.fft.ifft2(f ishift)

filtrirana slika = np.abs(filtrirana slika)

return filtrirana slika
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# Ucitavanje DICOM sekvence slika

# Izdvajanje 61. snimka

dicom sekvenca = sitk.ReadImage ("drsbru 001 POST.dcm",
sitk.sitkIntl6)

dicom_sekvenca = sitk.GetArrayFromImage (dicom_ sekvenca)

snimak=dicom sekvencal[60, :, :]

# Primena idealnog niskopropusnog filtra
do = 30

filtrirana slika = idealan niskopropusni_ filter (snimak, do0)

# Prikaz originalne i filtrirane slike
plt.subplot(l, 2, 1)

plt.title ("Originalna slika", fontsize=10)
plt.imshow (snimak, cmap='gray')

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 2, 2)
plt.title("Izlaz idealnog niskopropusnog filtra", fontsize=10)
plt.imshow(filtrirana slika, cmap='gray')

plt.axis('off")

B. Rezultat izvrSavanija:

Originalna slika Izlaz idealnog niskopropusnog filtra
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Batervortov  (eng. Butterworth) 2D niskopropusni  filter u
frekvencijskom domenu ima sledecu prenosnu funkciju H(p,q):

_ 1
H(p,q) = 1+(M)2N

do

(5.10)

gde jed(p,q) (pe{0, 1, ...,m-1},qe{0, 1, ..., n-1}) Euklidsko rastojanje tacke
(p,q) od centra Furijeovog prostora (m/2, n/2) prema relaciji (5.9), do je
grani¢na frekvencija, a N je red filtra. Na Sl. 5.3 su predstavljeni prenosna
funkcija H(d) i njen 2D prikaz u frekvencijskom (p,q) prostoru za N=1,2,4,
m=n=256 i do=50. Za d(p,q)=do prenosna funkcija H(d) je 50% svoje
maksimalne vrednosti. Za razliku od idealnog niskopropusnog filtra,
Batervortov niskopropusni filter nema strmi prelazak izmedu propustenih i
filtriranih frekvencija. Sa porastom reda N Batervortovog niskopropusnog
filtra prenosna funkcija H(d) je strmija. Kod viSeg reda Batervortovog
niskopropusnog filtra kada je prelaz u frekvencijskom domenu ostar, moze
do¢i do efekta ,,zvonjenja‘“ u prostornom domenu.

Batervortov niskopropusni filter

1.0

0.8

0.6

H(d)

0.4

0.2

Slika 5.3. Prenosna funkcija H(d) i 2D prikaz prenosne funkcije u frekvencijskom (p,q)
prostoru za Batervortov niskopropusni filter
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Gausov (eng. Gaussian) 2D niskopropusni filter u frekvencijskom
domenu ima slede¢u prenosnu funkciju H(p,q):

_dm.9)?

H(p,q) =e 2d§ (5.11)

gde jed(p,q) (pe{0, 1, ...,m-1},qe€{0, 1, ..., n-1}) Euklidsko rastojanje tacke
(p,q) od centra Furijeovog prostora (m/2, n/2) prema relaciji (5.9), a do je
grani¢na frekvencija. Na SI. 5.4 su predstavljeni prenosna funkcija H(d) i njen
2D prikaz u frekvencijskom (p,q) prostoru za do=35, 50, 65 i m=n=256. Za
d(p,q)=do prenosna funkcija H(d) je 0.607 svoje maksimalne vrednosti. Kao i
Batervortov niskopropusni filter, i Gausov niskopropusni filter nema strmi
prelazak izmedu propustenih i filtriranih frekvencija. Sa smanjenjem do
prenosna funkcija H(d) Gausovog filtra je strmija.

Gausov niskopropusni filter

1.0 A

0.8 A

0.6 A

Ha)

0.4 1

0.2

0.0 A

0 25 50 75 100 125 150 175

dp=35 dp=65

Slika 5.4. Prenosna funkcija H(d) i 2D prikaz prenosne funkcije u frekvencijskom (p,q)
prostoru za Gausov niskopropusni filter
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Zadatak za samostalni rad 5.2. Modifikovati Pr. 5.2. tako da implementacija
odgovara: 1) Batervortovom niskopropusnom filtru drugog reda za do=30 i
2) Gausovom niskopropusnom filtru za do=30. Za prikaz rezultat filtriranja
koristiti istu ulaznu sliku kao u Pr. 5.2.

ReSenje:

Na SI.5.5 su prikazane originalna ulazna slika (61. snimak dinamske
scintigrafije ,,drsbru_001_POST.dcm “ opisane i koris¢ene u Poglavlju 3), kao
I prikazi rezultata filtriranja Batervortovim i Gausovim niskopropusnim
filtrom.

Originalna slika 1zlaz Batervortovog niskopropusnog filtra Izlaz Gausovog niskopropusnog filtra

Slika 5.5. Prikaz originalne slike i izlaza Batervortovog i Gausovog niskopropusnog
filtra

5.1.2. Filtri propusnici visokih ucestanosti

Idealan 2D visokopropusni filter u frekvencijskom domenu ima slede¢u
prenosnu funkciju H(p,q):

_ (0, zad(p,q) < d,
Hpq) = {1, zad(p,q) > dy

gde jed(p,q) (p€{0, 1, ...,m-1},q€{0, 1, ..., n-1}) Euklidsko rastojanje tacke
(p,q) od centra Furijeovog prostora (m/2, n/2) prema relaciji (5.9), a do je
grani¢na frekvencija. Na SI. 5.6 su predstavljeni prenosna funkcija H(d) i njen
2D prikaz u frekvencijskom (p,q) prostoru za m=n=256 i do=50. | kod idealnog
visokopropusnog filtra zbog oStrog prelaza u frekvencijskom domenu, u
prostornom domenu se javlja efekat ,,zvonjenja®.

(5.12)
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Idealan visokopropusni filter

0.8

0.2

0.0

d d

0

Slika 5.6. Prenosna funkcija H(d) i 2D prikaz prenosne funkcije u frekvencijskom (p,q)
prostoru za idealan visokopropusni filter

Batervortov 2D visokopropusni filter u frekvencijskom domenu ima
slede¢u prenosnu funkciju H(p,q):

H(p,q) = ———w (5.13)

1+(d(p,q))

gdejed(p,q) (pe{0,1,...,m-1},9e{0, 1, ..., n-1}) Euklidsko rastojanje tacke
(p,q) od centra Furijeovog prostora (m/2, n/2) prema relaciji (5.9), do je
grani¢na frekvencija, a N je red filtra. Na Sl. 5.7 su predstavljeni prenosna
funkcija H(d) i njen 2D prikaz u frekvencijskom (p,q) prostoru za N=1,2,4,
m=n=256 i do=50. Za d(p,q)=do prenosna funkcija H(d) je 50% svoje
maksimalne vrednosti. Za razliku od idealnog visokopropusnog filtra,
Batervortov visokopropusni filter nema strmi prelazak izmedu propustenih i
filtriranih frekvencija. Sa porastom reda N Batervortovog visokopropusnog
filtra prenosna funkcija H(d) je strmija. Kod viSeg reda Batervortovog
visokopropusnog filtra moze do¢i do efekta ,,zvonjenja“ u prostornom
domenu.
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Batervortov visokopropusni filter

H(d)

Slika 5.7. Prenosna funkcija H(d) i 2D prikaz prenosne funkcije u frekvencijskom (p,q)
prostoru za Batervortov visokopropusni filter

Gausov 2D visokopropusni filter u frekvencijskom domenu ima slede¢u
prenosnu funkciju H(p,q):

_dw.a)?

H(p,q) =1—e 2d3 (5.14)

gde jed(p,q) (p€{0, 1, ...,m-1},qe{0, 1, ..., n-1}) Euklidsko rastojanje tacke
(p,q) od centra Furijeovog prostora (m/2, n/2) prema relaciji (5.9), a do je
grani¢na frekvencija. Na SI. 5.8 su predstavljeni prenosna funkcija H(d) i njen
2D prikaz u frekvencijskom (p,q) prostoru za do=35, 50, 65 i m=n=256. Za
d(p,q)=do prenosna funkcija H(d) je 0.393 svoje maksimalne vrednosti. Kao i
Batervortov visokopropusni filter, i Gausov visokopropusni filter nema strmi
prelazak izmedu propustenih i filtriranih frekvencija. Sa smanjenjem do
prenosna funkcija H(d) Gausovog filtra je strmija.
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Gausov visokopropusni filter

H(d)

0 25 50 75 100 125 150 175
d

dp=35 dg=50 dp=65

Slika 5.8. Prenosna funkcija H(d) i 2D prikaz prenosne funkcije u frekvencijskom (p,q)
prostoru za Gausov visokopropusni filter

Zadatak za samostalni rad 5.3. Modifikovati Pr. 5.2. tako da implementacija
odgovara: 1) idealnom visokopropusnom filtru za do=30, 2) Batervortovom
visokopropusnom  filtru drugog reda za do=30 i 2) Gausovom
visokopropusnom filtru za do=30. Za ulaznu sliku za filtriranje iskoristiti
,0.dem* datoteku koriS¢enu u Poglavlju 3.

ReSenje:

Na Sl. 5.5 su prikazane originalna ulazna CT slika glave (,,0.dcm “ opisana i
koris¢ena u Poglavlju 3), kao i prikazi rezultata filtriranja idealnim,
Batervortovim i Gausovim visokopropusnim filtrima. Moze se primetiti da su
rezultati filtriranja pomocu sva tri tipa filtra vrlo sli¢ni, 1 da isticu ivice
originalne slike.
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Originalna slika Izlaz idealnog visokopropusnog filtra

Izlaz Batervortovog visokopropusnog filtra 1zlaz Gausovog visokopropusnog filtra

Slika 5.5. Prikaz originalne slike i izlaza idealnog, Batervortovog i Gausovog
visokopropusnog filtra

5.1.3. Filtri nepropusnici i propusnici opsega ucestanosti

Idealan 2D filter nepropusnik opsega ucestanosti u frekvencijskom
domenu ima sledec¢u prenosnu funkciju H(p,q):

0, zady—= <d(p,q) Sdo+7
H(p,q) = w o o (5.15)
1, zad(p,q) <d, -5 ili d(p,q)>d, t3

gde jed(p,q) (p€{0, 1, ...,m-1},q€{0, 1, ..., n-1}) Euklidsko rastojanje tacke
(p,q) od centra Furijeovog prostora (m/2, n/2) prema relaciji (5.9), do je
grani¢na frekvencija, a W frekvencijski opseg.

Batervortov filter nepropusnik opsega ucestanosti u frekvencijskom
domenu ima sledec¢u prenosnu funkciju H(p,q):
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H(p,q) = (5.16)

1
d 2n
1+ [%]
d(p.q)=—dj

Gausov filter nepropusnik opsega ucestanosti u frekvencijskom
domenu ima sledecu prenosnu funkciju H(p,q):

2
d(p.q)z—d%]

H(p,q)=1- e_[ oW (5.17)
Filtri propusnici opsega uéestanosti imaju slede¢u prenosnu funkciju:

Hpropusnik (p' q) =1- Hnepropusnik (pr q) (5-18)
gde je Hnepropusnik(p,q) zadat nekom od relacija (5.15), (5.16), (5.17).

5.2. Prostorno filtriranje

Prostorno filtriranje slike je tehnika digitalne obrade slike koja
primenjuje prostorne filtre direktno na piksele slike u prostornom domenu.
Vecina prostornih filtera definiSe i koristi lokalno ,,susedstvo® piksela i tzv.
kernel koji predstavlja malu matricu (npr. dimenzija 3x3) ¢iji centar se
poklapa sa pikselom pxy za koji se u procesu prostornog filtriranja formira
,hova‘“ filtrirana vrednost pyy firiran. Na Sl. 5.6 je ilustrovan proces prostornog
filtriranja baziranog na lokalnom ,,susedstvu® piksela tj. koris¢enju kernela.
Izmedu lokalnog ,,susedstva® piksela pyy 1 kernela se primenjuje matemati¢ka
operacija koja kao rezultat daje filtriranu vrednost pxy fiitriran. Prikazani proces
se ponavlja za sve piksele slike.

operacija

/\v lokalno /\v
,,susedstvo*

Ki [ Kz | Ks

Ka | Ks | Keg

K7 [ Ks | Ko

Pkxy_filtriran

Slika 5.6. Princip prostornog filtriranja na bazi primene kernela
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Operacija koja se u procesu filtriranja na bazi kernela primenjuje
izmedu kernela i1 lokalnog ,susedstva“ piksela moze biti linearna ili
nelinearna. U zavisnosti od toga da li je operacija koja se primenjuje linearna
ili nelinearna®’, razlikuju se linearni i nelinearni prostorni filtri. U narednim
podpoglavljima ¢e biti objasnjeni principi nekih od linearnih prostornih filtera
(Mean, Gaussian, Sobel, Prewitt, Laplacian) i nelinearnih filtera (Min, Max,
Median) kao i Canny filtra koji kombinuje linearne i nelinearne operacije.
Prostorni filtri se prema oblasti primene mogu podeliti na:

a. filtre za ,,gladenje* (eng. smoothing), ,,zamuéenje* (eng. blurring) ili
uklanjanje Suma (propustanje niskih ucestanosti, eng. low-pass filter)
kao $to su: Mean, Median, Min, Max, Gaussian

b. filtre za izostravanje ili detektovanje ivica (propustanje visokih
ucestanosti, eng. high-pass filter) kao S$to su: Sobel, Prewitt,
Laplacian, Canny.

Prostorni filtri bazirani na kernelu su jednostavni za implementaciju,
efikasni za obradu lokalnih promena na slici, fleksibilni za dizajniranje i
prilagodavanje specificnim zahtevima (veli¢ina i1 elementi matrice kernela se
mogu prilagoditi nameni) i pogodni su za implementaciju obrade slika u
realnom vremenu.

Osim prostornih filtera koji primenjuju kernele, postoje i prostorni filtri
koji ih ne primenjuju ve¢ operiSsu na celoj slici ili koriste globalne
karakteristike slike, ali je njihova primena reda u biomedicinskom slikanju.
Takvi su na primer bilateralni filter, Non-Local Means filter i Vinerov filter o
¢ijim principima funkcionisanja se moze pogledati detaljnije u dodatnoj
literaturi [Paris et al 2009], [Buades et al 2005], [Gonzalez and Woods 2008],
respektivno.

5.2.1. Linearni prostorni filtri

U slucaju linearnog prostornog filtriranja, rezultat primene filtra na
bazi kernela za svaki piksel slike I(x,y), (xe{0, 1, ..., m-1},ye{0, 1, ..., n-1})
je piksel intenziteta puy filtriran:
pxy_filtriran = Kl'px—ly—l + Kzlpx—ly + K3'px
+ K4'pxy—1 + Ks'pxy + K6"0xy+1

+K7-p,

-1y+1

+1y-1 + Ks'px+1y + K9'px+1 y+1 (5.19)

gde je pxy originalni intenzitet piksela na (x,y) poziciji slike 1, a K (i€ {0, 1,
..., 9} su koeficijenti kernela tj. filtra ili ,,maske* dimenzije 3x3, Sl. 5.6.

2" Funkcija f je linearna ako za nju vazi: f(x+y)=f(x)+f(y), u suprotnom je nelinearna.
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Relacija (5.19) predstavlja konvoluciju u prostornom domenu (pogledati i
relaciju (5.6)) i primenjuje se na svaki piksel slike 1.

Kada je centar kernela pozicioniran na ivicama slike I, neophodno je
dopuniti sliku (eng. padding) kako bi mogla biti primenjena relacija (5.19).
Dopunjeni pikseli se uzimaju u obzir samo tokom procesa konvolucije
»lokalnog susedstva“ piksela i kernela u prostornom domenu. Dopunjavanje
se moze realizovati na razli¢ite nacine:

e dopunjavanje nulama
e dopunjavanjem konstantom razli¢itom od nule

e dopunjavanje vrednostima najblizeg suseda (tj. vrednostima iz ivi¢nog
reda ili kolone)

o refleksijom vrednosti piksela u odnosu na ivicu slike i sl.

Mean filter. Za Mean filter (filter za usrednjavanje) su svi koeficijenti K
(ie{0, 1, ..., N} kernela jednaki 1. Mean kernela dimenzija 3x3 je:

11 1
Kyean ={1 1 1f. (5.20)
11 1

Nakon konvolucije slike I u prostornom domenu sa kernelom Kuean Se
intenzitet svakog piksela podeli sa N gde je N broj piksela kernela da bi se
izbeglo prekomerno uvecavanje ili smanjenje intenziteta piksela filtrirane
slike (za kernel dimenzija 3x3 N je 9).

Alternativno, koristi se tezinski Mean filter kod koga su svi koeficijenti K;
(i€{0, 1, ..., N} kernela jednaki 1/N gde je N broj piksela kernela. TezZinski
Mean kernel dimenzija 3x3 je:

L 1 11
Ktesinski_mean = 5 1 1 1f. (5.20)
1 11

Osnovna namena Mean filtra je smanjivanje niskofrekventnog Suma. Na
Pr. 5.3A je prikazana implementacija Mean filtra koji vrsi uklanjanje Suma na
61. snimku dinamske renografije drsbru_001_POST.dcm opisane i koris¢ene
u Poglavlju 3. Nakon ucitavanja 61. snimka, definisan je kernel Mean filtra,
mean filter prema relaciji (5.20), a potom je linearna prostorna
konvolucija sprovedena koriS¢enjem funkcije ndi.convolve () za
originalnu sliku snimak i kernel mean filter. Na Pr.5.3B je prikazan
rezultat izvrSavanja programskog kdda.
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Pr. 5.3. Primer mean_filter.py — implementacija i primer primene Mean filtra

A. Programski koéd:

import SimpleITK as sitk
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.ndimage as ndi

plt.close("all™)

# Ucitavanje DICOM sekvence slika

# Izdvajanje 61. snimka

dicom sekvenca = sitk.ReadImage ("drsbru 001 POST.dcm",
sitk.sitkIntl6)

dicom_sekvenca = sitk.GetArrayFromImage (dicom sekvenca)

snimak=dicom sekvenca[60,:, :]

mean filter = 1/9 * np.array([[1,1,1]1, [1,1,1], [(1,1,111)

filtrirana slika = ndi.convolve (snimak, mean filter)

plt.subplot(l, 2, 1)
plt.title("Originalna slika", fontsize=10)
plt.imshow (snimak, cmap='gray')

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 2, 2)
plt.title("Izlaz Mean filtra", fontsize=10)
plt.imshow(filtrirana slika, cmap='gray')

plt.axis('off")
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B. Rezultat izvrsSavanja:

Originalna slika I1zlaz Mean filtra

Gaussian filter. Gaussian filter sadrzi koeficijente generisane Gausovom
funkcijom:

kx2+ky2

Goy) = e 2 . (5.21)

gde su (kxky) koordinate piksela kernela u odnosu na centar kernela, a o
standardna devijacija. Standardna devijacija defini$e Sirinu i stepen zamucéenja
— za vece o je Gausovo zvono Sire tj. vrednosti koeficijenata sporije opadaju
od centra ka ivicama kernela, a zamucenje je jace tj. detalji slike postaju manje
izrazeni. Vrednosti koeficijenata Gaussian kernela se obi¢no zaokruzuju na
celobrojne vrednosti radi jednostavnije implementacije i primene, i
normalizuju se tako da suma koeficijenata kernela bude 1 radi izbegavanja
prekomernog uvecanja ili sSmanjenja intenziteta piksela filtrirane slike.

Gaussian kernel 3x3 (za o=1) se standardno definise na slede¢i nacin:

. 1 2 1
Kcaussian 3x3 = 16 2 4 2l (5.22)
1 2 1
Gaussian kernel 5x5 (za o0=1.4) se standardno definiSe na sledeci
nacin:
1 4 6 4 1
) 4 16 24 16 4
Kéaussian sxs = 256 6 24 36 24 6| (5.23)
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1
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Osnovna namena Gaussian filtra je zamucivanje slike ¢ime se slika
priprema za dalju obradu.

Sobel filter. Sobel filter spada u filtre prvog izvoda tj. aproksimira prvi izvod
intenziteta piksela slike 1 u horizontalnom i vertikalnom pravcu. Prvi izvod
meri promene u intenzitetu slike duz odredenog pravca Sto omogucava
detekciju ivica. Prvi izvod duz x-ose tj. promena intenziteta duz horizontalnog
pravca se aproksimira diskretnim diferenciranjem:

Z—iz](x +1,y)—-I(x—1,y) (5.24)

a horizontalni Sobel kernel za detekciju vertikalnih ivica se definiSe na sledeci
nacin:

-1 0 1
Ksopern =|—2 0 2 (5.25)
-1 0 1

pri ¢emu centralni red ima veée koeficijente radi povecanja uticaja piksela
blizih posmatranom centralnom pikselu (X,y).

Sliéno tome, prvi izvod duz y-ose tj. promena intenziteta duz vertikalnog
pravca se aproksimira diskretnim diferenciranjem:

g—;d(x,y +1) - Iy —1) (5.26)

a vertikalni Sobel kernel za detekciju horizontalnih ivica se definiSe na sledeci
nacin:

-1 -2 -1
Ksoperv =1 0 0 0 (5-27)
1 2 1

pri ¢emu centralna kolona ima vece koeficijente radi povecanja uticaja piksela
blizih posmatranom centralnom pikselu (X,y).

Konac¢no, magnituda gradijenta u Sobel filtru se racuna primenom Euklidske
norme na horizontalnu (Gsepel 1) 1 Vertikalnu komponentu gradijenta (Gsobel v)
koje su dobijene konvolucijom slike sa Ksobel h i Ksobel v, respektivno:

Gsoper = \/GSObelhz + GSobelv2z|GSobelh| + |Gsover vl (5.28)
Ugao gradijenta u Sobel filtru se ra¢una kao:
Osoper = arctan (M) (5.29)
Gsobel h

Prewitt filter. Prewitt filter je takode filter prvog izvoda koji sluzi za detekciju
ivica naslici, ali on za razliku od Sobel filtra nema koeficijente razlicite tezine,
tj. ne uzima u obzir udaljenost u odnosu na centralni piksel. Zahvaljuju¢i tome,
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njegova implementacija je jednostavnija od Sobel-ove. Horizontalni Prewitt
kernel za detekciju vertikalnih ivica se definiSe na slede¢i nacin:

-1 0 1
Kprewieen =|—-1 0 1 (5.30)
-1 0 1
a vertikalni Prewitt kernel za detekciju horizontalnih ivica se definiSe kao:
-1 -1 -1
Kprewittv = | 0 0 0| (5.31)
1 1 1

Laplacian filter. Laplacian filter spada u filtre izvoda drugog reda tj.
proracunava izvod prvog izvoda i stoga je kompjuterski zahtevniji u odnosu
na filtre prvog izvoda. Drugi izvod detektuje promene u promenama
intenziteta slike duz odredenog pravca S§to omogucava preciznu detekciju
nakon zamucivanja slike npr. Gaussian filtrom). Laplacian operator nad
slikom I se definiSe kao zbir drugog izvoda po horizontalnom i vertikalnom
pravcu:

2 0L O

Vil =——+ 372

Vi (x+1,y) +[(x—1,y) + I(x,y + 1) + I(x,y — 1) — 4I(x,v)(5.32)

a odgovaraju¢i Laplacian kernel je:

0 1 O
Kiapacian = |1 —4 1f. (5.33)
0 1 O

Za razliku od Sobel-a i Prewitt-a gde je neophodno racunati magnitudu
gradijenta kombinovanjem horizontalnog i vertikalnog filtra, Laplacian filter
detektuje promene u svim pravcima istovremeno i to u jednom koraku tj. samo
primenom kernela datim u relaciji (5.33). Laplacian filter se ¢esto primenjuje
na sliku koja je prethodno filtrirana Gaussian filtrom kako bi se izbegla
preterana segmentacija ivica.

5.2.2. Nelinearni prostorni filtri

Jedan od najcesée korisc¢enih nelinearnih filtera je Median filter. Ovaj
filter za svaku podsliku odredenu kernelom ra¢una medijanu? i tu vrednost

28 Na podslici odredenoj kernelom se najpre sortiraju elementi u rastuéem poretku, a potom
se odreduje vrednost piksela koja sortiranu listu elemenata deli na dva jednaka dela.

83



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovié

dodeljuje centralnom pikselu (x,y). Osnovha namena Median filtra je
smanjivanje $uma (posebno impulsnog $uma, eng. salt and pepper?®).

Na Pr. 5.4A je prikazan programski kod koji primenjuje Median i
Gaussian filter na 61. snimku dinamske renografije drsbru_001_POST.dcm
opisane 1 koriS¢ene u Poglavlju 3. Nakon ucitavanja 61. snimka, primenjene
su funkcije ndimage biblioteke median filter () I
gaussian filter () sa veli¢inom kernela 3x3 i =1 za Gaussian filter.
Na Pr. 5.4B je prikazan rezultat izvrSavanja programskog koda.

Pr. 5.4. Primer median_gaussian_filter.py — primer primene Median i Gaussian filtra

A. Programski koéd:

import SimpleITK as sitk
import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.ndimage import (median filter, gaussian filter)

plt.close ("all™)

# Ucitavanje DICOM sekvence slika

# Izdvajanje 61. snimka

dicom_sekvenca = sitk.ReadImage ("drsbru 001 POST.dcm",
sitk.sitkIntl6)

dicom_ sekvenca = sitk.GetArrayFromImage (dicom sekvenca)

snimak=dicom sekvenca[60,:, :]

median filtrirano = median filter (snimak, size=3)

gaussian filtrirano = gaussian filter (snimak, sigma=1l)

plt.subplot(l, 3, 1)
plt.title("Originalna slika", fontsize=10)

plt.imshow (snimak, cmap='gray')

29 Sum u vidu svetlih (S0, eng. salt) i tamnih (biber, eng. pepper) tadaka na slici. Svetle tacke
su obi¢no beli pikseli (pikseli sa intenzitetom maksimalne vrednosti), a tamne tacke su obi¢no
crni pikseli (pikseli sa intenzitetom minimalne vrednosti).
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plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 2)
plt.title("Izlaz Median Filtra", fontsize=10)
plt.imshow(median filtrirano, cmap='gray')

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 3)
plt.title("Izlaz Gaussian Filtra", fontsize=10)
plt.imshow (gaussian filtrirano, cmap='gray')

plt.axis('off")

B. Rezultat izvrsSavanja:

Originalna slika Izlaz Median Filtra Izlaz Gaussian Filtra

Max filter za svaku podsliku odredenu kernelom ra¢una maksimalnu
vrednost piksela i tu vrednost dodeljuje centralnom pikselu podslike. Osnovna
namena Max filtra je isticanje svetlih piksela slike i uklanjanje tamnih mrlja.

Min filter za svaku podsliku odredenu kernelom racuna minimalnu
vrednost piksela i tu vrednost dodeljuje centralnom pikselu podslike. Osnovna
namena Min filtra je isticanje tamnih piksela slike i uklanjanje svetlih mrlja.

Na Pr. 5.5A je prikazan programski kod koji primenjuje Min i Max
filter na snimku ,,Cancer (1835).jpg* iz baze podataka Brain Tumor Dataset°.

% Baza CT slika pacijenata sa tumorom mozga i zdravih pacijenata dostupna na linku
https://www.kaggle.com/datasets/preetviradiya/brian-tumor-dataset ~ (poslednji  pregled
Decembar 2024) i podeljena pod GPL 2 licencom (https://www.gnu.org/licenses/old-
licenses/gpl-2.0.en.html).
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Nakon ucitavanja snimka i konverzije u grayscale sliku, primenjene su
funkcije minimum filter () 1| maximum filter () iz ndimage
biblioteke sa velicinom kernela 3x3. Na Pr.5.5B je prikazan rezultat
izvrS8avanja programskog koda. Moze se primetiti da je Min filter istakao
tamne detalje ukljucujuci i crni okvir, a da je Max filter istakao svetle i
potisnuo tamne detalje kao $to je crni okvir.

Pr. 5.5. Primer min_max_filter.py — implementacija i primer primene Min i Max filtra

A. Programski koéd:

import cv2
from scipy.ndimage import (minimum filter, maximum filter)

import matplotlib.pyplot as plt

# Citanje podataka iz datoteke

slika RGB=cv2.imread('Cancer (1835).jpg")

# Konverzija iz RGB sistema u grayscale

slika grayscale=cv2.cvtColor(slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY)
# Min i1 Max filter

min filtrirano = minimum filter (slika grayscale, size=3)

max filtrirano = maximum filter(slika grayscale, size=3)

plt.subplot(l, 3, 1)
plt.title("Originalna slika", fontsize=10)
plt.imshow(slika grayscale, cmap='gray')

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 2)
plt.title("Min Filter", fontsize=10)
plt.imshow (min filtrirano, cmap='gray')

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 3)
plt.title("Max Filter", fontsize=10)
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plt.imshow(max filtrirano, cmap='gray')

plt.axis('off")

B. Rezultat izvrsSavanja:

Originalna slika Min Filter Max Filter

Jedan od najceSc¢e kori$c¢enih filtera za detekciju ivica na slici je Canny
filter ¢ija implementacija obuhvata i linearne i nelinearne operacije:

o filtriranje primenom Gaussian filtra

e odredivanje magnitude gradijenta i ugla gradijenta na osnovu
formula (5.28) i (5.29) respektivno

e zadrZavanje samo lokalnih maksimuma u pravcu gradijenta
kako bi se izdvojile ,tanke™ ivice (eng. non-maximum
suppression): svaki piksel duz pravca gradijenta se poredi sa
svojim susedima i ako je intenzitet posmatranog piksela manyji
od njegovih suseda njegova vrednost se postavlja na nulu, tj.
eliminiSe se iz ,,ivice*

e primena dva praga za jacinu gradijenta (gornji prag T i donji
prag Tp):

o pikseli sa intenzitetom ve¢im od T se proglaSavaju
delom ,,sigurne® ivice

o pikseli sa intenzitetom manjim od Tp se odbacuju
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o pikseli sa intenzitetom izmedu Tpi Te se ukljucuju kao
deo ivice samo ako su povezani®' sa ,sigurnom*
ivicom.

Na Pr. 5.6A je prikazan programski kod koji primenjuje Laplacian,
Canny, Sobel i Prewitt filtre na snimku limfoblasta®?,,Im037_0.jpg* iz javno
dostupne baze slika ALL-IDB2%* [Piuri et al. 2004], [Scotti 2005],
[Scotti 2006], [Labati et al. 2011].

Nakon ucitavanja snimka i konverzije u grayscale sliku, primenjene su
funkcije ndimage biblioteke 1aplace (), sobel () I prewitt () radi
primene Laplacian, Sobel i Prewitt filtera respektivno i funkcija OpenCV
biblioteke cv2.Canny () radi primene Canny filtra. Predefinisana veli¢ina
kernela za sve pomenute filtre je 3x3. llustracije radi, za Canny filter su
odredeni izlazi za tri razliCita izbora vrednosti donjeg (t resho1d1) i gornjeg
praga (treshold?2).

Dodatno, pored direktne primene na grayscale sliku, Laplacian je
primenjen i na sliku dobijenu primenom Gaussian filtra (o=1) pomocu
funkcije ndimage biblioteke gaussian filter () kako bi se izbegao
efekat preterane segmentacije ivica.

Za Sobel i Prewitt filtre su odredeni najpre horizontalan filter
(argument axis=0) i vertikalan filter (argument axis=1), a potom i gradijent
magnitude pri ¢emu su vrednosti gradijenta magnitude konvertovane u
celobrojne vrednosti opsega 0-255 radi prikaza (konverzija je izvrSena
pomocu funkcija exposure.rescale intensity () i
astype (np.uint8)).

Konano, izlazi svih primenjenih filtera su smeSteni u listu
filter outputs zajedno sa svojim odgovaraju¢im naslovima kako bi se
na optimalan nacin realizovalo njihovo prikazivanje pomoc¢u for petlje u
narednom koraku.

Na Pr.5.5B je prikazan rezultat izvrSavanja programskog kdda.
Vizuelnom inspekcijom se moze uociti da su izlazi Canny filtra (za donji prag

31 Povezanost izmedu piksela moze biti 4-connected (piksel je povezan sa drugim pikselom
ako su oni susedi horizontalno ili vertikalno) ili 8-connected (piksel je povezan sa drugim
pikselom ako su oni susedi horizontalno, vertikalno ili dijagonalno). Za Canny filter se ¢es¢e
uzima u obzir 8-connected povezanost.

32 | imfoblasti su nezrele ¢éelije imunoloskog sistema. U normalnim uslovima, limfoblasti su
privremena faza u razvoju limfocita, ali pri akutnoj limfoblastnoj leukemiji (ALL) dolazi do
nagomilavanja limfoblasta §to ometa funkcionisanje imunoloskog sistema.

33 ALL-IDB2 - Acute Lymphoblastic Leukemia Image Database for Image Processing, Fabio
Scotti, Departman za informacione tehnologije  Univerziteta u  Milanu,
https://scotti.di.unimi.it/all/ (poslednji pregled Decembar 2024).
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20 i gornji prag 90) i Laplacian filter primenjen na sliku filtriranu Gaussian
filtrom dali superiornije rezultate u detekciji ivica u odnosu na ostale filtre.

Pr. 5.6. Primer detekcija_ivica.py — primer primene Laplacian, Canny, Sobel i Prewitt
filtra

A. Programski koéd:
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from skimage import exposure
from scipy.ndimage import (sobel, prewitt,
laplace, gaussian filter)

import cv2

plt.close ("all™)

# Citanje podataka iz datoteke
slika RGB=cv2.imread('Im037 0.jpg")
# Konverzija iz RGB sistema u grayscale

slika grayscale=cv2.cvtColor(slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY)

laplacian filt = laplace(slika grayscale)
gaussian filt = gaussian filter(

slika grayscale, sigma=1)
LoG filt = laplace(gaussian filt)
canny filt pl = cv2.Canny(

slika grayscale, thresholdl=0, threshold2=90)
canny filt p2 = cv2.Canny (

slika grayscale, thresholdl=20, threshold2=150)
canny filt p3 = cv2.Canny(

slika grayscale, thresholdl=20, threshold2=90)
sobel filt h = sobel(slika grayscale, axis=0)
sobel filt v = sobel(slika grayscale, axis=1)
prewitt filt h = prewitt(slika grayscale, axis=0)

prewitt filt v = prewitt(slika grayscale, axis=1)
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# Izracdunavanje gradijenta magnitude za Sobel i Prewitt filter

sobel magnituda = np.sqgrt(sobel filt h**2 +

sobel filt v**2)

sobel magnituda = exposure.rescale intensity(

prewitt magnituda

prewitt magnituda

sobel magnituda, out range=(0, 255)).astype(np.uint8)

np.sqrt (prewitt filt h**2 +
prewitt filt v**2)

exposure.rescale intensity(

prewitt magnituda, out range=(0, 255)).astype(np.uint8)

filter outputs = [

for

("Originalna slika", slika grayscale),

("Izlaz Laplacian filtra", laplacian filt),

("Izlaz LoG filtra", LoG filt),

("Izlaz Canny filtra, TD=0, TG=90", canny filt pl),
("Izlaz Canny filtra, TD=20, TG=150", canny filt p2),
("Izlaz Canny filtra, TD=20, TG=90", canny filt p3),
("Izlaz horizontalnog Sobel filtra", sobel filt h),
("Izlaz vertikalnog Sobel filtra", sobel filt v),
("Sobel Magnituda", sobel magnituda),

("Izlaz horizontalnog Prewitt filtra", prewitt filt h),
("Izlaz vertikalnog Prewitt filtra", prewitt filt v),

("Prewitt Magnituda", prewitt magnituda),

i, (title, image) in enumerate (filter outputs, start=1):
plt.subplot (4, 3, i)

plt.title(title, fontsize=10)

plt.imshow (image, cmap='gray')

plt.axis('off")
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B. Rezultat izvrsSavanja:

Originalna slika I1zlaz Laplacian filtra 1zlaz LoG filtra
v —weoww_ D =3 s A
ORCE T Gt
C 000

|‘} O" OQ.FSE‘!.Q

PR s’

I1zlaz Canny filtra, TD=0, TG=90 I1zlaz Canny filtra, TD=20, TG=150 Izlaz Canny filtra, TD=20, TG=90

Izlaz horlzontalnog Sobel filtra Izlaz vertxkalnog Sobel filtra Sobel Magnituda
) s o,

Prewitt Magnituda

5.3. Procena kvaliteta slike

Jedan od osnovnih ciljeva filtriranja je poboljSanje kvaliteta slike
uklanjanjem Suma. Standardna kvantitativna mera za evaluaciju efikasnosti
filtriranja je odnos signal/sum (eng. Signal-to-Noise Ratio, SNR). SNR se
obi¢no definiSe kao odnos snage signala i snage Suma:

e u frekvencijskom domenu:

Tuo p=o |l F(u,v)|?
SNR = S TIODE (5.34)

gde su | F(u,v)12i [N(u,v)|2 spektri snage slike i $uma na slici, respektivno,
pri ¢emu je dimenzija slike m X n.

e U prostornom domenu:

SNR = £ (5.35)

S

gde je u srednja vrednost intenziteta piksela slike bez Suma, a o standardna
devijacija intenziteta Suma.
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U prakti¢noj primeni, Sum obi¢no nije dostupan kao posebna slika, pa se mogu
koristiti slede¢e formule za SNR:

e u frekvencijskom domenu:

m—-1yn-1 2
SNR — u=0 1J=0|F(u'v)|

mn-oyy

(5.36)

gde je | F(u,v)|? spektar snage slike sa sumom, a on je standardna devijacija
Suma procenjena iz pozadinskog dela slike, pri cemu je dimenzija slike m x n
(jednacina vazi pod pretpostavkom da je Sum homogen)

e U prostornom domenu:

Yo XY= p(x.y)?
SNR =
Z;n;ol Z;;%(P(xJY) —pfilt(xJ/)) z

(5.37)

gde su p(x,y) 1 prire(X,y) intenziteti piksela originalne i filtrirane slike na poziciji
(x,y)

ili SNR =2 (5.38)

gde je u srednja vrednost intenziteta piksela slike sa Sumom, a o standardna
devijacija intenziteta slike sa Sumom.

SNR se Cesto izrazava u decibelima (dB) kao:
SNR [dB] = 10-log SNR (5.39)

5.4. Rezime poglavlja

. Cilj filtriranja biomedicinskih slika je poboljSanje kvaliteta slike,
uklanjanje artefakata 1 Sumova, poboljSanje kontrasta, isticanje
odredenih karakteristika slike (morfoloskih ili teksturalnih) i priprema
slike za dalje vrste analize.

o Osnovna podela nacina filtriranja obuhvata frekvencijsko filtriranje 1
prostorno filtriranje.

o Frekvencijsko filtriranje obuhvata sledece korake: 1) diskretna
Furijeova transformacija slike, 2) konvolucija transformisane slike i
prenosne funkcije filtra u frekvencijskom domenu, 3) inverzna diskretna
Furijeova transformacija rezultata konvolucije iz prethodnog koraka.

o Prostorno filtriranje slike je tehnika digitalne obrade slike koja
primenjuje prostorne filtre direktno na piksele slike u prostornom
domenu. Prostorno filtriranje rezultuje novim vrednostima piksela slike
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usled primene linearne ili nelinearne operacije izmedu male matrice
(kernela) i lokalnog ,,susedstva‘“ piksela.

o Prostorni filtri se prema linearnosti operacije dele na linearne (Mean,
Gaussian, Sobel, Prewitt, Laplacian) i nelinearne (Min, Max, Median).
Canny filter kombinuje linearne i nelinearne operacije.

. Prema nameni, prostorni filtri se dele na filtre za propustanje niskih
ucestanosti radi ,,gladenja“, ,,zamucenja“ ili uklanjanja Suma (Mean,
Median, Min, Max, Gaussian) i filtre za propustanje visokih uc¢estanosti
radi izoStravanja ili detektovanja ivica (Sobel, Prewitt, Laplacian,
Canny).

o Standardna kvantitativna mera za evaluaciju efikasnosti filtriranja je
odnos signal/sum (odnos snage signala i snage Suma).
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6. SEGMENTACIJA

Segmentacija obuhvata metode analize digitalne slike koje
omogucavaju izdvajanje znacajnih delova ili regiona od interesa slike (eng.
region of interest, ROI) na osnovu kriterijuma sli¢nosti susednih piksela, a sa
ciljem njihove detaljnije analize ili ekstrakcije informacija. Kriterijumi
sli¢nosti mogu biti intenzitet, ivice, tekstura itd. Segmentacija predstavlja
vazan korak za kompjuterski podrzanu dijagnostiku (eng. Computer-Aided
Diagnosis, CAD) jer omogucava: lokalizaciju i identifikaciju abnormalnosti,
merenje povrsine ili zapremine ROI §to omogucava pracenje progresa bolesti,
personalizaciju tretmana i pracenje efekta terapije. Segmentacija se vrlo ¢esto
primenjuje na poboljsanim (vidi Poglavlje 4) i filtriranim (vidi Poglavlje 5)
slikama. Automatska segmentacija bilo primenom konvencionalnih metoda
koje ¢e biti opisane u ovom poglavlju, bilo primenama metoda maSinskog
ucenja (vidi Poglavlje 10), omogucéava standardizaciju tj. eliminiSe
subjektivne razlike u interpretaciji slika izmedu razli¢itih observera. Dodatno,
automatska segmentacija znacajno moze da ubrza proces donosenja
dijagnostickih odluka.

Automatske metode segmentacije se mogu podeliti na:
e Metode zasnovane na statistici histograma
e Metode zasnovane na detekciji ivica
e Metode zasnovane na regionima
e Metode zasnovane na aktivnim konturama
e Metode zasnovane na klasterovanju
e Metode zasnovane na dubokom ucenju
e Metode zasnovane na grafovima
e Hibridne metode.

U ovom poglavlju ¢e biti objaSnjeni primeri metoda zasnovanih na
statistici histograma (Potpoglavlje 6.6), metoda zasnovanih na regionima
(Potpoglavlje 6.7), metoda zasnovanih na aktivnim konturama
(Potpoglavlje 6.8) i primer hibridnog pristupa (Potpoglavlje 6.9). Osnovni
koncepti duboke radiomike su predstavljeni u Poglavlju 10.

Metode zasnovane na detekciji ivica su opisane detaljno u Poglavlju 5.
Ivica slike predstavlja granicu izmedu regiona razli¢itih intenziteta piksela.
Ivica je oStra za nagli prelaz i zamucena za postepeni prelaz izmedu regiona
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razli¢itih intenziteta piksela. Povezivanjem ivica u okviru jednog ROI se
formira kontura tj. linija koja predstavlja spoljasnju granicu ROI. Dobijene
konture se koriste za segmentaciju i analizu oblika objekata na slici.

Za metode zasnovane na klasterovanju, dubokom ucenju i grafovima
se moze konsultovati dodatna literatura [Dhawan 2011], [Rangaraj 2005],
[Bankman 2009], [Gonzalez and Woods 2008].

6.1. Manuelna segmentacija

Manuelna segmentacija predstavlja proces ru¢nog oznacavanja ROI.
Manuelna segmentacija je vrlo precizna jer se oslanja na ekspertizu korisnika,
ali moze biti izuzetno vremenski zahtevna. Rezultati ovakve segmentacije
mogu varirati izmedu korisnika u zavisnosti od njihovog iskustva u
interpretiranju biomedicinskih slika (intervarijabilnost). Intervarijabilnost
rezultata segmentacije se moZe smanjiti standardizacijom protokola
segmentacije, adekvatnom obukom korisnika i primenom asistivnih alata za
poluautomatsku ili automatsku segmentaciju (uz kontinuiranu superviziju i
korekciju od strane korisnika). Za sloZenije primere segmentacije, neophodno
je posti¢i konsenzus eksperata radi definisanja zlatnog standarda rezultata
segmentacije. Takode, rezultati segmentacije se mogu razlikovati i ako su
uradeni od strane iste osobe u razliCitim vremenskim trenucima
(intravarijabilnost). Intravarijabilnost rezultata segmentacije se moze smanjiti
obezbedivanjem ujednacenih uslova rada (osvetljenje, veli¢ina i rezolucija
monitora) i koncentracije korisnika, kao i1 automatizacijom repetitivnih
zadataka.

Cesto kori§¢eni besplatni alati za manuelnu segmentaciju su ImageJ 3,
ITK-SNAP®, 3D Slicer®. Ovi alati pruzaju i podrsku za poluatomatsku ili

automatsku segmentaciju.

Na Pr. 6.1. je prikazan programski kdd koji omogucava interaktivno
zaokruzivanje ROl na usrednjenom?®’ renogramu ,,usrednjen_renogram.jpg*
(sa povecanom rezolucijom sa 128x128 na 1024x1024, [Mladenovi¢ 2024])
dobijenog na osnovu drsbru_001 POST.dcm snimka opisanog i kori§¢enog u
Poglavlju 3.

3 ImageJ website: https://imagej.net (poslednji pregled Decembar 2024)

%5 ITK-SNAP website: http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php (poslednji pregled
Decembar 2024)

36 3D Slicer website: https://www.slicer.org (poslednji pregled Decembar 2024)

37 Usrednjen renogram predstavlja zbirnu sliku svih frejmova (ili odredenog broja frejmova)
dinamske scintigrafije bubrega podeljenu sa brojem frejmova
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Pr. 6.1. Primer manuelna_segmentacija.py — interaktivno zaokruZivanje i ¢uvanje
regiona od interesa

A. Programski koéd:
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import cv2

plt.close('all')

def crtaj(event, x, vy, flags, param):

global crtanje, poslednja x, poslednja y, roi

if event == cv2.EVENT LBUTTONDOWN:
crtanje = True
poslednja x, poslednja y = x, y

roif[x, y] =1

elif event == cv2.EVENT MOUSEMOVE:
if crtanje:
cv2.line(slika, (poslednja x, poslednja y),
(x, v), (0, 255, 0), 2)
roif[x, y] =1

poslednja x, poslednja y = x, y

elif event == CVZ.EVENT_LBUTTONUP:
crtanje = False
cv2.line(slika, (poslednja x, poslednja y),
(x, y), (0, 255, 0), 2)

roi[x, y] =1
# Ucitavanje slike

slika = cv2.imread('usrednjen renogram.jpg')

visina, sirina, kanal = slika.shape
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# Inicijalizacija globalnih promenljivih
crtanje = False
poslednja x, poslednja y = 0, 0

roi = np.zeros((visina, sirina))

# Prikaz interaktivnog prozora za crtanje
cv2.namedWindow ('Slika', cv2.WINDOW NORMAL)
cv2.resizeWindow ('Slika', 500, 500)

cv2.setMouseCallback('Slika', crtaj)

# Crtanje ROI
while True:
cv2.imshow ('Slika', slika)
key = cv2.waitKey(1l) & OxFF
if key == 27: # Pritisnuti ESC za izlaz

break

# Zatvaranje prozora

cv2.destroyAllWindows ()

# Cuvanje ROI matrice u fajl

np.save('roi.npy', roi)

B. Rezultat izvrsSavanja:

B Slika = a X
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Nakon ucitavanja slike ,,usrednjen_renogram.jpg®, inicijalizuju se vrednosti
globalnih promenljivih modula crtaj: fleg crtanje se postavlja inicijalno
na False vrednost koja odgovara moédu u kome nema crtanja, poslednja
pozicija miSa (poslednja x, poslednja y) se postavlja na (0,0), a
matrica roi koja je namenjena pamcenju ROl koordinata na vrednosti 0.
Prikaz interaktivnog prozora sa imenom ,,Slika* u meniju i u¢itanom slikom,
podesavanje veli¢ine prozora na 500 x 500 piksela i pozivanje modula crta]
je omoguéeno redom pomocu OpenCV funkcija: cv2.namedWindow (),
cv2.resizeWindow () | cv2.setMouseCallback (), respektivno.
Potom se unutar while petlje na svakih 1 ms (vrednost argumenta funkcije
cv2.waitKey je 1) proverava da li je pritisnut taster ESC (tj. da li se u nizih
8 bita vrednosti koju vrac¢a funkcija cv2.waitKey (1) nalazi vrednost
0x1B, &§to je broj 27 u decimalnom sistemu). Operator AND
(cv2.waitKey(1) & OxFF) omogucava da se posmatra samo najnizih 8 bita u
kojima je sadrzana informacija o pritisnutom tasteru. Kada je pritisnut ESC
taster, proces crtanja se smatra zavrSenim, interaktivni prozor se zatvara
pomocu funkcije cv2.destroyAllWindows (), a matrica roi koja na
(x,y) pozicijama nacrtane ROI linije ima vrednosti ,,1* (na pozicijama van ROI
linije vrednost ,,0) se ¢uva u binarnoj datoteci roi.npy pomocu funkcije
np.save (). Modul crtaj obuhvata sledece korake:

e oznacavanje promenljivih crtanije, poslednja x,
poslednja y, roi za globalne promenljive ¢ije vrednosti ¢e se
menjati unutar modula

e kada je levi taster miSa pritisnut na dole (dogadaj: event ==
cv2.EVENT LBUTTONDOWN), fleg crtanje menja vrednost u
True, poslednja pozicija miSa (poslednja x, poslednja y) Se
postavlja na trenutnu (x,y) koordinatu, a odgovarajuéi element matrice
roi[x,y] menjavrednost nal.

e sve dok je levi taster misa pritisnut i zaokruzuje ROI (dogadaj: event
== cv2.EVENT MOUSEMOVE), na interaktivnom prozoru se u
zelenoj boji crta linija koja spaja prethodnu tacku sa trenutnom
primenom funkcije cv2.1ine (). Argument (0,255,0) se odnosi na
(R,G,B) sistem pa je zato ispisivanje ROI u prozoru zelenom bojom
(R=0, G=255, B=0). Debljina linije je 2 piksela (argument 2).
Odgovarajuéi element matrice roi [x, y] menja vrednost na 1.

e kada se levi taster miSa otpusti (dogadaj: event ==
cv2.EVENT LBUTTONUP) fleg crtanje menja vrednost u False,
prethodna i trenutna pozicija se spajaju linijom zelene boje debljine 2
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piksela, a odgovaraju¢i element matrice roi [x, y] menja vrednost
na 1.

Zadatak za samostalni rad 6.1. Kreirati program koji moze da procita
sacuvanu roi matricu u datoteci roi.npy iz Pr. 6.1 i prikaze je na usrednjenom
renogramu.

Zadatak za samostalni rad 6.2. Dopuniti Pr. 6.1 tako da se nakon iscrtavanja
granica ROI formira tzv. maska za ROI: svi pikseli unutar ROl maske dobijaju
vrednost ,,1%, a svi pikseli van ROl maske imaju vrednost ,,0“. Primer rezultata
ROI maske (za ROI iz rezultata izvrSavanja u Pr. 6.1) je prikazan na SI. 6.1.
Pikseli unutar ROl maske koji imaju vrednost ,,1“ su bele boje, a pikseli van
ROI maske koji imaju vrednost ,,0° su crne boje.

Slika 6.1. Maska za ROl

6.2. Maskiranje

Maskiranje je proces selekcije piksela slike na kojima ¢e se vrsiti dalja
obrada ili ekstrakcija informacija. Maskiranje se vr§i pomoc¢u maske koja je
obi¢no binarna ili logicka: pikseli maske koji imaju vrednost ,,1“ili True
odgovaraju pozicijama piksela slike na kojima ¢e se vrsiti dalja analiza, a
pikseli maske koji imaju vrednost ,,0“ ili False odgovaraju pozicijama piksela
na kojima se nece vrSiti dalja analiza. Maske mogu da budu i sive, i tada
intenziteti piksela maske imaju vrednosti u opsegu [0,1] i predstavljaju nivo
transparentnosti tj. tezine za dalju analizu.

Na Pr. 6.2A je ilustrovan proces maskiranja na jednostavnom primeru
matrice dimenzija 3x3.
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Pr. 6.2. Primer maskiranje.py — kreiranje maskirane slike

A. Programski kéd:
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all')

originalna slika=np.array([[0,1,2],([3,4,5],(0,6,0]])
print ('originalna slika=")

print (originalna_ slika)

maska=(originalna slika>2) & (originalna slika<e6)
print ('maska=")

print (maska)

maskirana slika=np.where (maska,originalna slika,0)
print ('maskirana slika=")

print (maskirana slika)

plt.subplot(l, 3, 1)

plt.title("Originalna slika", fontsize=10)
plt.imshow(originalna slika, cmap='gray')
plt.colorbar ()

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 2)

plt.title("Maskirana slika", fontsize=10)
plt.imshow (maskirana slika, cmap='gray')
plt.colorbar ()

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 3)
plt.title ("Maska", fontsize=10)

plt.imshow (maska, cmap='gray')
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plt.colorbar ()
plt.axis('off")

B. Rezultat izvrsSavanja:

originalna slika=
[[e12]

[3 4 5]

[e & @]]

maska=

[[False False False]
[ True True True]
[False False False]]
maskirana slika=
[[e e o]

[3 4 5]

[e @ e]]

Originalna slika Maskirana slika Maska

5 1.0
3 0.6

2
. l - N
o] o 0.0

U Pr. 6.2. je kreirana ma ska ¢iji elementi imaju vrednost True ako intenzitet
piksela na odgovarajucoj (x,y) poziciji na originalnoj slici zadovoljava uslov
da je veéi od 2 1 manji od 6 (originalna slika>2)s&
(originalna slika<6), i €iji elementi imaju vrednost False ako
navedeni uslov nije zadovoljen. Maskirana slika (maskirana slika) se
formira pomocu funkcije np.where (maska,originalna slika,0)
gde maska definiSe logi¢ki uslov koji se primenjuje na
originalna slika tako $to ¢e intenzitet piksela biti postavljen na O
tamo gde je element maske False. Na Pr.2B je prikazan rezultat izvrSavanja:
originalna slika, maskirana slika kao i sama logicka tj. binarna maska.

N
E-

w

-

6.3. MorfoloSke operacije

Morfoloske operacije predstavljaju metode obrade slike koje se koriste
za modifikaciju geometrijskih struktura na slici. NajceS¢e se primenjuju na
binarne slike tj. maske. Morfoloske operacije se zasnivaju na matematickim
operacijama morfoloske obrade: erozija, dilatacija, otvaranje i zatvaranje.
Tokom ovih operacija mala matrica koja se naziva strukturni element se
pomera tako da se svojim centrom pozicionira iznad svakog elementa maske
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(13

koji ima vrednost ,,1. Potom se primenjuje odgovaraju¢a matematicka
operacija izmedu strukturnog elementa i piksela maske sa susedstvom
(veli¢ina susedstva je odredena veli¢inom i oblikom strukturnog elementa).
Primeri strukturnih elemenata su prikazani na Sl. 6.2.

A

,_1.
=
N e
=
=

Slika 6.1. Primeri strukturnih elemenata

Na Sl. 6.2 je ilustrovana primena operacija dilatacije i erozije za
strukturni element prikazan na Sl. 6.2A za piksel oznacen zutom bojom na
Sl. 6.2B.

U sluc¢aju primene operacije dilatacije, novi pikseli na dilatiranoj maski
postavljaju se na ,,1* ako je bar jedan od suseda piksela (prema strukturnom

elementu) jednak ,,1, SI. 6.2C. Ako su svi susedi ,,0“, novi piksel ¢e biti ,,0%.
Dilatacija se koristi za proSirivanje objekata ili ivica. Dilatacija se moze
primeniti u vise iteracija, tj. viSe puta se moze primeniti opisani postupak.

U slucaju primene operacije erozije, novi pikseli na erodiranoj maski
se postavljaju na ,,1* samo ako su svi susedni pikseli maske (prema
strukturnom elementu) takode jednaki ,,1%“. Ako postoji bar jedan susedni
piksel koji je ,,0°, onda ¢e novi piksel biti ,,0%, SI. 6.2D. Erozija se koristi za
suzavanje objekata ili ivica. Erozija se moze primeniti u vise iteracija, tj. viSe
puta se moze primeniti opisani postupak.

A B
1 0 (00|00
1 0| 1]1]1]0
1 0 (1]1]|]1]0
0(1]1]1]0
0(0|J0]|]0]| 0

C D
0O (0]J0]|]0]0 0O[0]0]|0]0
0 [1]1]1]0 001 ]1]0
0(1]1]1]0 0 1]11]1]0
0(1]1]1]0 0 1]11]1]0
O(0]J0]0]0 Of0]J0|0]0

Slika 6.2. A) Strukturni element, B) Originalna maska, C) Rezultat dilatacije za Zuti
piksel iz B, D) Rezultat erozije za Zuti piksel iz B
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Moguce je kombinovati eroziju i dilataciju i u zavisnosti od namene se
radi prvo erozija pa dilatacija (ova operacija se naziva ,,otvaranje®) ili
dilatacija pa erozija (ova operacija se naziva ,zatvaranje*). Operacija
otvaranja se koristi za uklanjanje sitnih detalja i Suma, a operacija zatvaranja
se koristi za popunjavanje rupa u maski i za povezivanje bliskih objekata.

Na Pr. 6.3A je programski kod koji, za pojednostavljeni primer maske
sa jednim sitnim detaljem van osnovnog kvadratnog ROI, prikazuje efekat
erozije i otvaranja. Za strukturni element je odabrana matrica kao na Sl. 6.1A.
Operacije erozija i otvaranje su realizovane pomoc¢u ugradenih funkcija
ndi.binary erosion() |1 ndi.binary opening() Uu jednoj
iteraciji. Na Pr. 6.3B su prikazane redom: 1) originalna maska, 2) erodirana
maska na kojoj je uklonjen sitan detalj koji je postojao na originalnoj maski
van osnovnog kvadratnog ROI (pri ¢emu je i osnovna ROl suzena), i 3) maska
nakon otvaranja, tj. nakon primene dilatacije na erodiranu masku. Moze se
uociti da je maska nakon otvaranja identi¢na originalnoj maski bez sitnog
detalja.

Pr. 6.3. Primer morfoloske operacije.py — primena operacija erozije i otvaranja

A. Programski koéd:
import numpy as np
import scipy.ndimage as ndi

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all'")

# Kreiranje 9x9 maske

maska=np.array ([
(0,0,0,0,0,0,0,0,071,
(0,1,0,0,0,0,0,0,01,
(0,0,1,1,1,1,1,0,01,
(0,0,1,1,1,1,1,0,01,
(0,0,1,1,1,1,1,0,01,
(0,0,1,1,1,1,1,0,01,
(0,0,1,1,1,1,1,0,01,
(0,0,0,0,0,0,0,0,01,
(0,0,0,0,0,0,0,0,0]1
1)
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# Definisanje strukturnog elementa 3x3
strukturni element = np.array ([
[1,1,11,
[1,1,11,
[1,1,1]
1)

erod maska ndi.binary erosion (maska,
structure=strukturni element,
iterations=1)

otv_maska = ndi.binary opening (maska,

structure=strukturni element,

iterations=1)

plt.figure(2)

plt.subplot(l, 3, 1)

plt.title ("maska", fontsize=10)
plt.imshow (maska, cmap='gray')

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 2)
plt.title("Erodirana maska", fontsize=10)
plt.imshow(erod maska, cmap='gray')

plt.axis('off")

plt.subplot(l, 3, 3)
plt.title ("Otvaranje", fontsize=10)
plt.imshow (otv_maska, cmap='gray')

plt.axis('off")
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B. Rezultat izvrsSavanja:

maska Erodirana maska Otvaranje

Zadatak za samostalni rad 6.2. Modifikovati program Pr. 6.3 tako da:
1) primenjuje u jednoj iteraciji strukturni element sa Sl. 6.1B.

2) primenjuje dilataciju (funkcija ndi.binary dilation()) i
zatvaranje (ndi.binary closing()) U jednoj iteraciji na
modifikovanoj maski koja nema sitan detalj, ali ima ,,rupu‘ (crni piksel
unutar kvadratne ROI), a za strukturni element koristiti SI. 6.1A.

ReSenje. Resenje zadatka pod 1) je prikazano na Sl. 6.3, a reSenje zadatka pod
2) je prikazano na Sl. 6.4.

maska Erodirana maska Otvaranje

L]

Slika 6.3. Ilustracija erozije i otvaranja pomoc¢u strukturnog elementa u obliku krsta

maska Dilatirana maska Zatvaranje

ojlis

Slika 6.4. llustracija dilatacije i zatvaranja
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6.4. Hafova transformacija

Hafova transformacija (eng. Hough Transform) je algoritam koji se
primenjuje za prepoznavanje specificnih geometrijskih oblika npr. linija,
krugova, elipse i sl. Najcesce se primenjuje na binarnu sliku tj. masku nastalu
ili metodama detekcije ivica (pogledati Poglavlje 5) ili drugim metodama
segmentacije (Podpoglavlja 6.6-6.9), ali se moZe primenjivati i na slike na
skali sivog.

Hafova transformacija umesto u prostoru piksela radi u tzv.
parametarskom prostoru u koji transformise originalnu sliku. Na primer, ako
je potrebno detektovati linije, parametarski prostor ¢e biti polarni koordinatni
sistem. Na Sl. 6.5 je dat prikaz dve prave u Dekartovom (x,y) koordinatnom
sistemu i polarnom (p, ) koordinatnom sistemu. Prava 1 (crvena prava) je u
polarnom koordinatnom sistemu jednozna¢no opisana parametrima pi,
(udaljenost pocetka koordinatnog sistema do prave) i 61 (ugao izmedu normale
na pravu povucéene iz koordinatnog pocetka i X ose). Sli¢no je prava 2 (plava
prava) odredena parametrima o, 1 é». U opStem slucaju, prava u Dekartovom
(X,y) prostoru se moze predstaviti u polarnim koordinatama (p, ) kao:

p=x-cos@+y-siné (6.1)

gde je p udaljenost od koordinatnog pocetka duz normale, & ugao izmedu
normale na pravu i X 0se, a (x,y) koordinata tacke na pravoj. Ukoliko je poznata
tacka prave (Xo,Yo) (tacka preseka normale povucene iz koordinatnog pocetka
| prave) i ugao 6=61, moguce je odrediti i ostale tacke prave. Na primer, za
tacke (X1,y1) 1 (X2,y2) sa razlicitih strana tacke (Xo,yo) (vidi Sl. 6.5) vaze sledece
relacije:

X1 = %9 +k-cos6, x, =xy—k-cosO (6.2)
Vi =Y+ k-sin y,=y,—k-sinf (6.3)
gde je k parametar koji se menja da bi se izraCunale razlicite taCke prave.
y
>
(X1,y1)
0, P2
0> Py
(X0,Yo)
x¥Y (X2.y2)

Slika 6.5. Prikaz prave u Dekartovom i polarnom koordinatnom sistemu
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Hafova transformacija za detekciju linija obuhvata slede¢e korake:

e primena algoritma za detekciju ivica (npr. Canny filtra, pogledati
Poglavlje 5.2.2) — ovaj korak nije uvek neophodno primeniti

e transformacija slike u parametarski prostor primenom relacije (6.1): sve
taCke koje u Dekartovom koordinatnom sistemu pripadaju istoj liniji ¢e
imati iste vrednosti za pi 6, a odgovarajuci element parametarske matrice
¢e imati vrednost koja je jednaka broju tacaka jedne linije

e odredivanje lokalnih maksimuma u parametarskoj matrici i selekcija onih
maksimuma koji su ve¢i od praga koji definiSe korisnik

e povratak u Dekartov koordinatni sistem, tj. izra¢unavanje (Xo,Yo), (X1,y1) i
(X2,y2) pomocu relacija (6.2) 1 (6.3) radi crtanja detektovanih linija.

Na Sl. 6.6A je prikazana slika koja sadrzi 3 linije i krug, a na Sl. 6.6B je
prikazana njena (p, ) parametarska matrica na kojoj se mogu uociti tri svetle
tacke koje odgovaraju trima linijama. Na Sl. 6.6C je prikazana parametarska
matrica nakon primene praga 80, tj. samo oni elementi parametarske matrice
koji imaju vise od 80 tacaka su kandidati za linije.

A B

—_—
O

50 100 150 200 250 300 350

[

Slika 6.6. A) Originalna slika, B) Parametarska matrica (p,6), C) Parametarska
matrica nakon primene praga 80
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Na Pr. 6.4A je prikazan programski kod koji koristi cv2 .HoughLines ()
funkciju za odredivanje linija. Kao ulazna slika je koriS¢ena maska prikazana
na Sl. 6.6A. Pri proracunu parametarske matrice su uzeti koraci: 1 piksel za p
(rho korak) i1 stepen za € (theta korak). Da bi na jednoj slici bili
prikazani i originalna s11ika i detektovane linije, pravi se kopija ulazne slike
slika sa linijama u RGB  sistemu  pomocu  funkcije:
cv2.cvtColor (slika, cv2.COLOR GRAY2BGR). Kada se za svaku
liniju detektovanu Hafovom transformacijom odrede (Xo,yo), (X1,y1) i (X2,y2)
pomocu relacija (6.2) 1 (6.3), onda se pomocu funkcije cv2.line ()
iscrtavaju linije zelene boje (argument (R,G,B)= (0,255, 0)) i debljine 2
piksela (argument 2). Parametar k je izabran da bude dovoljno veliki
(k=1000) da nacrtane linije sigurno pokrivaju celu sliku. Rezultat detekcije
linija je prikazan na Pr. 6.4B.

Pr. 6.4. Primer Hafova_transformacija_linija.py — primena Hafove transformacije za
detekciju linija

A. Programski koéd:
import cv2
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close("all")

def Haf linije(slika):
rho korak = 1
theta korak = np.pi / 180
prag = 80
linije = cv2.HoughLines (slika,
rho_ korak,

theta korak,

prag)

# Kopija slike za crtanje linija
slika sa linijama = cv2.cvtColor (slika,

cv2.COLOR_GRAY2BGR)

k=1000
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for i in linije:

rho, theta = i[0]
x0 = rho * np.cos(theta)
y0 = rho * np.sin(theta)
x1l = int(x0 - k * np.sin(theta))
x2 = int(x0 + k * np.sin(theta))
yl = int(y0 + k * np.cos(theta))
y2 = int(y0 - k * np.cos(theta))
cv2.line(slika sa linijama,

(x1, yl), (x2, y2),

(0, 255, 0), 2)

return slika sa linijama

# Ucitavanja slike
slika RGB=cvZ.imread('linije krug.png')

slika grayscale=cv2.cvtColor(slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY)

# Detekcija i prikaz linija

slika linije = Haf linije(slika grayscale)
plt.imshow(slika linije, cmap='gray"')
plt.title("Detekcija linija™)

plt.axis ("off")

B. Rezultat izvrSavanija:

Detekcija linija
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Zadatak za samostalni rad 6.3. Implementirati opisane korake Hafove
transformacije 1 prikazati medukorake prikazane na Sl. 6.6B i Sl. 6.6C za
ulaznu sliku SI. 6.6A.

Zadatak za samostalni rad 6.4. Hafova transformacija za detekciju kruznice
koristi slede¢u parametarsku jednacinu:

r2 = (x—a)?+ (y — b)? (6.4)

gde su (a,b) koordinate centra kruznica, a r radijus kruznice. Primenom ove
jednacine 1 funkcije cv2.HoughCircles () detektovati kruznicu na
ulaznoj slici SI. 6.6A i odrediti centar detektovane kruznice.

Resenje. Rezultat detekcije kruznice je prikazan na Sl. 6.7.

Detekcija kruga

Slika 6.7. Detekcija kruZnice Hafovom transformacijom

Na SI.6.8 je prikazan primer detekcije nishodnog dela aorte na
ekvalizovanom CT snimku abdomena [Pulinac et al. 2024] pomo¢u Hafove
transformacije za detekciju kruZnice.

A

Slika 6.8. A) Originalan CT snimak, B) Ekvalizovan CT snimak, C) Deo slike od interesa
sa izdvojenom aortom kruznog oblika (slika preuzeta iz [Pulinac et al. 2024] i
modifikovana)
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6.5. Transformacija rastojanja

Transformacija rastojanja (eng. Distance Transform) se primenjuje na
binarnim slikama i predstavlja izracunavanje rastojanja svakog piksela sa
vrednosc¢u ,,1 (beli pikseli) na slici od najblizeg piksela sa vrednoscu ,,0¢
(najblizi crni piksel, tj. pozadinski piksel). Rezultat transformacije rastojanja
se obi¢no prikazuje u vidu grayscale mape rastojanja, tzv. topografske mape,
koja se dobija tako Sto se vrednost svakog belog piksela zameni vrednoscu
rastojanja.

Rastojanje belih piksela od najblizeg crnog piksela se mozZe racunati
primenom razli¢itih metoda, tj. razlikuju se Euklidsko, Manhattan® i
Chebyshev® rastojanje. Za analizu slike se standardno koristi Euklidsko
rastojanje koje precizno racuna udaljenost izmedu tacaka (X1, y1) 1 (X2, Y2)
prema sledecoj formuli:

dg = /(x2 — x1)2 + (¥2 — y1)?. (6.5)

Geometrijski centar (Xc, yc) tj. centroid slike ili regiona se definise na
slede¢i nacin:

YL Xitp;
Xc = —Zl-\lllp- (66)
i=1Fi
TN vin;
Yc = _121\1, p (6.7)
= 1

gde je N broj piksela binarne slike, (xi, yi) je pozicija i-tog piksela, a pi je
intenzitet i-tog piksela.

Na Sl. 6.9 je prikazan rezultat manuelne segmentacije beSike na
usrednjenom renogramu koris¢enom u Pr. 6.1 kao i izgled maske koja
odgovara zaokruzenom regionu besike. Na Pr. 6.5 je prikazan programski kod
koji ~ primenjuje  transformaciju  rastojanja na  kreiranu  masku
,maska ROI besika.png® i prikazuje je u grayscale paleti boja uz odredivanje
maksimalnog rastojanja i centroida. Nakon ucitavanja RGB maske i
konverzije u sliku sa vrednostima intenziteta piksela ,,0 1,,1*, za odredivanje
mape Euklidskih rastojanja (mapa rastojanja) primenjena je funkcija
ndi.distance transform edt () za sve piksele ¢ija je vrednost ,,1%
(argumentmaska == 1).Pritome je za svaki piksel slike odreden i indeks
najblizeg ,,pozadinskog“ piksela (argument return indices=True).
Maksimalno rastojanje (rastojanje max) je odredeno funkcijom

38 Manhattan rastojanje izmedu izmedu tadaka (X1, Y1) i (X2, y2) se definige kao:
du=|x -X1|+|YZ - y1|

39 Chebyshev rastojanje izmedu tadaka (X1, Y1) i (X2, Y2) se definie kao:
de=max(|xz -xl, lyz-y1l)
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ndi.maximum () Koja je primenjena na mapu rastojanja, a pozicija piksela
pozadine za maksimalno rastojanje u mapi rastojanja (pozicija max) je
odredena funkcijom ndi.maximum position (). Centroid je odreden
funkcijom ndi.center of mass() koja je primenjena na mapi
rastojanja, a prema relacijama (6.6) i (6.7).

A B

Slika 6.9. A) Manuelna segmentacija ROl besike, B) Maska za ROI pod A)

Pr. 6.5. Primer transformacija_rastojanja.py — Vvizuelizacija mape rastojanja,
maksimalnog rastojanja i centroida

A. Programski kéd:
import cv2
import scipy.ndimage as ndi

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all')

# Ucitavanja slike

slika = cv2.imread('usrednjen renogram.jpg')

# UCitavanje maske

maska RGB=cv2.imread('maska ROI besika.png')
maska=cvZ2.cvtColor (maska RGB, cvZ2.COLOR BGR2GRAY)

maska[maska == 255] = 1
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# Primena transformacije rastojanja
mapa rastojanja, indeks = ndi.distance transform edt (

maska == 1, return indices=True)

rastojanje max = ndi.maximum(mapa rastojanja)
print ('Maksimalno rastojanje: ', rastojanje max)
pozicija max = ndi.maximum position (maska)

print ('Pozicija max rastojanja: ', pozicija max)
centar = ndi.center of mass(mapa_ rastojanja)

print ('Pozicija centra', centar)

# Mapa rastojanja

plt.imshow(slika, cmap='gray')

plt.imshow (mapa rastojanja, cmap='hot', alpha=0.6)

plt.title('Mapa rastojanja')

plt.scatter(pozicija max[1l], pozicija max[0], s=10,
c="blue', marker='o"')

plt.scatter (centar[l], centar([0], s=10, c='red', marker='x")

B. Rezultat izvrsSavanja:

Maksimalno rastocjanje: 111.88458441318929
Pozicija max rastocjanja: (587, 491)
Pozicija centra (780.389662453872, 474.852132808631547)

Mapa rastojanja

200

400

600

800

1000
0 200 400 600 800 1000
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Slika maske je prekrivena mapom rastojanja u paleti boja hot sa nivoom
transparencije  od 60% (alpha=0.6), a primenom funkcije
plt.scatter () su oznateni piksel pozadine na maksimalnom rastojanju
(plavi kruzi¢ veli¢ine 10 kvadratnih tacaka) i centroid (crveni krsti¢ veli¢ine
10 kvadratnih ta¢aka). Rezultat izvrSavanja je dat na Pr. 6.5B.

Transformacija rastojanja u biomedicinskom slikanju se primenjuje za
segmentaciju u slucajevima kada postoje objekti koji se preklapaju (npr.
segmentacija primenom vododelnica, Potpoglavlje 6.9), za merenje
geometrijskih karakteristika objekata (npr. pre¢nika krvnih sudova, debljine
tkiva i sl.) kao i za analizu oblika (npr. detekcija anomalija).

6.6. Metode segmentacije zasnovane na statistici histograma

Metode segmentacije zasnovane na statistici histograma Koriste
informaciju o raspodeli intenziteta piksela na slici da bi podelile sliku na
regije. Ovakve metode za svoju efikasnu primenu podrazumevaju da unutar
svake regije pikseli imaju sli¢ne intenzitete, a da se intenziteti piksela izmedu
regija razlikuju. Pod ovakvom pretpostavkom, izborom odgovarajuceg
globalnog praga/ova se na osnovu intenziteta piksela mogu izdvojiti regioni
od interesa.

Zadatak za samostalni rad 6.5. Za CT sliku (,,0.dem*) je u zadatku za
samostalni rad 4.1 prikazan normalizovani histogram. Napraviti modifikaciju
tako da bude prikazan histogram bez normalizacije, a potom formirati tri
maske:

e maskal — ima piksele sa vrednos¢u ,,1*“ na pozicijama onih piksela CT
slike koji imaju vrednost manju od -1500 HU

e maska2 — ima piksele sa vredno$¢u ,,1* na pozicijama onih piksela CT
slike koji imaju vrednost izmedu -1500 HU i -500 HU

e maska3 — ima piksele sa vredno$¢u ,,1* na pozicijama onih piksela CT
slike koji imaju vrednost izmedu -500 HU i 500 HU.

Prikazati slike dobijene prozorovanjem, tj. mnozenjem originalne CT slike sa
svakom od opisanih maski.

Resenje:

Na Sl. 6.10A je prikazan histogram CT slike sa tri pika, a na Sl. 6.10B-E su
prikazane redom originalna CT slika, i rezultati njenog mnozenja sa maskama
koje odgovaraju prozorima <-1500 HU, [-1500, -500] HU, [-500,500] HU,
respektivno. lzabrani prozori odgovaraju opsezima tri pika prikazanog
histograma na Sl. 6.10A. Moze se uociti da Sl. 6.10C odgovara vazduhu, a da

114



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovié

Sl. 6.10E izdvaja glavu pacijenta. Na ovako dobijene slike prozorovanjem je
moguce izvrSiti poboljSanje kontrasta dodatnom primenom metoda
transformacija intenziteta opisanih u Poglavlju 4.
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Slika 6.10 A) Histogram sa tri pika, B) Originalna CT slika, C) Efekat primene maskel
(< -1500 HU), D) Efekat primene maske2 (prozor [-1500, -500] HU), E) Efekat primene
maske3 (prozor [-500, 500] HU)
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6.6.1. Otsu metoda

Otsu metoda predstavlja algoritam koji se standardno Koristi za
automatsko odredivanje globalnog praga za histogram s ciljem segmentacije
slike. Ovaj algoritam je najefikasniji za tzv. bimodalni histogram, tj. histogram
koji ima dva razdvojena pika od kojih jedan pik odgovara svetlijim pikselima
(eng. foreground), dok drugi pik odgovara tamnijim pikselima (eng.
background). Cilj Otsu metode je nalazenje praga T, Sl.6.11. koji
maksimizuje varijansu izmedu klase svetlih i klase tamnih piksela (interklasna
varijansa) omogucavajuc¢i da se na taj nacin segmentiraju tj. izdvoje svetli
pikseli.

prag T

Uéestanost

Intenzitet piksela
Slika 6.11 Bimodalni histogram i Otsu prag T
Koraci Otsu metode za optimalno odredivanje praga T su sledeci:
e QOdredivanje histograma slike

e IzraCunavanje verovatnoce za intenzitet p prema jednacini:
N

P,= Wp (6.8)
gde je N, broj piksela sa intenzitetom p, a N je ukupan broj piksela

slike.

e Za razli¢ite vrednosti praga T, pikseli slike se dele u dve klase: prva
klasa (tamniji pikseli) kojoj pripadaju pikseli sa intenzitetom p<T i
druga klasa (svetliji pikseli) kojoj pripadaju pikseli sa intenzitetom
p>T.

e Odredivanje verovatnoc¢e Py za prvu klasu i P2 za drugu klasu:
Py =%,1b, (6.9)
P, =3%,P, (6.10)
e Odredivanje srednje vrednosti intenziteta piksela celog histograma, s
H=P-n+P,- o (6.11)
gde su gu i wo srednje vrednosti za prvu i drugu Klasu, respektivno.
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Odredivanje interklasne varijanse o%,;,, za prvu i drugu klasu prema
relaciji:
algnter =P Py - (,ul ',UZ)Z (6.12)

Odredivanje praga T tako da interklasna varijansa o%,,, bude
maksimalna, tj. za koje ¢e biti najmanje preklapanje izmedu prve i
druge Klase.

Na Pr. 6.6A je prikazan programski kdd koji segmentira tumor glave

primenom Otsu metode i morfoloskih operacija na ,,Cancer (33).tif* datoteci
iz direktorijuma CT tumor dostupnog u okviru baze podataka Computed
Tomography (CT) of the Brain koja je opisana u Poglavlju 3.3.2. Rezultat
izvrSavanja kdda je prikazan na Pr. 6.6B.

Pr. 6.6. Primer Otsu_metoda.py — segmentacija tumora na CT snimku glave

A. Programski kéd:

import cv2

from skimage.filters.thresholding import threshold otsu

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import scipy.ndimage as ndi

plt.close('all')

# Ucitavanja slike

slika RGB=cvZ.imread('Cancer (33).tif"')

slika grayscale=cv2.cvtColor(slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY)

# Prikaz histograma

plt.figure ()

histogram=plt.hist(slika grayscale.ravel(),

bins=256, range=(0, 255))

plt.xlabel ('Intenzitet piksela', fontsize=10)

plt.ylabel ('Ucestanost', fontsize=10)

plt.title('Histogram slike', fontsize=10)

# Primena Otsu metode

prag=threshold otsu(slika grayscale)
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print ('Vrednost praga T=', prag)

# Kreiranje maske na osnovu Otsu praga

maska = np.where(slika grayscale>prag, 1, 0)

# Primena morfoloskih operacija
erod maska = ndi.binary erosion(maska, iterations=3)

dil maska = ndi.binary dilation(erod maska, iterations=3)

# Labeliranje objekata
labele, br labela = ndi.label (dil maska)

print ('"Broj objekata: ', br labela)

# Izdvajanje objekta koji je tumor
tumor = labele ==
# Kreiranje overlay-a

overlay = np.where(labele == 1, labele, np.nan)

# Prikaz koraka obrade
outputs = [
("Originalna slika", slika grayscale),
("Maska", maska),
("Maska nakon erozije", erod maska),
("Maska nakon erozije i dilatacije", dil maska),
("Labele", labele),

("Tumor", tumor),

plt.figure ()

for i, (title, image) in enumerate (outputs, start=l):
plt.subplot(2, 3, 1)
plt.title(title, fontsize=10)
plt.imshow (image, cmap='gray')

plt.axis('off")
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# Prikaz segmentiranog tumora na slici
plt.figure()

plt.imshow(slika grayscale, cmap='gray')
plt.imshow (overlay, cmap='rainbow', alpha=0.3)
plt.axis('off")

plt.title('Originalna slika sa izdvojenim tumorom')

B. Rezultat izvrSavanja:

Vrednost praga T= 133
Broj objekata: 3

Histogram slike Originalna slika sa izdvojenim tumorom

1400 4
12004

0 50 100 150 200 250
Intenzitet piksela

Utestanost

Originalna slika Maska Maska nakon erozije

Maska nakon erozije i dilatacije Labele Tumor

119



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovic

Nakon ucitavanja slike i konverzije u grayscale paletu boja, i iscrtavanja
histograma, primenjena je funkcija threshold otsu() za odredivanje
Otsu praga za segmentaciju. Dobijena vrednost praga je T=133 koja na
histogramu predstavlja vrednost intenziteta piksela izmedu dva odvojena pika.
Pikseli sa intenzitetom ve¢im od praga T su kandidati za region tumora.
Pomoc¢u funkcije np.where () je formirana maska koja sadrzi sve piksele
koji su kandidati za region tumora. S obzirom na to da maska sadrzi i piksele
koji ne pripadaju regionu tumora, potrebno je primeniti morfolo$ke operacije,
najpre eroziju primenom funkcije ndi.binary erosion () (u 3 iteracije
sa default-nim strukturnim elementom kao na Sl. 6.2A), a potom dilataciju
pomoc¢u funkcije ndi.binary dilation () (u 3 iteracije sa takode
default-nim strukturnim elementom). Na erodiranu i dilatiranu masku je
primenjena funkcija za labeliranje objekata ndi.label (). Broj
detektovanih objekata (broj labela) je ovom slucaju 3 jer osim regiona
tumora postoje jos dva manja detektovana objekta (razmisliti koje morfoloske
operacije bi mogle da se primene tako da ovih malih objekata ne bude na
obradenoj maski). Matrica 1abele sadrzi broj labele za svaki piksel maske
na koju je labeliranje primenjeno. Na primer, u slucaju 3 detektovana objekta,
svaki element matrice 1abele je jednak 1,2 ili 3 u zavisnosti od toga kojem
objektu pripada. Objekat koji sadrzi piksele tumora u ovom slucaju ima labelu
»1“ 1 od ovog objekta je formiran overlay koji je prikazan sa
transparencijom 30% (alpha=0.3) preko originalne grayscale slike.
Overlay je maska koja ima vrednost NaN za sve piksele koji ne pripadaju
posmatranoj regiji tumora, a za piksele koji pripadaju posmatranoj regiji
tumora vrednost je jednaka vrednosti labele (u ovom slucaju ,,1%).

6.7. Metode segmentacije zasnovane na regionima

Metoda rasta regiona (eng. Region growing) je jedna od najéesce
koris¢enih metoda segmentacija zasnovanih na regionima. Ovaj metod izdvaja
ROI kao region koji je homogen po odredenom kriterijumu. Metoda rasta
regiona se sastoji iz sledecih koraka:

e zadavanje pocetne tacke (eng. seed) od strane korisnika
e Sirenje regiona od zadate pocetne tacke prema susednom pikselu:

o po kriterijumu sli¢nosti intenziteta piksela (razlika u intenzitetu
piksela posmatranog piksela i susednog piksela je manja od
definisanog praga)

o po kriterijumu sli¢nosti teksture (vidi Poglavlje 7)

o po Kkriterijjumu prostorne povezanosti sa susedstvom (4-
connected ili 8-connected) i sl.
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e zaustavljanje Sirenja regiona ako ne postoji susedni piksel za koji je
kriterijum S$irenja iz prethodne tacke zadovoljen ili ako je dostignuta
unapred zadata veli¢ina regiona.

Metoda rasta regiona je jednostavna za implementaciju i efikasna za
izdvajanje homogenih regiona. Osnovni nedostaci leze u osetljivosti rezultata
segmentacije na izbor pocetne tacke i osetljivosti rezultata na Sum na slici.
Takode, zbog loSeg kontrasta na slici mozZe nastati efekat ,,curenja‘ regiona
zbog Cega se preporucuje primena metoda poboljsanje kontrasta (Poglavlje 4)
ili isticanje anatomskih ivica (Poglavlje 5) pre primene ove metode
segmentacije.

Na Pr. 6.7A je prikazan programski kod koji segmentira strukturu
corpus callosum (lat) na izabranom MRl snimku glave
,,Caltech\0051456\session_1\abide msp.nii* iz baze ABIDE*® [Kucharsky et
al. 2015]. Nakon ucitavanja slike i konvertovanja iz SimplelTK.Image tipa
podataka u odgovarajuéu matricu $to se postize pomocéu funkcije
sitk.GetArrayViewFromImage (), proverena je dimenzija originalne
slike (u ovom slucaju originalni podaci su organizovani kao 3D matrica, ali
imaju samo jedan slajs). Opstosti radi, naredni korak izdvaja Zeljeni slajs
pomocu funkcije sitk.Extract (). Potom se izdvojeni slajs slika
tipa SimplelTK.Image konvertuje u matricu slajs matrica. Za primenu
metode rasta regiona je neophodno zadati koordinate pocCetnog semena (seme
= [ (235, 200) ])ikriterijum Sirenja. Za §irenje regiona je u ovom primeru
iskoriS¢ena funkcija sitk.ConnectedThreshold () sa Kkriterijjumom
Sirenja zasnovanom na 4-connected povezanosti i sli¢nosti intenziteta piksela
zadatoj donjim i gornjim pragom (donji prag = 340, gornji prag
= 490). Rezultat izvrSavanja kdda je prikazan na Pr. 6.7B: originalni slajs sa
zadatim semenom (crvena tacka) i segmentirani corpus callosum.

Pr. 6.7. Primer metoda_rasta_regiona.py — segmentacija corpus callosum-a na MRI
snimku glave metodom rasta regiona

A. Programski kéd:
import SimpleITK as sitk

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all')

40 Baza podataka ABIDE corpus callosum and brain segmentation data je dostupna na
slede¢em linku: https://sites.google.com/site/hpardoe/cc_abide (poslednji pregled Decembar
2024).
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# Ucitavanje slike

slika = sitk.ReadImage ("abide msp.nii", sitk.sitkFloat32)

# Konvertovanje slike u matricu

slika matrica = sitk.GetArrayViewFromImage (slika)

# Provera dimenzija slike

print ("Dimenzije slike:", slika matrica.shape)

# Izdvajanje slajsa kao SimplelITK.Image

slajs _indeks = 0

velicina = [slika.GetSize () [0], slika.GetSize () [1l], O]
indeks = [0, 0, slajs indeks] # PocCetna tacka za slice

slajs _slika = sitk.Extract(slika, size=velicina, index=indeks)

# Konvertovanje slajsa u matricu

slajs matrica = sitk.GetArrayFromImage (slajs slika)

# Zadavanije semena

seme = [ (235, 200)]

# Zadavanje pragova intenziteta piksela
donji prag = 340

gornji prag = 490

# Metoda rasta regiona

segmentacija = sitk.ConnectedThreshold (
imagel=slajs slika,
seedList=seme,
lower=donji prag,

upper=gornji prag

# Konvertovanje u matricu

segmentacija matrica =
sitk.GetArrayViewFromImage (segmentacija)
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plt.subplot(l,2,1)
plt.imshow(slajs matrica, cmap='gray')
plt.title("Izdvojeni slajs sa oznacenim semenom")

plt.scatter (seme[0][0], seme[0][1l], c='red', s=10)

plt.subplot(l,2,2)

plt.imshow (segmentacija matrica, cmap='gray')
plt.title('Segmentirana slika')
plt.axis('off'")

plt.show ()

B. Rezultat izvrsSavanja:
Dimenzije slike: (1, 512, 512}

Izdvojeni slajs sa oznacenim semenom Segmentirana slika

100

200

D

400

500

0 100 200 300 400 500

Zadatak za samostalni rad 6.6. Za Pr. 6.7 varirati poziciju semena i
vrednosti donjeg i gornjeg praga intenziteta piksela i ispitati efekat ovih
varijacija na rezultat segmentacije primenom metode rasta regiona.

Zadatak za samostalni rad 6.7. Isprobati primenu metode rasta regiona na
CT snimku ,,Cancer (270).jpg* iz direktorijuma CT tumor dostupnog u
okviru baze podataka Computed Tomography (CT) of the Brain koja je
opisana u Poglavlju 3.3.2. Prokomentarisati (ne)uspesnost metode rasta
regiona na ovom primeru.
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U slucaju heterogenih slika, moZe se primeniti tzv. metoda deljenja
regiona (eng. Region splitting) kod koje se cela slika deli na manje regione sve
dok ne bude zadovoljen uslov homogenosti u regionima. Ovakav pristup moze
dovesti do preterane segmentacije. Stoga se metod moze korigovati u tzv.
metod deljenja i spajanja (eng. Region splitting and merging) koji nakon
deobe na regione proverava da li postoji slicnost izmedu nastalih regiona (i
izmedu onih koji mogu biti i udaljeni medusobno). Potom se ukoliko postoji

.....

6.8. Metode segmentacije zasnovane na aktivnim konturama

Metode zasnovane na aktivnim konturama (eng. snakes) omogucéavaju
segmentaciju slike koriS¢enjem deformabilnih krivih koje se u iterativnom
procesu prilagodavaju ivicama ROI koji se detektuje. Na pocetku procesa
segmentacije, neophodno je oznaciti na slici inicijalnu konturu. Potom se u
iterativnom procesu ova inicijalna kontura deformise pod uticajem unutrasnjih
1 spoljasnjih sila sve dok se ne pronade stabilna i1 glatka kontura sa
minimalnom energijom koja oivicava ROIl. Za detaljnije informisanje o
modelu aktivnih kontura preporucena literatura je [Kass et al. 1988], a ovde
¢e u nastavku poglavlja biti iznete matematiCke osnove neophodne za
razumevanje podesavanja parametara ove metode.

Aktivna kontura se matematicki predstavlja kao kriva K(s)=[x(s), y(s)],
pri ¢emu je se[0,1] parametar koji opisuje polozaj tacke na krivoj. Energija
aktivne konture Eak se predstavlja na slede¢i nacin:

EAK = Eunutra§nja + Eslika + Espoljaénja (6-13)

gde je Eunutrasnia unutrasnja energija, Esiika energija slike i Egpojjasnia spoljasnja
energija (dodatne sile). Unutrasnja energija kontrolise glatkocu i kontinuitet
aktivne konture 1 definiSe se na slede¢i nacin:

oK|? 7K
Evnutrasnja = alpha - |z| + beta - |— (6.14)

0s?

gde parametar alpha kontrolise duzinu aktivne konture (veée alpha utic¢e na to
da kontura bude kraca, tj. alpha penalizuje duZinu aktivne konture), a
parametar beta kontrolise glatkocu aktivne konture (vece beta uti¢e na to da
kontura bude glatkija).

Energija slike usmerava aktivnu konturu ka vaznim karakteristikama slike kao
Sto su ivice slike tj. ka regiji sa jakim gradijentima i definise se na slede¢i
nacin:

Egiika = — | VI(x, y)lz (6.15)
gde je I(x,y) intenzitet slike, a V'I predstavlja gradijent slike.
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Osim parametara alpha i beta, algoritam aktivnih kontura ima jo$ jedan ulazni
parametar gamma koji predstavlja korak optimizacije i sluzi za kontrolisanje
brzine deformacije aktivne konture (ako je gamma malo kontura se sporije
menja, a konvergencija je stabilnija, ali je ovakav algoritam racunarski
zahtevniji).

Na Pr. 6.8A je prikazan programski kdd koji omogucava detekciju ROI
tumora na CT snimku ,,Cancer (270)jpg* iz direktorjjuma CT tumor
dostupnog u okviru baze podataka Computed Tomography (CT) of the Brain
koja je opisana u Poglavlju 3.3.2. Nakon uéitavanja snimka i konvertovanja u
grayscale paletu boja, formirase inicijalna kontura uoblikukruznice
sa centrom u tacki (270, 175) i radijusom 40 piksela. Potom se pomoc¢u
funkcije active contour() iz skimage biblioteke pokreée proces
deformacije inicijalne konture tako da se minimizuje energija konture date
relacijom (6.13). Pri tome se za ulaznu sliku uzima grayscale slika na koju je
primenjen Gaussian filter (s igma=2). Parametri alpha i beta iz relacije (6.14)
su podeseni na 0.01 i 0.3, respektivno, a korak optimizacije gamma na
0.001. Maksimalan broj iteracija je podeSen na 300 iteracija. Rezultat
izvrSavanja koda je prikazan na Sl. 6.8B gde je plavom linijom oznacena
inicijalna kontura, a crvenom linijjom ROI tumora segmentiran metodom
aktivnih kontura.

Pr. 6.8. Primer aktivna_kontura.py — segmentacija tumora na CT snimku glave metodom
aktivnih kontura

A. Programski koéd:

import cv2

import numpy as np

from skimage.filters import gaussian

from skimage.segmentation import active contour

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all')
slika RGB=cv2.imread('Cancer (270).3pg")

slika grayscale=cv2.cvtColor(slika RGB, cv2.COLOR BGR2GRAY)

ugao = np.linspace(0, 2 * np.pi, 400)
centar = (270, 175)

radijus = 40
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x = centar[0] + radijus * np.cos (ugao)
y = centar[l] + radijus * np.sin(ugao)

inicijalna kontura = np.array([ly,x]).T

aktivna kontura = active contour (
gaussian(slika grayscale, sigma=2),
inicijalna kontura,
alpha=0.01,
beta=0.3,
gamma=0.001,

max_ iterations=300,

plt.imshow(slika grayscale, cmap='gray')

plt.plot(inicijalna kontura[:, 1], inicijalna kontural:, 0],
'b', label="inicijalna kontura")

plt.plot (aktivna kontural:, 1], aktivna kontural:, 0],
'r', 1w=3, label="aktivna kontura")

plt.legend()

plt.show ()

B. Rezultat izvrsSavanja:

0

— inicijalna kontura
aktivna kontura

100

300

400

500

0 100 200 300 400 500
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Zadatak za samostalni rad 6.8. Za Pr. 6.8 varirati vrednosti broja iteracija i
vrednosti parametara alpha i beta, pa ispitati efekat ovih varijacija na rezultat
segmentacije primenom metode aktivnih kontura.

Resenje: Na Sl. 6.12. je prikazan rezultat segmentacije metodom aktivnih
kontura redom za 5, 50 1 100 iteracija, pri cemu je vizuelno vidljiv progres
deformacija aktivne konture poc¢ev od inicijalno zadate kruzne konture ka
ivicama ROI tumora. Na Sl. 6.13 je ilustrovan efekat promene alpha
parametra (sa njegovim povecanjem kontura postaje kraca) i beta parametra
(sa njegovim povecanjem kontura postaje glatkija).

— inicijalna kontura — inicijalna kontura
=== aktivna kontura === aktivna kontura

.’/ kY

— inicijalna kontura
- = aktivna kontura

\

y

broj iteracija=5 broj iteracija = 50 broj iteracija = 100
Slika 6.12. Poredenje rezutata segmentacije metodom aktivnih kontura Kkroz iteracije

Bl
|

alpha=0.01, beta=0.3 alpha=1, beta=0.3 alpha=0.01, beta=3

Slika 6.13. Poredenje rezutata segmentacije metodom aktivnih kontura za razlicite
parametre alpha i beta

6.9. Metoda vododelnica - hibridni pristup segmentacije

Metoda vododelnica (eng. Watershed) je metoda segmentacije
objekata na osnovu njihove geometrije. Sam naziv potice od vododelnica koje
postoje u prirodi i koje razdvajaju razliCite slivove, tj. vododelnica je granica
na kojoj se odreduje ka kom slivu ¢e kap kiSe koja na nju padne da se krece:
voda koja padne sa jedne strane vododelnice tece u jedan sliv, a voda koja
padne sa druge strane tec¢e u drugi sliv. Vododelnice se obi¢no nalaze na ve¢im
visinama. Kod segmentacije slika, vododelnice prestavljaju granice objekata
na slici. Koraci metode vododelnica za segmentaciju su sledeci:

o Kreiranje topografskog prikaza slike - slika se posmatra kao funkcija
intenziteta piksela gde svaki piksel ima svoju visinu, tj. slika se
predstavlja kao teren sa dolinama (pikseli niskog intenziteta) i
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uzviSenjima (pikseli visokog intenziteta), Sl. 6.14B. Topoloska
prezentacija se moze formirati direktno na osnovu vrednosti ulazne
grayscale slike ili na osnovu transformacije rastojanja binarizovane
ulazne slike. Transformacija rastojanja se standardno Koristi jer
pomaze u boljem definisanju granica objekata.

A B

-
I
o

Intenzitet

Slika 6.14 A) Originalna slika, B) Topografski prikaz slike pod A)

e QOdredivanje markera tj. pocetnih tacaka odakle ,,vodeni tok* u slucaju
poplave pocinje da se Siri — markeri su obi¢no mesta lokalnih
minimuma (,,dolina*). Markeri se mogu postaviti manuelno, ili se
postavljaju automatski na pozicije centroida ako se koristi
transformacija rastojanja.

e Formiranje granice (ivica) — granice izmedu objekata se formiraju na
mestima gde se ,,vodeni tokovi‘ od razli¢itih markera susrecu.

Metoda vododelnica predstavlja hibridni pristup jer kombinuje metodologiju
zasnovanu na rastu regiona (Podpoglavlje 6.7) i metodologiju detekcije ivica
(Poglavlje 5): region se §iri pocev od pocetnih markera, ali se granice izmedu
regija formiranju na mestima sa visokim gradijentom intenziteta. Ova metoda
je od posebnog znacaja za segmentaciju objekata koji su povezani ili se
preklapaju.

Na Pr. 6.9 je prikazan programski kod za segmentaciju jezgra ¢elija na
mikroskopskom snimku ,,dna-48.png* 1z baze slika
2009 _ISBI_2DNuclei_code_data*! [Coelho et al. 2009].

41 2009_1ISBI_2DNuclei_code_data baza mikroskopskih slika jezgra ¢elija je dostupna na
linku:  https://murphylab.web.cmu.edu/data/2009_ISBI_Nuclei.html  (poslednji  pristup
Decembar 2024).
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Pr. 6.9. Primer vododelnice.py — segmentacija jezgara na mikroskopskim snimcima
¢elija metodom vododelnica

A. Programski koéd:

import cv2

from skimage.filters.thresholding import threshold otsu
import numpy as np

import scipy.ndimage as ndi

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all")

# Ucitavanja slike

slika RGB=cv2.imread('dna-48.png"')

slika grayscale=cv2.cvtColor(slika RGB, cv2.COLOR BGRZGRAY)

# Primena Otsu metode
prag=threshold otsu(slika grayscale)

print ('Vrednost praga T=', prag)

# Kreiranje maske na osnovu Otsu praga

maska = np.where(slika grayscale>prag, 1, 0)

# Primena morfolosSkih operacija
dil maska = ndi.binary dilation(maska, iterations=4)

erod maska = ndi.binary erosion(dil maska, iterations=2)

# Primena transformacije rastojanja
mapa rastojanja, indeks = ndi.distance transform edt (

erod maska == 1, return indices=True)

# Kreiranje maske mape rastojanja

maska mape = np.where (mapa rastojanja>1, 1, 0)

# Labeliranje objekata

labele, br labela = ndi.label (maska mape)
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# Primena vododelnica

rezultat=cv2.watershed(slika RGB, labele)

# Oznacavanje ivica onjekata

slika RGB[rezultat == -1] = [0, 255, 0]

# Prikaz koraka obrade

outputs = [
("Originalna slika", slika grayscale),
("Maska", maska),
("Maska nakon dilatacije", dil maska),
("Maska nakon erozije", erod maska),
("Mapa rastojanja", mapa rastojanja),

("Labele", labele)

plt.figure(l)
for i, (title, image) in enumerate (outputs, start=1l):
plt.subplot (2, 3, 1)
plt.title(title, fontsize=10)
if i==
plt.imshow (image, cmap='rainbow')
else:
plt.imshow (image, cmap='gray')
plt.axis('off")
plt.show()

plt.figure(2)

plt.imshow (cv2.cvtColor (slika RGB, cv2.COLOR BGR2RGB))
plt.title('Rezultat segmentacije vododelnicama')
plt.show()

plt.axis('off")
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B. Rezultat izvrsSavanja:

Originalna slika Maska nakon dilatacije

Rezultat segmentacije vododelnicama

U Pr.6.9 su nakon ucitavanja slike i konvertovanja u grayscale paletu
primenjeni slede¢i koraci:

e kreiranje maske primenom Otsu metode (videti Potpoglavlje 6.6.1)
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e primena morfoloskih operacija dilatacije i erozije na masku (videti
Potpoglavlje 6.3)

e primena transformacije rastojanja na dilatiranu i erodiranu masku
(videti Potpoglavlje 6.5)

e Kkreiranje maske mape rastojanja (pikseli iz mape rastojanja koji imaju
veéu vrednost od praga jednakog 1 ¢e imati vrednost ,,1° U NOVOj
masci, a ostali pikseli nove maske ¢e imati vrednost ,,0°)

o labeliranje objekata (videti Pr. 6.6)

e primena funkcije cv2.watershed () koja primenjuje metodu
vododelnica na dobijene labele iz prethodnog koraka.

Na Pr.6.9B je prikazan rezultati svih koraka izvrSavanja koda. Rezultat
metode vododelnica su regioni zaokruzeni zelenom bojom na originalnoj slici.

6.10. Metrike za evaluaciju segmentacije

Nakon automatskog ili poluautomatskog procesa segmentacije, tacnost
rezultata segmentacije se moze opisati poredenjem sa zlatnim standardom
pomocu metrika za evaluaciju segmentacije. Zlatni standard segmentacije je
obi¢no rezultat manuelne segmentacije (vidi Potpoglavlje 6.1). U ovom
poglavlju ¢e biti opisane dve takve metrike, Dice koeficijent (D) i Hausdorff-
ova udaljenost (H).

Dice koeficijent se definise na sledeéi nacin:

_ 2|AnB|
|Al+|B]

(6.16)

gde su A i B skupovi piksela za rezultat segmentacije i zlatni standard
segmentacije, respektivno. Opseg vrednosti Dice koeficijenta je D<[0,1].

Hausdorff-ova udaljenost predstavlja maksimalnu udaljenost izmedu bilo koje
taCke u rezultatu segmentacije A i najblize tacke zlatnog standarda B, tj.
definiSe se na sledec¢i nacin:

H = max (Hforward' Hypackwara) (6.17)
Hforward = SUpq 4 inf, 5 d(a, b) (6.18)
Hpackwara = SUPpep infgcq d(b,a) (6.19)

gde je d(a,b) rastojanje izmedu tacke a koja pripada rezultatu segmentacija A
i tacke b koja pripada zlatnom standardu segmentacije B. Da bi se izra¢unalo
H, najpre se za svako a ra¢una minimalno rastojanje do B, a potom se za ceo
skup A trazi maksimum takvih rastojanja (Hforward). POtom se za svako b
ra¢una minimalno rastojanje do A, a potom se za ceo skup B trazi maksimum
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takvih rastojanja (Hbackward). Kona¢no, H se odreduje kao maksimum od
Htorward i Hbackward.

Na Pr. 6.10 je prikazana implementacija relacije (6.16) za prora¢un Dice
koeficijenta i relacija (6.17)-(6.19) za proracun Hausdorff-ove udaljenosti.
Ovim programskim kdédom treba dopuniti Pr. 6.7 kako bi se odredila sli¢nost
rezultata segmentacije metodom rasta regiona i zlatnog standarda
segmentacije (datog u datoteci ,,abide cc.nii“ u okviru ABIDE baze).

Pr. 6.10. Primer metoda_rasta_regiona_metrike.py — dopuna Pr. 6.7 metrikama za
evaluaciju rezultata segmentacije

A. Programski kéd (dopuna na Pr. 6.7):
# UCitavanje zlatnog standarda

zlatni = sitk.ReadImage ("abide cc.nii", sitk.sitkFloat32)

# Konvertovanje zlatnog standarda u matricu

zlatni standard sitk.GetArrayViewFromImage (zlatni)

zlatni standard = zlatni standard[slajs indeks, :, :]

import numpy as np
def dice coefficient (segmentationl, segmentation2):
# Racunanje Dice koeficijenta
return (2. * np.sum(segmentationl*segmentation2)/

(np.sum(segmentationl) + np.sum(segmentation?2)))

D=dice coefficient (segmentacija matrica, zlatni standard)

print (f"Dice koeficijent: {D}")

from scipy.spatial.distance import cdist
def hausdorff udaljenost (segmentationl, segmentation2):
# RaCunanje rastojanja d
d = cdist (segmentationl, segmentation2,
metric='euclidean')
H forward = np.max(np.min(d, axis=1))

H backward = np.max(np.min(d, axis=0))
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return max (H forward, H backward)

H=hausdorff udaljenost (segmentacija matrica, zlatni standard)

print (f"Hausdorff-ova udaljenost: {H}")

B. Rezultat izvrSavanja:

Dice koeficijent: @.9666857834875766
Hausdorff-ova udaljenocst: 3.1622776681633795

6.11. Rezime poglavlja

Segmentacija omogucava izdvajanje regiona od interesa slike (ROI)
na osnovu kriterijuma sli¢nosti i/ili povezanosti susednih piksela.

Metode segmentacije se dele na metode zasnovane na statistici
histograma, detekciji ivica, na rastu regiona, aktivnim konturama,
klasterovanju, dubokom ucenju i grafovima. Hibridni pristupi mogu
kombinovati barem dva od navedenih pristupa segmentacije.

Manuelnu (ruénu) segmentaciju karakteriSu intervarijabilnost i
intravarijabilnost eksperta.

Rezultat maskiranja su binarne slike na kojima pikseli sa vredno$¢u
,» L rue* predstavljaju kandidate za dalju analizu.

Morfoloske operacije su: erozija, dilatacija, otvaranje i zatvaranje.
Erozija se koristi za suzavanje objekta, a dilatacija za proSirivanje
objekta. Otvaranje se primenjuje za otklanjanje malih objekata, a
zatvaranje za popunjavanje rupica u objektima.

Hafova transformacija koristi parametarski prostor umesto
Dekartovog koordinatnog sistema i primenjuje se za detekciju
geometrijskih oblika.

Transformacija rastojanja izraCunava rastojanje svakog belog piksela

binarne slike do najblizeg pozadinskog piksela. Jedna od najvaznijih
primena prostorne transformacije je u metodi segmentacije
vododelnicama.

Otsu metoda je standardna metoda za segmentaciju slike sa
bimodalnim  histogramom na osnovu globalnog praga Kkoji
maksimizuje interklasnu varijansu.
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Metoda rasta regiona za segmentaciju se bazira na pretpostavljanju
pocetnog semena (tacke unutar regiona) i Sirenju semena prema
kriterijumima sli¢nosti i/ili povezanosti.

Metoda aktivnih kontura za segmentaciju se zasniva na
pretpostavljanju pocetne konture (oko regiona ili unutar regiona za
segmentaciju) 1 deformacijama pocCetne konture pod dejstvom
spoljasnjih i unutrasnjih sila radi optimizacije energije konture.

Metoda vododelnica za segmentaciju se bazira na topografiji
intenziteta piksela slike ili njene transformacione mape rastojanja, a sa
ciljem nalaZenja granica izmedu objekata kao tacaka gde se nalaze
,,vododelnice®.

Dice koeficijent i Hausdorff-ova udaljenost su metrike za evaluaciju
rezultata segmentacije koje omogucavaju odredivanje sli¢nosti
rezultata segmentacije za zlatnim standardom.

135



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovic

7 . STATISTICKA ANALIZA TEKSTURE

Tekstura predstavlja osobinu slike koja opisuje prostornu raspodelu
intenziteta piksela u regionu slike od interesa ili na celoj slici. Fina tekstura
odgovara malim promenama u intenzitetu piksela, a gruba tekstura odgovara
ve¢im promenama u intenzitetu piksela. Na osnovu teksture se mogu
detektovati abnormalnosti koje mogu biti nevidljive golim okom. Osnovna
podela teksturalnih obeleZja je na: statisticka, strukturna i spektralna
(transformaciona) obelezja. Primeri strukturnih (ivice) i spektralnih obelezja
(Furijeovi koeficijenti) su razmatrana u Poglavlju 5, a u nastavku ovog
poglavlja ¢e biti objasnjeni primeri statisti¢Ckih obelezja, tj. obelezja koja se
izdvajaju na osnovu statisticke analize intenziteta piksela. Dalja primena ovih
obelezja je pre svega u algoritmima masinskog ucenja Sto ¢e biti objasnjeno u
Poglavlju 10.

7.1.1. Statisticka obeleZja prvog reda
Statisticka obelezja prvog reda su:
e srednja vrednost s
p=-lymisny (7.1)
e varijansa o
1 - -
o = — ¥ L3=o(p,, — 1)° (7.2)

e standardna devijacija o:

o= |LImiErie,, — w)? (7.3)
e entropija H (mera slozenosti i nepredvidljivosti):
H ==X Xy=op(p,,)log:((p,,)) (7.4)

gde je o intenzitet piksela na poziciji (x,y) u slici I dimenzije m x n, a p(oxy)
verovatnoca pojavljivanja piksela intenziteta oxy (0dnos broja piksela koji ima
intenzitet pxy prema ukupnom broju piksela slike m-n).

7.1.2. Statisticka obeleZja drugog reda

StatistiCka obelezja drugog reda su obelezja koja se izraCunavaju na
osnovu matrice ko-pojavljivanja nivoa sivog (eng. Gray Level Co-occurrence
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Matrix, GLCM). Za sliku koja ima L nivoa sivog, GLCM matrica ima
dimenzije L x L i pokazuje koliko Cesto se piksel intenziteta i nalazi zajedno
sa pikselom intenziteta j pod uglom ¢'i na rastojanju d. Ugao mozZe biti 0°,
45°, 90° ili 135° stepeni, a rastojanje se meri u pikselima (najceSce je
rastojanje d=1). Na Sl. 7.1A je dat primer slike dimenzijemxn=3x3salL=4
nivoa sivog, a na 7.1B je data njena GLCM matrica dimenzije L x L=4 x 4 za
ugao 6=0° i rastojanje d=1.

A B c

o 1 2 3 o 1 2 3

@ ® o o 0 1 o0 2 o 0 3 o0 3
e

@ ©® 3 1 2 0o 0 o0 1.3 0 0 o0
-

@ ® O 2 0 0 0 o0 2 0 0 0 o0

3 1 0 0 0 33 0 0 o0

Slika 7.1. A) Primer slike 3 x 3, B) GLCM matrica za ugao §=0° i rastojanje d=1,
C) Simetri¢na GLCM matrica za ugao é=0° i rastojanje d=1

Na Sl. 7.1C je data simetri¢cna GLCM matrica dimenzije L x L=4 x 4 za ugao
0 =0° i rastojanje d=1 u kojoj se parovi intenziteta piksela (i,j) i (j,i) smatraju
istim i broje se zajedno. Na Sl. 7.2A su identifikovani parovi intenziteta

piksela za ugao & =45° i rastojanje d=1, a na Sl. 7.2B je prikazana
odgovaraju¢a GLCM matrica.

A B
0 1 2 3
0o 2 0 0 0
1 0 1 0 0
2 0 0 0 0
3 0 0 1

Slika 7.2. A) Primer slike 3 x 3, B) GLCM matrica za ugao 6§ =45° i rastojanje d=1

Na Pr. 7.1 je data implementacija koja omogucava prora¢un GLCM matrica
za primer prikazan na Sl. 7.2. Normalizovana GLCM matrica se dobija
deljenjem svakog elementa GLCM matrice zbirom svih njenih elemenata.

Pr. 7.1. Primer GLCM_matrica.py — prora¢un GLCM matrice

A. Programski koéd:
import numpy as np

from skimage.feature import greycomatrix
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# Kreiranje 3x3 matrice sa 4 nivoa sivog
matrix=np.array ([

[0,1,0],

[1,0,31,

[0,3,0]

1)

# Definisanje parametara (za rastojanje i za ugao) za GLCM

distances = [1, 2] # rastojanja
angles = [0, np.pi/4, np.pi/2, 3*np.pi/4] # uglovi
levels = 4 # broj nivoa sivog

# Izracunavanje GLCM matrice
glcm = greycomatrix (matrix, distances=distances,
angles=angles, levels=levels,
symmetric=False, normed=False)
glcm norm = greycomatrix (matrix, distances=distances,
angles=angles, levels=levels,
symmetric=False, normed=True)
glcm sym = greycomatrix (matrix, distances=distances,
angles=angles, levels=levels,

symmetric=True, normed=False)

distance i = distances.index(l) # indeks rastojanja 1

angle i = angles.index(0) # indeks ugla 0

# GLCM matrica za rastojanje 1 piksel i ugao O
glem 1 0 = glcm[:, :, distance i, angle 1i]
glcm 1 0 norm = glcm norm[:, :, distance i, angle 1]

glcm 1 0 sym = glcm sym[:, :, distance i, angle 1]

print ('GLCM matrica za rastojanje 1, ugao 0Odeg:')
print (glcm 1 0)

print ('Normalizovana GLCM matrica:')

138



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovié

print (glcm 1 0 norm)
print ('Simetricna GLCM matrica:')
print (glcm 1 0 sym)

B. Rezultat izvrsSavanja:

GLCM matrica za rastojanje 1, ugac Bdeg:

[[e 1@ 2]

[2e@a]

[e @@ al

[1e@a]]

Normalizovana GLCM matrica za rastojanje 1, ugac Bdeg:
[[e. @.16666667 @. B.33333333]
[@.33333333 @. 8. a. ]

[@. @. @. @. ]
[8.16666667 @. @. a. 11
Simetricna GLCM matrica za rastojanje 1, ugac Bdeg:
[[e 3 @ 3]

[308e]

[ee o o]

@@
[3e@a]]

GLCM obelezja (statistiCka obelezja drugog reda koja se izraCunavaju na
osnovu GLCM matrice slike) su:

e kontrast C:

C =X Xj=opij(i —))* (7.5)
e neslicnost (eng. dissimilarity) D:
= YiZo Lj=o pijli — (7.6)
e homogenost h:
L 1 L-1__ Py
j=0 1+(i—j)? (7'7)

o korelacija Corr:

TS0 Tjco pij-u) G—up)

0i0j

Corr = (7.8)

e ugaoni moment drugog reda (eng. Angular Second Moment,

ASM), ASM:
ASM = X0 Yz i piy® (7.9)

e energija E:
= VASM (7.10)

e entropija iz GLCM, HagLewm:
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Horem = — XiZo X520 Pijlogapy; (7.11)
gde su i, j indeksi u GLCM matrici slike koji predstavljaju intenzitete piksela
slike; ¢4, 14 srednje vrednosti i-tog reda i j-te kolone GLCM matrice; ai, oj
standardne devijacije i-tog reda i j-te kolone GLCM matrice; L broj nivoa
sivog na slici; pij verovatnoca da se (i,j) pojave zajedno u slici (tj. da se piksel
intenziteta i i piksel intenziteta j nadu zajedno u slici pod uglom & i na
rastojanju d). Verovatnoca pjj se dobija kao odnos gij elementa GLCM matrice
I sume svih elemenata GLCM matrice:

gij
= = 7.12
Pij Zf'=_0125’;39ij ( )

Primer primene GLCM obelezja u biomedicinskom slikanju je dat u okviru
Poglavlja 10 (Radiomika), Potpoglavlje 10.3.3. (Primer primene tradicionalne
radiomike) gde je ilustrovano kako se na osnovu GLCM obelezja limfoblasta
1 limfocita mozZe formirati sistem za prepoznavanje limfoblasta baziran na
masinskom ucenju.

7.1.3. Lokalni binarni obrazac

Lokalni binarni obrazac (eng. Local Binary Pattern, LBP) je primer
obelezja koje se kategorise kao strukturno i statisticko obelezje, jep sa jedne
strane analizira lokalne obrasce strukture u slici (tj. prelaze intenziteta izmedu
centralnog piksela i njegovih suseda), a sa druge strane LBP obeleZje je obi¢no
vektor koji sadrzi histograme lokalnih obrazaca.

Koraci racunanja LBP obeleZja su:

1. Podela slike na podslike tj. ¢elije (npr. dimenzija svake podslike je 16 x 16
piksela).

2. Zasvaki piksel intenziteta pxy na poziciji (X,y) na podslici se proracunava
LBP vrednost prema sledecoj formuli:

LBP = RIo/"e % s (p, — p, ) 2! (7.13)

gde je pi intenzitet piksela koji su susedni u odnosu na centralni (x,y) piksel
(nalaze se na radijusu r u odnosu na centralni piksel i ima ih 8-r), a funkcija
S je definisana na slede¢i nacin:

1, k>0
s(k) = {o A (7.14)

Primer susedstva za radijus r=1 i prora¢un LBP vrednosti centralnog
piksela je dat na Sl. 7.3. Broj suseda centralnog piksela (x,y) je u ovom
slu¢aju 8-r=8-1=8, a njihovi intenziteti su pj, i€[0,7]. Intenzitet o svakog
susednog piksela se poredi sa pyy, i ako je manji od njega odgovarajuca
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vrednost funkcije s(poi -pxy) ¢e biti 0, u suprotnom c¢e biti 1, Sl. 7.3B.
Konac¢no, vrednost LBP=211 dobijena relacijama (7.13) i (7.14) se
dodeljuje centralnom pikselu (x,y), SI. 7.3C. Procedura se primenjuje dalje
na sve piksele svake od podslika.

3. Za svaku podsliku se odreduje normalizovani histogram LBP vrednosti
izraCunatih u prethodnom koraku.

4. Spajaju se u jedan LBP vektor obelezja histogrami svih podslika.

A B s(p-py ) i=[0.7]
=524 p;=824 p,=1<4 1 1 0
pP~5z4  p,=4 p;~7z4 1 1
Pe=724 ps=3<4 p,=2<4 1 0 0

11010011
C
Po=211

Slika 7.3. Primer proracuna LBP vrednosti: A) podslika dimenzije 3 x 3,
B) proracun vrednosti s funkcije, C) LBP vrednost se dodeljuje centralnom pikselu

Na Pr.7.2A je prikazan programski kod koji na histopatoloskom
mikroskopskom snimku ,,SOB_M_ MC-14-13418DE-400-002.png* malignog
tumora dojke iz baze BreakHis*’[Spanhol et al. 2016] odreduje LBP vektor
obelezja. Na Sl. 7.4A i Sl. 7.4.B su dati primeri benignog i malignog snimka
BreaKHis baze.

Aok - ;

S el W G,

Slika 7.4. Primeri histopatolo$kih mikroskopskih snimaka tumora dojke iz BreaKHis
baze: A) benigni tumor ,,SOB_B_A-14-22549AB-400-006.png*, B) maligni tumor
»SOB_M_MC-14-13418DE-400-002.png*

42 Baza podataka je dostupna na sledeéem linku (poslednji pregled Decembar 2024.):
https://www.kaggle.com/datasets/forderation/breakhis-400x pod licencom CCO: Public
Domain (https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/)
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Nakon ucditavanja snimka i konverzije u grayscale sliku, definisana je
dimenzija svake podslike (podslika dim=16, tj. dimenzija podslike je
16 x 16) za koju ¢e se odredivati LBP vrednosti prema relacijama (7.13) i
(7.14). Rastojanje do suseda koje ¢e se uzimati u obzir pri proracunu LBP
vrednosti je radijus=1 $to daje broj suseda jednak 8. Za svaku podsliku se
primenjuje funkcija local binary pattern () iz skimage biblioteke u
kojoj je implementirano racunanje LBP vrednosti (default metod
proracuna je prema gore opisanim koracima). Potom se za svaku podsliku
kreira normalizovani histogram sa brojem binova jednakim maksimumu LBP
vrednosti podslike uvecanoj za 1 (ako je maksimalna LBP vrednost 255, onda
je broj binova histograma 256). Normalizovani histogram LBP vrednosti
svake podslike se dodaje u LBP vektor obelezja. Na Pr. 7.2B je prikazan
rezultat izvrSavanja programskog koda. Dimenzija ucitanog histopatoloSkog
snimka je 460 x 700, pa je broj podslika za koje se racunaju normalizovani
histogrami LBP vrednosti 28 x 43 = 1204 (za dimenziju podslike 16 x 16), a
dimenzija formiranog LBP vektora obelezja je 1204 x 256 = 308224
(dimenzija normalizovanog histograma LBP vrednosti za svaku podsliku je
256).

Pr. 7.2. Primer LBP.py — prorac¢un LBP vektora obeleZja

A. Programski koéd:

import cv2

import numpy as np

from skimage.feature import local binary pattern

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close("all")

slika = cv2.imread('SOB M MC-14-13418DE-400-002.png")

slika grayscale = cv2.cvtColor(slika, cv2.COLOR RGB2GRAY)

# Dimenzije podslike i broj podslika
podslika dim = 16

height, width = slika grayscale.shape
broj podslika x = width // podslika dim

broj podslika y height // podslika dim
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# Parametri susedstva
radijus = 1 # Radijus susedstva

broj suseda = 8 * radijus # Broj suseda

vektor obelezja = []

# Prolazak kroz podslike
for i in range(broj podslika y):
for j in range(broj podslika x):
# Izrezivanje trenutne podslike
podslika = slika grayscale[i * podslika dim: (i + 1) *
podslika dim, j *
podslika dim: (j + 1) *
podslika dim]

# Izracunavanje LBP za podsliku

lbp podslika = local binary pattern(podslika,
broj suseda,
radijus,
method="'default"')

broj bin=int (lbp podslika.max () + 1)

# Kreiranje histograma za podsliku
hist, bin granice = np.histogram(lbp podslika.ravel(),

bins=broj bin, range=(0, 256))
# Normalizacija histograma
hist = hist.astype("float")

hist /= hist.sum()

# Dodavanje histograma u LBP vektor obelezZja

vektor obelezja.extend(hist)
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# Prikaz dimenzije vektora obeleZja

print ("Dimenzija vektora obeleZja:",

len (vektor obelezja))

# Prikaz jedne podslike i njenog histograma

primer podslike = slika grayscale[O:podslika dim,

O0:podslika dim]

primer 1lbp = local binary pattern(primer podslike,

primer broj bin=int (primer lbp.max()

broj suseda,

radijus,

method="'default')

+ 1)

primer hist, bin granice = np.histogram(

primer lbp.ravel(), bins=primer broj bin,

primer hist = primer hist.astype("float")
plt.subplot(l, 3, 1)

plt.title("Originalna podslika"™, fontsize=15)
plt.imshow (primer podslike, cmap="gray")
plt.axis ("off")

plt.subplot(l, 3, 2)

plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

title ("LBP za jednu podsliku", fontsize=15)

imshow (primer lbp, cmap="gray")

axis ("off™)

subplot (1, 3, 3)

title ("Histogram LBP za podsliku",
bar (bin granice[:-1], primer hist)
xlabel ("LBP obrasci")

ylabel ("Normalizovana ucestanost")

show ()

fontsize=15)

range= (0,

256))

/ primer hist.sum()
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B. Rezultat izvrsSavanja:

Dimenzija vektora obelezja: 388224
Originalna podslika LBP za jednu podsliku Histogram LBP za podsliku

0.06 7

Normalizovana ucestanost

[} 50 100 150 200 250
LBP obrasci

Uniformnost LBP-a. Dimenzija LBP vektora obelezja se moze redukovati
racunanjem uniformnosti U tj. broja prelaza ,,0 u 1 ili ,,1 u 0“ svake LBP
vrednosti. LBP vrednost se smatra uniformnom ako je broj prelaza manji ili
jednak 2 (U<2), u suprotnom nije uniformna. Sve neuniformne LBP vrednosti
se grupiSu u poseban bin za neuniformne obrasce prilikom odredivanja
histograma, ¢ime je moguce znacajno redukovati dimenziju vektora obelezja.
Na primer, ako je LBP vrednost u binarnom obliku kao na Sl. 7.3 11010011,
broj prelaza ,,0 u 1*“ili,,1 u 0“ je U=4 i obrazac spada u neuniformne obrasce
(U>2). Ako je na primer LBP vrednost u binarnom obliku 11100000, moze se
uociti samo jedan prelaz ,,1 u 0, tj. obrazac je uniforman (U<2).

Zadatak za samostalni rad 7.1. Modifikovati Pr. 7.2 tako da se za proracun
LBP vrednosti podslika koristi uniformni metod (method='uniform' za
local binary pattern()). Kolika ¢ée sada biti dimenzija LBP vektora
obelezja?

7.2. Rezime poglavlja

. StatistiCka obeleZja se izdvajaju na osnovu statisticke analize intenziteta
piksela.

Statisticka obelezja prvog reda su npr. srednja vrednost, varijansa,
standardna devijacija, entropija

GLCM obelezja (npr. kontrast, nesli€nost, homogenost, korelacija,
ugaoni moment drugog reda, energija, entropija) su statisticka obelezja
drugog reda.
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Lokalni binarni obrasci predstavljaju kombinovano, strukturno i
statisticko obelezje koje se bazira na pracenju lokalnih promena
intenziteta i na histogramu lokalnih obrazaca.

Pristup uniformnosti (odredivanje broja prelaza izmedu binarnih
vrednosti 0 i 1 i grupisanje u poseban bin svih neuniformnih obrazaca)
moze znacajno redukovati duzinu LBP vektora obelezja.

StatistiCka teksturalna obelezja odredena za region slike ili za celu sliku
imaju dalju primenu u metodama maSinskog ucenja sa ciljem
klasifikacije ili prepoznavanja karakteristicnih promena.
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8.REGISTRACIIA

Registracija biomedicinskih slika je proces ,,poravnavanja“ dve ili vise
slika/volumena snimljenih na razli¢itim modalitetima biomedicinskog
slikanja (istovremeno ili u razli¢itim vremenskim trenucima) ili istim
modalitetom biomedicinskog slikanja u razli¢itim vremenskim trenucima.
Registracija je moguca za slike/volumene istog pacijenta, ali i za
slike/volumene razli¢itih pacijenata (npr. radi poredenja informacija jedne
grupe pacijenata u odnosu na drugu grupu pacijenata). Cesto se registracija
vrsi za slike/volumene nastale modalitetom slikanja koji nosi funkcionalnu
informaciju (npr. PET snimanje) i strukturnu informaciju (npr. CT ili MRI)
gde se potom ,,poravnate” (registrovane) slike/volumeni koriste za tzv. fuzioni
prikaz. Fuzioni prikaz omoguc¢ava ili odvojeno posmatranje registrovanih
snimaka, Sl. 8.1A,B ili posmatranje preklopljenih registrovanih snimaka u
razli¢itim paletama boja (npr. snimak sa jednog modaliteta se prikaze u
grayscale paleti boja, a snimak sa drugog modaliteta se prikaze u rainbow ili
hot paleti boja), SI. 8.1C.

Slika 8.1 Snimak karcinoma desne dojke nacinjen hibridnim PET/CT modalitetom:
A) PET snimak, B) CT snimak, C) fuzioni preklopljeni PET i CT snimak prikazani u
razli¢itim paletama boja. Slika je preuzeta i modifikovana iz [Ming et al. 2020]. Slika je
podeljena pod CC BY 4.0 licencom (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/),
poslednji pregled Decembar 2024

U procesu registracije, jedan snimak se postavlja kao fiksan, a drugi
snimak koji se registruje se postavlja kao pokretni. Cilj registracije je da se
pronade transformaciona funkcija koja pomera piksele/voksele pokretnog
snimka tako da se oni ,,usklade* sa pikselima fiksnog snimka, tj. da njihova
nova pozicija odgovara istim fizi¢kim delovima bioloskog sistema na fiksnom
snimku. Koraci registracije obuhvataju:

e traZenje obelezja za uparivanje
e uparivanje obelezja

e proracun transformacione funkcije
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e primenu transformacione funkcije na svaki piksel/voksel.

TraZenje obeleZja za uparivanje. ObeleZja za uparivanje mogu biti: pozicije
I karakteristike invazivno postavljenih markera (npr. markeri implantirani u
kost), pozicije i karakteristike neinvazivno postavljenih markera (npr. markeri
postavljeni na kozu pacijenta), anatomski markeri i vrednosti piksela/voksela
ili izvedene veli¢ine (npr. obelezja teksture, videti Poglavlje 7).

Metode registracije za koje je neophodno invazivno ili neinvazivno postaviti
markere pre snimanja nazivaju se prospektivne metode, a metode registracije
za koje se ne postavljaju markeri nazivaju se retrospektivne metode
(posmatranje anatomskih markera ili vrednosti intenziteta/obelezja teksture).

Uparivanje obelezja. U zavisnosti od izbora obelezja, nacini uparivanja se
dele na:

e Metode zasnovane na uparivanju taCaka (eng. Point-based) -
primenjuju se na invazivno/neinvazivno postavljene markere. Primer
ovakve metode je opisan u Potpoglavlju 8.2.

e Metode zasnovane na uparivanju povrsina (eng. Surface-based) -
primenjuju se na anatomske markere. Kompleksnost ovakvih
algoritama prevazilazi nivo ovog udzbenika, preporucena literatura za
detaljnije upoznavanje sa primerom implementacije ovakve metode je
[Besl and McKay 1992].

e Metode zasnovane na intenzitetima/teksturi (eng. Intensity/ Texture-
based) - primenjuju se metrike sli¢nosti i trazi se transformacija za
koju je sli¢nost izmedu snimaka maksimalna. Primer ovakve metode
je opisan u Potpoglavlju 8.3.

Proratun transformacione funkcije. Postoje tri tipa transformacionih
funkcija koje se mogu izraCunavati za potrebe registracije:

e rigidna transformacija koja kombinuje samo translaciju i rotaciju
(pogledati Potpoglavlje 8.1)

o afina transformacija koja kombinuje translaciju, rotaciju, skaliranje i
smicanje (pogledati Potpoglavlje 8.1)

e nerigidna transformacija tj. nelinearna transformacija koja koristi
deformaciju oblika - kompleksnost ovakvih algoritama prevazilazi
nivo ovog udzbenika, preporucena literatura za detaljnije upoznavanje
sa ovakvim transformacijama je [Crum et al. 2004]

Zametode zasnovane na uparivanju tacaka se transformaciona funkcija ra¢una
na osnovu kriterijuma minimalnog rastojanja korespondentnih tacaka na
snimcima. Za metode zasnovane na uparivanju povrsina i metode zasnovane
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na intenzitetima/teksturi je za proracun transformacione funkcije neophodno
primeniti iterativni proces.

8.1. Afina transformacije

Afina transformacije su geometrijske transformacije koje se
primenjuju na svaki piksel sa koordinatama (x,y) tako §to se odgovarajuci
vektor homogenih koordinata [x y 1] mnozi sa transformacionom matricom T:

|xtrans Ytrans 1| = |x y 1| T (8-1)
gde Su Xrans 1 Ytrans transformisane koordinate.

Nakon afina transformacija se odrzava kolinearnost, paralelizam,
konveksnost i odnos duZzina paralelnih linija. Za metode registracije se koriste
slede¢e afina transformacije (i njihove kombinacije): translacija, rotacija,
skaliranje i smicanje.

Translacija se definiSe na slede¢i nadin:

|xtrans YVtrans 1| = |x y 1| ’ Ttranslacija (82)
1 0 O

Ttranslacija =10 1 0 (8.3)
ty ty 1

|Xtrans  Yerans 1l =[x+t ¥y + ty 1| (84)

gde su ty i ty pozitivni ili negativni pomeraji duz x i duz y ose, respektivno.
Rotacija se definiSe na sledeci nacin:
|Xtrans  Yerans 1l =1x y 1]- Trotacija (8-5)

Na Sl. 8.2 je prikazana rotacija (x,y) tacke za ugao 8oko koordinatnog pocetka
nakon Cega se dobija koordinata (XtransYtrans). Za odgovarajuce polarne
kOOI‘dinate Za (X,y) | Za (Xtrans,ytrans) Vaii:

X = pcos¢ (8.6)
y = psing (8.7)
Xtrans = P COs (¢ + O)=pcosgcosf— psingsind  (8.8)
Yirans = pSin(@+ 0) = pcospsind+ psingcosd  (8.9)

odakle se dobija veza izmedu (X,y) i (Xtrans,Ytrans):
Xtrans = X c0SO—y sin6 (8.10)
Yirans = X Sin@+ y cos6 (8.11)

tj. rotaciona matrica transformacije je:
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cos@ sin@ 0
—sin@ cosf@ 0
0 0 1

Xtrans Yirans 1| = |xcos@— ysin@ xsinf+ ycos@ 1| (8.13)

(8.12)

Trotaci ja

y A
(XtranS/ ytrans)
Yo,
(x,y)
4 p
¢

X
Slika 8.2 Ilustracija rotacije tacke (X,y) za ugao 6

Skaliranje se definiSe na sledeéi nacin:

|Xtrans  Yerans 1l =1x y 1]- Tskaliranje (8'14)
k, 0 0

Tskaliranje =10 ky 0 (8.15)
0 0 1

|xtrans Ytrans 1| = |x ky Y- ky 1| (816)

gde su kx i ky faktori skaliranja duz x i duz y ose, respektivno (ako su faktori
skaliranja veci od 1 transformacija uvecava sliku, a ako su faktori manji od 1
transformacija smanjuje sliku). U slu¢aju transformacije skaliranja neophodno
je primeniti metode interpolacije (videti Podpoglavlje 8.2).

Smicanje se definise na slede¢i nadin:

|Xtrans  Yerans 1l =1x y 1]- Tsmicanje (8.17)

1 s, O
Tsmicanje = |Sy 1 0 (818)
0 0 1

Xtrans Yirans 1| =[x+ Sy'y Y tSx'Xx 1| (8.19)
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gde je sx faktor smicanja duz x ose proporcionalno y koordinati i sy faktor
smicanja duz y ose proporcionalno x koordinati. U slucaju transformacije
smicanja neophodno je primeniti metode interpolacije (videti Podpoglavlje
8.2).

Na Pr. 8.1 je prikazan programski kdd koji na jednostavnom primeru slike
ilustruje sve gore opisane afina transformacije. Afina transformacije su
definisane pomoc¢u skimage funkcije AffineTransform () gde su redom
definisane: translacija (=20, t= -10), rotacija (€=10° funkcija
np.radians () konvertuje stepene u radijane), skaliranje (k=1.5,
ky=0.5), smicanje (sx=0.5, sy=0.3). Funkcija warp () Koristi inverznu
transformaciju (inverse) da bi za svaku poziciju piksela na transformisanoj
slici odredio koje koordinate tome odgovaraju na originalnoj slici. Rezultat
izvrSavanja koda je prikazan na Pr. 8.1B.

Pr. 8.1. Primer afina_transformacija.py — ilustracija afina transformacija: translacije,
rotacije, skaliranja i smicanja

A. Programski koéd:
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from skimage.transform import warp, AffineTransform

plt.close('all'")

# Kreiranje slike

slika = np.zeros((100, 100))
slika[35:55, 50:55] =1

# Translacija

translacija = AffineTransform(translation=(20, -10))
# Rotacija

rotacija = AffineTransform(rotation=np.radians(10))
# Skaliranje

skaliranje = AffineTransform(scale=(1.5, 0.5))

# Smicanije

s x = 0.5

s y=20.3
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matrica smicanja = np.array ([
[1, s x, 0],
[s_y, 1, 0],
[0, 0, 1]

1)

smicanje = AffineTransform(matrix=matrica smicanja)

# Primena transformacija

translirana_ slika = warp(slika, translacija.inverse)

rotirana slika = warp(slika, rotacija.inverse)
skalirana slika = warp(slika, skaliranje.inverse)
smaknuta slika = warp(slika, smicanje.inverse)

# Prikaz rezultata
outputs = [
('Original', slika),
('"Translacija', translirana slika),
('"Rotacija', rotirana slika),
('Skaliranje', skalirana slika),
('"Smicanje', smaknuta slika),
]
slike = [slika, translirana slika, rotirana slika,

skalirana slika, smaknuta slika]

plt.figure ()

for i, (title, image) in enumerate (outputs, start=1):
plt.subplot (2, 3, 1)
plt.title(title, fontsize=10)
plt.imshow (image, cmap='gray')

plt.axis('off")
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B. Rezultat izvrsSavanja:

Original Translacija Rotacija
Skaliranje Smicanje

.

8.2. Interpolacija i ekstrapolacija

Interpolacija u biomedicinskom slikanju predstavlja procenu
nepoznatih vrednosti intenziteta piksela na pozicijama koje se nalaze izmedu
poznatih vrednosti intenziteta piksela. Na primer, neka je data slika koja ima
dimenzije 128x128, a potrebno je za bolju vizuelizaciju i analizu koristiti sliku
dimenzije 1024x1024. Pomoc¢u metoda interpolacije je moguce kreirati sliku
vecih dimenzija, a na osnovu poznatih vrednosti intenziteta piksela slike sa
manjom dimenzijom. Osim za bolju vizuelizaciju, interpolacija se koristi i za
otklanjanje artefakata koji nastaju usled primene prostornih transformacija.
Pri proracunu prostornih transformacija, obi¢no se primenjuje inverzna
transformacija u kojoj se za svako (Xrans, Ytrans) pronalazi (x, y) na originalnoj
slici. Dobijeni (X, y) obi¢no nisu celobrojni, pa se interpolacija koristi da
izracuna vrednost piksela na toj poziciji.

Najcesce koris¢ene metode interpolacije su:

e interpolacija metodom najblizih suseda (eng. Nearest-neighbor)
e Dbilinearna interpolacija (eng. Bi-linear)

e bikubna interpolacija (eng. Bi-cubic).

Interpolacija metodom najblizeg suseda formira nove vrednosti
ponavljanjem vrednosti najblizeg suseda. Jednostavan primer ovakve
interpolacije za matricu 2x2 u ve¢u matricu 4x4 je prikazan na Sl. 8.3.
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1 1 2 2
. 1 2
2 x 2 matrica - o2 2 4 x 4 matrica
3 3 4 a

3 3 4 4
Slika 8.3 Primer interpolacije metodom najblizeg suseda

Za objasnjenje bilinearne interpolacije, neophodno je razumeti najpre
koncept linearne interpolacije. Na Sl. 8.4 je prikazana tacka X sa intenzitetom
o« Koja se nalazi na pravoj povucenoj kroz tacke Xo i X1 Cije vrednosti
intenziteta su po i o1, respektivno. Prema linearnoj interpolaciji, intenzitet px
je definisan kao:

P1=P,
Py =Pyt (x—X) (8.21)
odakle se sredivanjem dobija:

X1—X X—X,
P, = Py xll_xo +p, xl—xoo (8.22)

® @ ®

Xo X X1

Po Px P1

Slika 8.4 Koncept linearne interpolacije

Na Sl. 8.5 je koncept linearne interpolacije prosiren u bilinearni koncept kod
koga se odreduje intenzitet piksela pxy pozicioniranog izmedu 4 piksela:

(Xo, Yo), (Xo, Y1), (X1, Yo) i (X1, Y1) sa intenzitetima poo, po1, pr0, P11 respektivno.
Primenom relacije (8.22) za:

e pravu odredenu sa (Xo, Yo) i (X1, Yo) dobija se:
2y p I (8.23)

pxyO - poo X1—Xg 10 X1—Xg

e pravu odredena sa (Xo, y1) i (X1, y1) dobija se:
e (8.24)

pxyl - p01 X1—Xg 11 X1—Xg

e pravu odredenu sa (X, Yo) i (X, y1)) dobija se:

— Y17y Y—Yo
Py = Pay, Y1—Yo + Py, Y1=Yo (8.25)

Za x1-Xo=1 i y1-yo=1 iz relacije (8.23), (8.24) i (8.25) se dobija finalni izraz za
proracun bilinearne interpolacije za pxy:

(1 =¥\ (Poo plo) 1—x\"
pxy_< y )(pm P11 ( X ) (8.26)
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Po default-u, warp () funkcija koris¢ena u Pr.8.1 Koristi bilinearnu
interpolaciju. U suprotnom, koristi se dodatni argument order ¢ija vrednost
odreduje nacin interpolacije (npr. order=0 za interpolaciju metodom najblizih
suseda, order=1 za bilinearnu interpolaciju, order=3 za bikubnu
interpolaciju).

(X0, Y1) (X1, y1)
Poi (x,y1) g P
xy
Pxy

(X0, Yo) (X, Yo) (X1, Yo)
Poo Pio

Slika 8.5 Koncept bilinearne interpolacije

Algoritam za bikubnu interpolaciju kao proSirenje bilinearne
interpolacije koje uzima u obzir 16 najblizih suseda detaljno je objas$njen u
radu [Keys 1981], a ovde ¢e ilustracije radi biti navedena samo jednacina koja
se primenjuje za proracun interpoliranog intenziteta piksela oxy:

Py = Lbem1 Liea WG, dOW(, dY)p, ,  (8:27)

gde su (X1, y1) koordinate ciljne tacke za interpolaciju, a Xi=x1+i i yj=y1+j su
koordinate piksela u opsegu 4x4, dok se tezine w(i, dx) i w(j, dy) za dx=x"-x; i
dy=y’-yi racunaju prema sledecoj relaciji:

(a+2)|dx|]® - (a+3)|dx|>? +1 za|dx|=1
w(i,dx) = {aldx|® — 5aldx|?> + 8aldx| — 4a za 1<|dx|<2  (8.28)
0 za |dx|>2

(a+2)|dy|® = (a+3)|dy|?+1 za|dy|<1
w(i,dy) =<aldy|® — 5aldy|? + 8aldy| — 4a za 1<]dy|<2 (8.29)
0 za |dy|>2

gde je a konstanta (za Catmull-Rom splajn a=-0.5).

Ukoliko proracun prostorne transformacije zahteva vrednosti van
granica originalne slike, onda se primenjuje neka od metoda ekstrapolacije, tj.
dopunjavanja sli¢no metodama opisanim u Potpoglavlju 5.2.1: dopunjavanje
nulom ili nenultom konstantom, dopunjavanje vrednostima iz ivica,
refleksijom vrednosti piksela u odnosu na ivicu slike i sl. Po default-u,
warp () funkcija koriS¢ena u Pr. 8.1 koristi ektrapolaciju vrednoséu nula. U
suprotnom, Kkoristi se argument mode ove funkcije ¢ija vrednost odreduje tip
ekstrapolacije (npr. ‘constant’, ‘edge’, ‘reflect’).
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Zadatak za samostalni rad 8.1. Za 61. snimak dinamske renografije
»drsbru_ 001 POST.dcm * opisane i koriS¢ene u Poglavlju 3 ¢ija je dimenzija
128x128 kreirati snimak dimenzija 1024x1024 primenom metoda
interpolacije. Koristiti skimage funkciju resize ():

interpoliran snimak = resize(snimak matrica,
(1024, 1024),

order=1)

gde su argumenti funkcije 61. snimak u obliku matrice 128x128
(snimak matrica), nova dimenzija slike (1024,1024) iizbor metode
interpolacije:

e interpolacija metodom najblizih suseda: order=0
e Dbilinearna interpolacija: order=1

e bikubna interpolacija: order=3.

ReSenje: Na Sl. 8.6 je prikazano poredenje originalnog 61. snimka dinamske
renografije dimenzije 128x128 i slike dimenzija 1024x1024 nastale
bilinearnom interpolacijom.

Originalna slika Bilinearna interpolacija
0

20
200

40
400

60
600

80
100 800
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1000

0 20 40 60 80 100 120 0 200 400 600 800 1000

Slika 8.6 llustracija rezultata bilinearne interpolacije
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8.3. Medusobna informacija

Medusobna informacija (eng. Mutual information, MI) je Ccesto
koriS¢ena metrika za izrazavanje sli¢nosti dve registrovane slike. Nakon
procesa registracije, porast medusobne informacije na dvema slikama je
moguce proceniti na osnovu sledece relacije:

P(psL1Ps12) (830)

MI = ZpSLl ZpSLZ P(pSLl’pSLZ)log P(pSLl)P(pSLZ)

gde je P(psL1,ps12) verovatnoéa pojavljivanja piksela sa vrednostima psi1 U
prvoj slici i psi2 u drugoj slici na istim pozicijama, a P(psL1) je verovatnoca
pojavljivanja piksela koje imaju vrednost psi1 u prvoj slici i P(osL2) je
verovatnoca pojavljivanja piksela koje imaju vrednost psi2 U drugoj slici.

8.4. Metode zasnovane na uparivanju ta¢aka

Metode registracije zasnovane na uparivanju tacaka identifikuju i
,uskladuju“ karakteristicne tacke za dve slike da bi se proracunala
transformacija koja najbolje poravnava te tacke. Karakteristicne tacke mogu
biti zadate manuelno ili automatski. U nastavku ovog poglavlja ¢e biti
prikazana primena homografije kao jedne od metoda registracije zasnovanih
na uparivanju tacaka.

Homografija predstavlja transformaciju H koja od (x,y) koordinata
karakteristiénih tacaka na jednoj slici daje koordinate (Xtrans,Ytrans)
karakteristi¢nih tacaka na drugoj slici:

|xtrans Ytrans 1| = |x y 1| "H (8-31)
gde je H 3x3 matrica homografije:

hi1 hiz his
H = |hy;y hy; hys (8.32)
h3y  hsy  hss

Elementi hjj matrice homografije se odreduju resavanjem sistema linearnih
jednacina koje se postavljaju na osnovu pozicija karakteristi¢nih ta¢aka sa dve
slike (npr. primenom metode najmanjih kvadrata). Nakon proracuna matrice
homografije H, ona se primenjuje na sve piksele slike radi ,,uskladivanja®.

Nakon registracije, porast tzv. medusobne informacije (eng. Mutual
information, MI), je moguce proceniti na osnovu relacije 8.30.

Na Pr.8.2.A1-A2 je prikazan programski kdd koji na osnovu
karakteristi¢nih ta¢aka ozna¢enih manuelno na MRI i CT slici vrsi registraciju
primenom homografije [Badza Atanasijevic¢ et al. 2022]. Anonimizovana MRI
I CT volumeni istog pacijenta (,,MRI_anonimno.decm*1,,CT_anonimno.dcm®)
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su dostupni zahvaljuju¢i memorandumu o saradnji sa Univerzitetskom dec¢jom
klinikom Tirsova. Na Pr. 8.2A1 je prikazan kod koji ucitava MRI i CT
volumene i izdvaja 0-ti slajs na kome se vrsi registracija. Manuelno izabranih
8 karakteristi¢nih tataka (MRI tacke i CT tacke) je zadato u samom
kodu i one se u rezultatu izvrSavanja prikazuju u razli¢itim bojama na MRI .
CT slajsu.

Pr. 8.2.A1l. Primer homografija.py — registracija MRI i CT slike homografijom —
zadavanje karakteristi¢nih tacaka

A. Programski kéd (karakteristicéne tacke):
import SimpleITK as sitk

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import cv2

import matplotlib.cm as cm

import sklearn.metrics

plt.close('all')

# Ucitavanje slika

MRI slika = sitk.ReadImage ('MRI anonimno.dcm')

MRI slika matrica = sitk.GetArrayFromImage (MRI slika)

MRI slajs = MRI slika matricalO, :, :]

CT slika = sitk.ReadImage ('CT anonimno.dcm')
CT slika matrica = sitk.GetArrayFromImage (CT slika)

CT slajs = CT _slika matricalO,:, :]

# Manuelno zadavanje karakteristic¢nih tacaka

MRI tacke = np.array([[ 563.71206048, 517.58968587],
[ 751.09982302, 498.85090961],
[ 646.162676 , 210.2737553 1,
[ 634.91941025, 1173.44685475],
[ 994.70391432, 802.419084927,
[ 282.63041668, 738.70724566],
[ 893.51452255, 337.69743383],
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[ 380.0720532 , 322.70641283]])

CT tacke = np.array([[ 531.64793223, 397.66151784],

[ 764.00875778, 386.418252097,

[ 644.08058975, 90.34558728]7,

[ 670.31487651, 1090.99623923],

[1026.35162533, 704.9774484 7,

[ 273.05281993, 682.4909169 17,

[ 925.16223356, 225.26477631],

[ 355.50343544, 221.51702106]17)

fig, ax = plt.subplots(1l,2)
ax[0].imshow (MRI slajs, cmap='gray')
ax[0].set title("MRI slajs")
ax[1l].imshow(CT_slajs, cmap='gray')
ax[l].set title("CT_slajs")

colors = cm.rainbow (np.linspace (0, 1, 8))
ax[0] .scatter (MRI tackel[:,0],

MRI tackel:,1],

marker = '+', ¢ = colors)
ax[1l].scatter (CT tacke[:,0],

CT tacke[:,1],

marker = '+', ¢ = colors)

B. Rezultat izvrsSavanja:

MRI_slajs

CT slajs
o i

0
200
400
600
800

1000

1200

Na Pr.8.2.A2 je prikazan kod koji pomocéu OpenCV funkcije
cv2.findHomography () primenjuje relaciju (8.31) za trazenje matrice
homografije H (8.32) na osnovu karakteristi¢nih tacaka. Promenljiva status
daje ,,1“ za sve zadate karakteristi¢ne tacke, Sto znaci da su sve tacke uspesno
koriS¢ene za izraCunavanje H. Potom je na sve tacke CT slajsa primenjena
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izraCunata matrica homografije H tako S$to je primenjena funkcija
cv2.warpPerspective (). Medusobna informacija MI pre i posle
registracije homografijom je odredena pomoéu odgovarajuc¢e funkcije
sklearn.metrics.mutual info score () €iji argumenti su nizovi
intenziteta piksela za MRI slajs i nizovi intenziteta piksela za CT slajs (ovi
nizovi su dobijeni pomoc¢u funkcije flatten () ). Rezultat izvrSavanja koda
je prikazan na Sl. 8.2.A2B. Prikazani su preklopljeni MRI i CT slajsevi (u
razli¢itim paletama boja i sa transparentno$¢u alpha=0.7 za CT slajs) pre i
posle registracije homografijom, kao i vrednosti medusobne informacije Ml
pre i posle registracije. Moze se primetiti da je vrednosti MI porasla sa 0.71
na 0.88 nakon registracije.

Pr. 8.2.A2. Primer homografija.py — registracija MRI i CT slike homografijom —
odredivanje matrice homografije i primena transformacije

A. Programski kéd (matrica homografije):

H, status = cv2.findHomography (CT tacke, MRI tacke)

dimenzije registrovan=(np.shape (MRI slajs) [1],
np.shape (MRI slajs) [0])

CT registrovan = cv2Z.warpPerspective (CT slajs, H,

dimenzije registrovan)

plt.figure ()

plt.subplot(l,2,1)

plt.imshow (MRI slajs,cmap = 'jet')
plt.imshow (CT _slajs, alpha = 0.7, cmap = 'gray')
plt.title("MRI i CT slajs - neregistrovano")
plt.axis('off")

plt.subplot(1l,2,2)

plt.imshow (MRI slajs,cmap = 'jet')
plt.imshow (CT registrovan, alpha = 0.7, cmap = 'gray')
plt.title("MRI i registrovan CT slajs")
plt.axis('off")

MI neregistrovano = sklearn.metrics.mutual info score(

CT slajs.flatten(), MRI slajs.flatten())
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print (f"Mutual information pre: {MI neregistrovano}")
MI registrovano = sklearn.metrics.mutual info score(

CT registrovan.flatten(), MRI slajs.flatten())
print (f"Mutual information posle: {MI registrovano}")
B. Rezultat izvrsSavanja:

Mutual informaticon pre: ©.7872533436863473
Mutual information posle: @.8876891383768318

MRI i CT slajs - neregistrovano MRI i registrovan CT slajs

8.5. Metode zasnovane na intenzitetima

Metode registracije zasnovane na intenzitetima definiSu metriku
slicnosti (npr. medusobnu informaciju MI, relacija 8.30) da bi kvantifikovale
»uskladenost” dve slike tokom procesa prostorne transformacije pokretne
slike. Optimizacioni algoritam (npr. gradijent metrike sli¢nosti) podesava
parametre prostorne transformacije tako da metrika slicnosti dostigne
ekstremnu vrednost (u zavisnosti od prirode metrike to moze biti minimalna
ili maksimalna vrednost) i takva transformacija se onda proglasava
optimalnom. Optimalna prostorna transformacija se finalno primenjuje na sve
tacke pokretne slike kako bi je poravnala sa fiksnom slikom.

Na Pr.8.3.A1-A3 je prikazan primer registracije CT snimka (datoteka
Htraining_001_ct.mha*) i MRI snimka (,training 001 _mr TI1.mha*) istog
pacijenta primenom metode zasnovane na intenzitetima. Slike i programski
kod su preuzeti i modifikovani iz primera SimplelTK Notebooks*® [Yaniv et
al. 2018]. Na pocetku Pr. 8.3.A1 je definisan modul dodaj metriku ()
koji ¢e omogucavati kreiranje liste vrednosti metrike slicnosti kroz iterativni
proces registracije. Nakon ucitavanja CT I MRI snimaka vrs$i se njihova
konverzija u matrice da bi se vizuelizovao 11. slajs svake od njih (registracija
¢e biti primenjena na ceo volumen, a 11. slajs se izdvaja samo radi prikaza).

4 Simplel TK Notebooks je dostupan na linku (poslednji pregled Decembar 2024):
https://insightsoftwareconsortium.github.io/Simplel TK-Notebooks/
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Vizuelizovani slajsevi su prikazani preklopljeni u razli¢itim paletama boja, sa
transparencijom alpha=0.5 za CT slajs. CT volumen ¢e u ovom primeru
biti fiksan, a MRI volumen ¢e biti pokretan, tj. nad njim ¢e se wvrsiti
transformacija.

Pr. 8.3.A1. Primer registracija_zasnovana_na_intenzitetu.py — registracija MRI i CT slike
metodom zasnovanom na intenzitetima — uéitavanje volumena

A. Programski kéd (uéitavanje volumena) :
import SimpleITK as sitk

import matplotlib.pyplot as plt

plt.close('all')
# Kreiranje liste za cuvanje vrednosti metrika
metrika lista = []
# Definisanje callback funkcije
# za dopunu vrednosti metrika slicnosti
def dodaj metriku(metod registracije):
metrika = metod registracije.GetMetricValue ()
metrika lista.append(metrika)
# UcCitavanje fiksne CT slike, pokretne MRI slike
fiksan volumen = sitk.ReadImage ("training 001 ct.mha",
sitk.sitkFloat32)
pokretni volumen = sitk.ReadImage ("training 001 mr TI1.mha",
sitk.sitkFloat32)
fiksan volumen array=sitk.GetArrayFromImage (fiksan volumen)

pokretni volumen array=sitk.GetArrayFromImage (pokretni volumen)

plt.figure (1)

plt.imshow (pokretni volumen array[10,:,:], cmap = 'gray')
plt.imshow (fiksan volumen array[10,:,:], alpha = 0.5,
cmap = 'jet')

plt.title("Originalni MRI i CT slajs")

162



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovié

B. Rezultat izvrsSavanja:

Originalni MRI i CT slajs
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Na Pr. 8.3.A2. je prikazan programski kod koji definiSe transformacije koje ¢e
biti primenjene. Najpre se definise pripremna transformacija koja za cilj ima
centriranje slika (sitk.CenteredTransformInitializer()) |
izjednaCavanje  njthovih  dimenzija uz  bilinearnu interpolaciju
(sitk.Resample ()). Radi vizuelne inspekcije, 11. slajsevi oba volumena
su nakon pripremne transformacije prikazani preklopljeno. Pomocu funkcije
sitk.ImageRegistrationMethod () je najpre inicijalizovan
metod registracije koji se u narednim koracima precizno definiSe u
pogledu: 1)izbora metrike sli¢nosti (medusobna informacija MI,
SetMetricAsMattesMutualInformation ()), 2) strategije uzorko-
vanja (nasumican izbor 1% piksela za odredivanje Ml umesto da se koriste svi
pikseli, SetMetricSamplingStrategy () i SetMetricSampling
Percentage ()) i 3) optimizacionog algoritma (gradijent metrike sli¢nosti,
SetOptimizerAsGradientDescent ()) Kojiuobziruzimairazliku u
fizickim dimenzijama piksela za ova dva analizirana volumena
(SetOptimizerScalesFromPhysicalShift ()).

Pr. 8.3.A2. Primer registracija_zasnovana_na_intenzitetu.py — registracija MRI i CT slike
metodom zasnovanom na intenzitetima — definisanje transformacija

A. Programski kéd (definisanje transformacija):

# Inicijalna transformacija za centriranje

inicijalna trans = sitk.CenteredTransformInitializer (
fiksan volumen,

pokretni volumen,
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sitk.AffineTransform(fiksan volumen.GetDimension()))
# Interpolacija
pokretna interpolirana = sitk.Resample (

pokretni volumen,

fiksan volumen,

inicijalna trans,

sitk.sitkLinear,

plt.figure(2)
pokretna interpolirana matrica=sitk.GetArrayFromImage (
pokretna interpolirana)

plt.imshow (pokretna interpolirana matrica[l0,:,:],

cmap = 'gray')
plt.imshow(fiksan volumen array[10,:,:], alpha = 0.5,
cmap = 'jet')

plt.title("MRI i CT slajs - pripremna transformacija")

# Inicijalizacija metode registracije

metod registracije = sitk.ImageRegistrationMethod/()

# Postavljanje metrike slic¢nosti 1 optimizatora

metod registracije.SetMetricAsMattesMutuallInformation (
numberOfHistogramBins=50)

# Slucajno uzorkovanje za MI

metod registracije.SetMetricSamplingStrategy (
metod registracije.RANDOM)

metod registracije.SetMetricSamplingPercentage (0.01)

# Postavljanje optimizatora

metod registracije.SetOptimizerAsGradientDescent (
learningRate=1.0,
numberOfIterations=1000,
convergenceMinimumValue=le-6,
convergenceWindowSize=10)

# Prilagoditi optimizator fizickim dimenzijama piksela
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print ("Dim. piksela (CT): ", fiksan volumen.GetSpacing/())
print ("Dim. piksela (MRI): ", pokretni volumen.GetSpacing())

metod registracije.SetOptimizerScalesFromPhysicalShift ()

B. Rezultat izvrsSavanja:

Dim. piksela (CT): (@.653595, @.653595, 4.8)
Dim. piksela (MRI): (1.25, 1.25, 4.8)

MRI i CT slajs - pripremna transformacija

Na Pr.83.A3 je prikazan poslednji deo koda koji poziva modul
dodaj metriku () ipotom pokrece izvrSavanje registracije Koje sadrzi tri
faze: 1) pokretanje inicijalne transformacije za centriranje posmatranih
volumena (SetInitialTransform()), 2)pokretanje odgovarajuce
interpolacije (SetInterpolator ()) i 3) pokretanje trazenja optimalne
transformacije (Execute ()). Nakon nalaZenja optimalne transformacije
(finalna trans), onase primenjuje na sve piksele pokretnog volumena.

Pr. 8.3.A3. Primer registracija_zasnovana_na_intenzitetu.py — registracija MRI i CT slike
metodom zasnovanom na intenzitetima — izvrSavanje registracije

A. Programski kéd (izvrSavanje registracije):

# Pozivanje callback funkcije

metod registracije.AddCommand (
sitk.sitkIterationEvent,

lambda: dodaj metriku(metod registracije))
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# IzvrsSavanje inicijalne transformacije

metod registracije.SetInitialTransform(inicijalna trans)

# IzvrSavanje interpolacije

metod registracije.SetInterpolator(sitk.sitkLinear)

# Nalazenje optimalne transformacije
finalna trans = metod registracije.Execute (

fiksan volumen, pokretni volumen)

# Crtanje metrike
plt.figure(3)

plt.plot (metrika lista)
plt.xlabel ('Iteracija')
plt.ylabel ('Vrednost metrike')

# IzvrSavanje finalne transformacije na pokretnu sliku
pokretna transformisana = sitk.Resample (

pokretni volumen,

fiksan volumen,

finalna trans,

sitk.sitkLinear

# Prikaz rezultata registracije

pokretna transformisana matrica=sitk.GetArrayFromImage (
pokretna transformisana)

plt.figure(4)

plt.imshow (pokretna transformisana matrica[l0,:,:],

cmap = 'gray')
plt.imshow (fiksan volumen array[10,:,:], alpha = 0.5,
cmap = 'jet')

plt.title("CT slajs i registrovan MRI slajs")
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B. Rezultat izvrsSavanja:

Vrednost metrike

CT slajs i registrovan MRI slajs

—0.301
—0.351
100
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300
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—0.60 4 400
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teracija

8.6. Rezime poglavlja

Registracija dve biomedicinske slike je proces transformacije piksela
jedne slike tako da njihova nova pozicija odgovara istim fizi¢kim
delovima bioloskog sistema na drugoj slici.

Koraci registracije obuhvataju: identifikaciju obeleZja za uparivanje, sam
proces uparivanja obelezja, proracun i primenu transformacione funkcije.

Prema vrsti obeleZja koja se uparuju, registracija moze biti bazirana na
uparivanju taCaka, uparivanju povrsina 1 uparivanju
intenziteta/teksturalnih obelezja.

Prema primenjenim matematickim operacijama, registracija se deli na
rigidnu (translacija i rotacija), afina (translacija, rotacija, skaliranje,
smicanje) i nerigidnu transformaciju (nelinearne operacije za deformaciju
oblika).

Interpolacija se standardno primenjuje u predobradi biomedicinskih slika
radi poboljSanja vizuelizacije i/ili otklanjanja artefakata prostornih
transformacija. Cesto koris¢ene metode interpolacije su najblizi susedi,
bilinearna i bikubna interpolacija.

Medusobna informacija je metrika koja kvantifikuje efekat registracije na
osnovu verovatnoc¢a pojavljivanja parova intenziteta piksela na dve slike i
verovatnoc¢a pojavljivanja pojedinih intenziteta na svakoj od slika.

Homografija je metoda registracije koja je bazirana na uparivanju
karakteristi¢nih tacaka i €iji je cilj pronalaZzenje transformacione matrice
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koja na optimalan nacin poravnava karakteristicne tacke kako bi se dalje
primenila na sve piksele jedne slike.

e Metode registracije zasnovane na intenzitetima obuhvataju sledece
korake: pripremnu transformaciju (centriranje, uskladivanje dimenzija i
interpolacija), pronalazenje optimalne prostorne transformacije na osnovu
metrike sliCnosti 1 optimizacionog algoritma, primenu optimalne
transformacije na pokretnu sliku.

168



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovic

9 . OSNOVE VIZUELIZACIJE

Trodimenzioni podaci dobijeni biomedicinskim slikanjem se mogu
vizuelizovati u obliku dvodimenzionih prikaza pomocu razli¢itih metoda tzv.
renderovanja. U ovom poglavlju ¢e biti opisani primeri primene zapreminskog
renderovanja i povrSinskog renderovanja.

9.1. Zapreminsko renderovanje

Zapreminsko renderovanje (eng. volume rendering) omogucava prikaz
unutrasnjih slojeva trodimenzionih struktura. Pri zapreminskom renderovanju
je potrebno odrediti vidljive povrSine tj. odbaciti skrivene povrsine kako bi se
povecéala efikasnost renderovanja. Raycasting renderovanje je jedna od
najCes¢e primenjivanih metoda zapreminskog renderovanja. Raycasting
metoda utvrduje vidljivost povrSina praéenjem imaginarnog zraka svetlosti
koji se kre¢e ka trodimenzionalnom objektu. Ovakav pristup baziran na
Imaginarnom zraku moze biti ortogonalan (eng. orthogonal) ili perspektivni
(eng. perspective). SI. 9.1.

A 7 A B 7 A ':.(kaykyzk)

< (%0:Y0,Zo)

A\ 4
v

(XpYp,0)

X X

Slika 9.1. A) Ortogonalni Raycasting, B) Perspektivni Raycasting

Kod ortogonalnog Raycasting-a zraci polaze iz mreze koja je paralelna
projekcionoj ravni, zraci su paralelni i normalni na projekcionu ravan P, a
koordinate tacaka projekcije (Xp, Yp) ne zavise od udaljenosti mreZze od
projekcione ravni:

Xp = X0, Yp = Yo (9.1)
gde su (Xo,Yo) koordinate originalne pozicije tacke objekta.
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Kod perspektivnog Raycasting-a svi zraci polaze iz jedne tacCke
posmatranja (tj. kamere) ¢ije koordinate su (Xk, Yk, Zk). Na osnovu sli¢nosti
trouglova, koordinate tacaka projekcije xp i yp U projekcionoj ravni koja je na
rastojanju z=d su izrazene preko sledece relacije:

— %o — Yo
Xp = zo/d'yp T z,/d (9'2)

gde su (Xo, Yo, Zo) koordinate originalne pozicije tacke objekta. Primenom
perspektivnog Raycasting-a, objekti blizi tacki posmatranja izgledaju veéi, a
dalji objekti izgledaju manji.

9.1.1. Projekcija maksimalnog intenziteta

Projekcija maksimalnog intenziteta (eng. Maximum Intensity
Projection, MIP) prikazuje maksimalnu vrednost intenziteta duz imaginarnog
zraka koji prolazi kroz volumen podataka. Rezultat MIP-a je projekcija
volumena podataka pri ¢emu je vrednost intenziteta p(Xp,yp) Svakog piksela
projekcije:

pQXp, Yp) = max p(x,y, 2) (9:3)

gde je po(X, Yy, z) vrednost intenziteta tacke unutar volumena podataka, a
maksimum se trazi duz z pravca.

9.1.2. Projekcija sumiranog intenziteta

Projekcija sumiranog intenziteta (eng. Summed Intensity Projection,
SIP) prikazuje sumiranu vrednost intenziteta duz imaginarnog zraka koji
prolazi kroz volumen podataka. Rezultat SIP-a je projekcija volumena
podataka pri ¢emu je vrednost intenziteta o(Xp,Yp) Svakog piksela projekcije:

P(xp, yp) = 2z P(x,Y,Z) 9.4)
gde je po(x, y, z) vrednost intenziteta tacke unutar volumena podataka.

Na Pr. 9.1A je prikazan programski kod koji ilustruje efekte MIP i SIP
na ortogonalni Raycasting za MRI snimak tumora mozga
,RegLib_CO1 l1.nrrd“ dostupan u okviru primera 3D slicer alata*
(MRBrainTumorl, vidi link alata u Prilogu A). Implementacija MIP i SIP je
uradena primenom relacija (9.3) i (9.4) koris¢enjem funkcija np.max () |
np.sum() duz z pravca (axis=2), respektivno. Pomocu funkcije
np.flip () je volumen flipovan u odnosu na x osu (axis=0). Rezultat
izvrSavanja koda je prikazan na Pr. 9.1B. Prikazani su redom 81. slajs

4 Datoteka je nakon instalacije 3D Slicer-a i pokretanja opcije File/Download Sample Data
dostupna u direktorijumu: C:/Users/PC/AppData/Local/slicer.org/Slicer/cache/SlicerlO/.
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originalnog volumena i rezultati MIP-a i SIP-a. MozZe se primetiti da je tumor

Pr. 9.1. Primer MIP_SIP.py — implementacija MIP i SIP ortogonalnog Raycasting-a

A. Programski koéd:
import SimpleITK as sitk
import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

plt.close('all')
# Ucitavanje volumena

volumen = sitk.ReadImage ('RegLib COl 1.nrrd'")

volumen matrica = sitk.GetArrayFromImage (volumen)
# MIP
MIP = np.max(volumen matrica, axis=2)

MIP = np.flip (MIP, axis=0)
# SIP
SIP = np.sum(volumen matrica, axis=2)

SIP = np.flip(SIP, axis=0)

plt.subplot(l,3,1)
plt.imshow (volumen matrical[80,:,:], cmap='gray')
plt.title("81. slajs")
plt.axis ("off")
plt.subplot(l,3,2)
plt.imshow (MIP, cmap="gray")
plt.title ("MIP")

plt.axis ("off")
plt.subplot(l,3,3)
plt.imshow (SIP, cmap="gray")
plt.title ("SIP")

plt.axis ("off")
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B. Rezultat izvrSavanja:

81. slajs

SIP

9.1.3. Direktno zapreminsko renderovanje

Direktno zapreminsko renderovanje (eng. Direct Volume Rendering,
DVR) uvodi transfer funkcije boje i prozirnosti §to omoguéava vizuelizaciju
slojeva unutar volumena. Imaginarni zrak na svom putu akumulira boju C" i
prozirnost alpha' na osnovu intenziteta tacaka volumena prema slede¢im
relacijama:

C'=C,+ (1—alphay)-C (9.5)
alpha' = alpha, + (1 — alpha,) - alpha (9.6)

gde su Ca i alphaa akumulirana boja i prozirnost svih prethodnih uzoraka, (1-
alphaa) je koli¢ina svetlosti koja jo$ nije blokirana, a C i alpha su boja i
prozirnost trenutnog uzorka (dodeljena na osnovu transfer funkcije tj. na
osnovu mapiranja intenziteta piksela na boju i prozirnost). Proces se ponavlja
za sve uzorke duz zraka sve dok se ili ne izade iz volumena ili dok alphaa ne
dostigne vrednost 1 (tada je zrak potpuno blokiran i vise ne doprinosi slici).

Na Pr.9.2.A1-A3 je prikazan programski kod koji simulira glavu
(velika sfera) sa tumorom (mala sfera) u njoj, a potom primenjuje perspektivni
Raycasting sa DVR koji omogucava vizuelizaciju u interaktivnom prozoru. Na
Pr. 9.2.Al je prikazana simulacija sfera uz dodelu vrednosti intenziteta 50 za
veliku sferu i vrednosti intenziteta 200 za malu sferu. Data je i konverzija
trodiomenzionalnih podataka (volumen matrica) u format koji VTK
biblioteka podrzava. Za konverziju se najpre formiraju vtk podaci
pomocu funkcije numpy to vtk () ¢iji argument je volumen pretvoren u
niz (volumen je pretvoren u niz pomoc¢u ravel () funkcije primenjene u
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Fortran-style®®, order="'F"). Funkcija vtk.vtkImageData () kreira
VTK strukturu sa dimenzijama koje odgovaraju ulaznom volumenu (metod
SetDimensions ()) 1 koji pristupa skalarima VTK strukture puneéi ih
skalarnim  vrednostima iz promenljive vtk podaci  (metod
GetPointData () .SetScalars()).

Pr. 9.2.Al. Primer Raycasting_DVR.py — primena Raycasting sa DVR — simulacija glave
sa tumorom i konverzija u VTK format podataka

A. Programski kéd (simulacija i VTK format):
import vtk
import numpy as np

from vtkmodules.util.numpy support import numpy to vtk

# Kreiranje velike sfere u ¢ijoj unutrasnjosti je manja sfera

size = 128
X, YV, z = np.mgrid[:size, :size, :size]
velika sfera = np.sqrt((x - size // 2) ** 2 +
(y = size // 2) ** 2 +
(z - size // 2) ** 2) < 50
mala sfera = np.sgrt((x - size // 2 + 10) ** 2 +
(y — size // 2) ** 2 +
(z - size // 2) ** 2) < 15
volumen matrica = np.zeros((size, size, size))
volumen matrica[velika sfera] = 50
volumen matrica[mala sfera] = 200

# Konverzija volumena u VTK format

vtk podaci = numpy to vtk (volumen matrica.ravel (order='F"))
render podaci = vtk.vtkImageData ()

render podaci.SetDimensions (volumen matrica.shape)

render podaci.GetPointData() .SetScalars (vtk podaci)

4 Fortran-style za trodimenzionalne podatke formira niz tako $to se najpre redaju podaci po
dubini (z osa), za svaki nivo dubine se elementi redaju po y-osi (redovi), a unutar svakog reda
se elementi redaju po x-0si (kolone).
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Na Pr. 9.2.A2 je prikazan deo koda za definisanje transfer funkcije za
boju i prozirnost za sva tri uzorka: pozadinu, malu sferu i veliku sferu. Najpre
je kreirana odgovarajuéa boja funkcija kao instanca klase
vtkColorTransferFunction, a potom su pomocu metode
AddRGBPoint () svakom od intenziteta dodeljene RGB boje: pozadini gde
su pikseli intenziteta 0 se dodeljuje (R,G,B)=(0, 0, 0), velikoj sferi gde su
pikseli intenziteta 50 se dodeljuje boja koze (R,G,B)=(0.96,0.8,0.69),
a maloj sferi gde su pikseli intenziteta 200 se dodeljuje crvena boja
(R,G,B)=(1,0,0). Slicno se kreira i prozirnost funkcija kao
instanca klase vtk.vtkPiecewiseFunction, a potom su pomocéu
metode AddPoint () svakom od intenziteta dodeljeni procenti
neprozirnosti: pozadini je dodeljno 0% (potpuna prozirnost), velikoj sferi koja
simulira glavu je dodeljeno 50% neprozirnosti, a maloj sferi koja simulira
tumor je dodeljeno 90% neprozirnosti. Kona¢no, definisane su o0sobine
volumena tj. njegov izgled tokom renderovanja tako $to je najpre kreirana
osobina volumena kao instanca klase vtk.vtkVolumeProperty,a
potom je ova instanca povezana sa prethodno definisanim boja funkcija
| prozirnost funkcija. Efekat osvetljenja je omogucen metodom
ShadeOn (). Za interpolaciju je izabrana linearna interpolacija pomocu
SetInterpolationTypeTolLinear ().

Pr.9.2.A2. Primer Raycasting_DVR.py — primena Raycasting sa DVR — definisanje DVR
i osobina volumena

A. Programski kéd (DVR i osobina volumena) :

# Definisanje transfer funkcije za boju

boja funkcija = vtk.vtkColorTransferFunction /()
boja funkcija.AddRGBPoint (0.0, 0.0, 0.0, 0.0)
boja funkcija.AddRGBPoint (50.0, 0.96, 0.8, 0.69)
boja funkcija.AddRGBPoint (200.0, 1.0, 0.0, 0.0)

# Definisanje transfer funkcije za prozirnost
prozirnost funkcija = vtk.vtkPiecewiseFunction()
prozirnost funkcija.AddPoint (0.0, 0.0)
prozirnost funkcija.AddPoint (50.0, 0.05)
prozirnost funkcija.AddPoint (200.0, 0.9)
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# Zadavanje osobina volumena

osobina volumena = vtk.vtkVolumeProperty ()

osobina volumena.SetColor (boja funkcija)

osobina volumena.SetScalarOpacity (prozirnost funkcija)
osobina_ volumena.ShadeOn ()

osobina volumena.SetInterpolationTypeToLinear ()

Na Pr. 9.2.A3 je prikazan deo koda koji omogucava Raycasting renderovanje
(po default-u je perspektivno renderovanje). Najpre se kreira maper kao
instanca klase vtk.vtkSmartVolumeMapper () kojoj se za ulazne
podatke daje VTK struktura formirana u Pr.9.2.A1 (metod
SetInputData()), a eksplicitho se zadaje i Raycasting metod
renderovanja (SetRequestedRenderModeToRayCast ()). Potom se
kreira volumen za renderovanje (kao instanca klase vtk .vtkVolume) sa
dodeljenim maperom (metod SetMapper ()) i sa 0sobinom volumena
definisanom u Pr.9.2.A2 (metod SetProperty () ). Formirase renderer
kao instanca klase vtk.vtkRenderer koja je odgovorna za proces
renderovanja, a volumen se dodaje u renderer (metod AddVolume ()).
Kreira se prozor za renderovanje (render prozor za Vizuelizaciju
volumena) kao instanca klase vtk .vtkRenderWindow U koji se dodaje
renderer. Za omogucavanje interakcije korisnika za prozorom za
renderovanje kreira se i interaktor kao instanca klase
vtk.vtkRenderWindowInteractor kojoj se dodaje
render prozor (metod SetRenderWindow () ). Kona¢no, sa metodom
Start () primenjenom na interaktor se omogucava prikaz
interaktivnog prozora za renderovanje. Rezultat kodova Pr. 9.2A1-A3 je
prikazan na Pr. 9.2.A3.B. Mogu se primetiti velika i mala sfera razli¢itih boja
1 prozirnosti, a korisnik miSem moze da ,,interaguje® tj. da rotira prikazani
volumen.

Pr. 9.2.A3. Primer Raycasting_DVR.py — primena Raycasting sa DVR — renderovanje

A. Programski kéd (renderovanje):
# Definisanje mapera

maper = vtk.vtkSmartVolumeMapper ()
maper.SetInputData (render podaci)

maper.SetRequestedRenderModeToRayCast ()
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volumen = vtk.vtkVolume ()
volumen.SetMapper (maper)

volumen.SetProperty (osobina volumena)
# Definisanje renderera, render prozora, interaktora
renderer = vtk.vtkRenderer ()

renderer.AddVolume (volumen)

render prozor = vtk.vtkRenderWindow ()

render prozor.AddRenderer (renderer)

interaktor = vtk.vtkRenderWindowInteractor ()

interaktor.SetRenderWindow (render prozor)

interaktor.Start ()

B. Rezultat izvrsSavanija:

¥ Visualization Toolkit - ... Co O X

Zadatak za samostalni rad 9.1. U alatu 3D Slicer izabrati medu primerima
MRBrainTumorl, a potom u meni liniji medu Modules uzabrati Volume
Rendering. Pomoc¢u opcije Shift menjati Scalar Opacity Mapping i Scalar
Color Mapping.
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ReSenje:

Na Sl. 9.2 je pikazan primer rezultata: izabrani slajsevi u aksijalnoj (gore
levo), koronarnoj (dole levo) i sagitalnoj (dole desno) ravni na kojima se vidi
pozicija tumora i renderovani prikaz (gore desno) na kome je takode uocljiva
pozicija tumora.

Slika 9.2. Renderovanje u 3D Slicer-u

Zadatak za samostalni rad 9.2. Primeniti programski kod iz Pr. 9.2.A1-A3
direktno na volumen matrica iz Pr.9.1. Diskutovati rezultat
renderovanja u odnosu na prikaz sa Sl. 9.2.

9.2. Povrsinsko renderovanje

Povrsinsko renderovanje (eng. surface rendering) se Kkoristi za
vizuelizaciju trodimenzionalnih struktura koje su predstavljene kao povrsine.
Za razliku od zapreminskog renderovanja gde nije potrebno uraditi
segmentaciju struktura od interesa radi vizuelizacije, kod povrSinskog
renderovanja je segmentacija neophodan korak. Metode povrSinskog
renderovanja su racunarski manje zahtevne od zapreminskog renderovanja.

Marching Cubes je jedna od cesto koris¢enih metoda koja omogucava
ekstrakciju izopovrSina iz trodimenzionalnih skalarnih polja (npr. 3D
volumena dobijenih biomedicinskim slikanjem) 1 njihovu konverziju u
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poligonalne mreze koje dalje predstavljaju standardni ulaz u render. Osnovni
koraci Marching Cubes metode su sledeci:

e svaki voksel volumena ima osam tacaka (osam vrhova kocke koja
predstavlja voksel) i za vrednosti u tih osam tacaka se proverava
dali suiznad (logicka ,,1*) ili ispod izo-praga (logicka ,,0°). Spram
ovakve provere, za svaki voksel je moguce identifikovati jedan od
28=256 moguéih konfiguracija.

e odredivanje ivica koje seku povrSinu primenom unapred
definisane lookup tabele (ako je jedna tacka iznad praga, a susedna
tacka ispod praga, povrSina mora da preseca ivicu koja ih
povezuje). Za identifikovanu ivicu iz prethodnog koraka,
algoritam odreduje tacku preseka koriste¢i interpolaciju izmedu
vrednosti na krajevima ivice.

e na osnovu preseka se generiSe niz trouglova koji aproksimiraju
povrsinu unutar kocke. Formiranje trouglova je takode definisano
lookup tabelom.

e trouglovi svih voksela se kombinuju u poligonalnu mrezu.

Za detaljnije upoznavanje za Marching Cubes algoritmom preporucena
literatura je [Lorenson and Cline 1987].

Na Pr.9.3.A1-A2 je prikazan programski kod za povrSinsko
renderovanje koji za ekstrakciju povrsina koristi Marching Cubes algoritam.
Datoteka koja sadrzi MRI snimak tumora mozga ,,RegLib_CO01_1.nrrd* i koja
je koriS¢ena i u Pr. 9.1. je koriS¢ena 1 za potrebe ovog primera. Medutim, za
potrebe povrsinskog renderovanja najpre je uradena manuelna segmentacija
tumora primenom Segment Editor opcije u 3D Slicer-u i sauvana je kao
datoteka ,,.Segmentation_tumor.nrrd“. Datoteka sa segmentiranim tumorom je
ulazni podatak u programskom kodu Pr. 9.3A1. Najpre je kreiran ulaz kao
instanca klase vtk.vtkNrrdReader kome je postavljeno ime datoteke
ulaz.SetFileName 1 iniciran proces Citanja (metoda Update ()).
Segmentirani podaci su bili sacuvani tako da su sa ,,1* bili oznaceni vokseli
tumora, a sa ,,0° ostali vokseli. U nastavku kdda je kreirana instanca objekta
ThresholdBetween () Koja je nazvana labeliranje i povezana je sa
ucitanom segmentacijom (metod Set InputConnection ()), a vrednosti
formiranog VTK objekta su postavljene na 255 (tamo gde je ulazna
segmentacija imala vrednost ,,1“, metod Set ITnvValue () ) ilina0 (tamo gde
je ulazna segmentacija imala vrednost ,,0%, metod SetOutValue ()).
Primena Marching Cubes algoritma je realizovana kreiranjem mcubes kao
instance  objekta vtk.vtkMarchingCubes () povezanog  sa
labeliranje. U ovom primeru se racuna samo jedna izopovrSina Sa
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nivoom intenziteta 255 (mcubes.SetValue (0, 255)). Za odredivanje
geometrijskih osobina izopovrSine iskoriS¢ena je instanca objekta
vtk.vtkMassProperties () koja je povezana sa mcubes za koju
metoda GetVolume () moze da proceni volumen ako je povrsina zatvorena.

Pr. 9.3.A1. Primer povrsinsko_renderovanje.py — primena Marching Cubes — uéitavanje
segmentacije, labeliranje, ekstrakcija izopovrsina i proracun volumena tumora

A. Programski kéd (ekstrakcija izopovrsSina, volumen tumora):

import vtk

ulaz = vtk.vtkNrrdReader ()
ulaz.SetFileName ('Segmentation tumor.nrrd')

ulaz.Update ()

# Labeliranje

labeliranje = vtk.vtkImageThreshold ()
labeliranje.ThresholdBetween (1, 1)
labeliranje.SetInValue (255)
labeliranje.SetOutValue (0)

labeliranje.SetInputConnection (ulaz.GetOutputPort ())

# Marching cubes
mcubes = vtk.vtkMarchingCubes ()
mcubes.SetInputConnection (labeliranje.GetOutputPort ())

mcubes.SetValue (0, 255)

# Proracun volumena tumora

osobina mase = vtk.vtkMassProperties ()

osobina mase.SetInputConnection (mcubes.GetOutputPort())
volumen = osobina mase.GetVolume ()

print (f"Zapremina tumora je: {volumen} mm3")
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Na Pr.9.3A2 je prikazan deo koda koji omogucava definisanje mapera
poligonskih mreza i potom renderovanje. Maper je inicijalizovan kao instanca
Klase vtk.vtkPolyDataMapper () Kojaje povezanasamcubes. Potom
je kreirana povrsina kao instanca klase vtk.vtkActor ()i povezana sa
definisanim maperom. Za prozirnost je postavljena vrednost 50% (metod
GetProperty () .SetOpacity()). Ostatak koéda koji  opisuje
inicijalizaciju i startovanje procesa renderovanja i interakcije sa prozorom za

renderovanje je identican kao u Pr. 9.2A3. Rezultat izvrSavanja kdda za
Pr. 9.3A1-A2 je prikazan na Pr. 9.3.A2.B.

Pr. 9.3.A2. Primer povrsinsko_renderovanje.py — primena Marching Cubes -
renderovanje

A. Programski kéd (renderovanje) :
# Definisanje mapera
maper = vtk.vtkPolyDataMapper ()

maper.SetInputConnection (mcubes.GetOutputPort ())

povrsina = vtk.vtkActor ()
povrsina.SetMapper (maper)

povrsina.GetProperty () .SetOpacity(0.5)

# Definisanje renderera, render prozora, interaktora
renderer = vtk.vtkRenderer ()

renderer.AddActor (povrsina)

render prozor = vtk.vtkRenderWindow ()

render prozor.AddRenderer (renderer)

interaktor = vtk.vtkRenderWindowInteractor ()
interaktor.SetRenderWindow (render prozor)

interaktor.Start ()

B. Rezultat izvrsSavanja:

Zapremina tumora je:
15583.88533923868 mm3
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B’ Visualization Toolkit - ... = [m} X

9.3. Rezime poglavlja

Renderovanje je osnovna tehnologija za generisanje vizuelizacija
trodimenzionalnih  volumena dobijenih tehnikama biomedicinskog
slikanja.

Osnovna podela metoda renderovanja je na zapreminsko i povrSinsko
renderovanje.

Zapreminsko renderovanje je racunarski zahtevnije, ali ne zahteva
prethodnu segmentaciju trodimenzionalnih  struktura koje treba
vizuelizovati. PovrSinsko renderovanje prikazuje samo spoljasnje
povrsine (izopovrSine) objekta.

Raycasting renderovanje Kkoristi imaginarne zrake koji prolaze kroz
trodimenzionalnu strukturu i racuna vrednosti piksela na osnovu osobina
materijala kroz koje zraci prolaze.

Projekcija maksimalnih intenziteta i projekcija sumiranih intenziteta
odreduju vrednost piksela kao maksimum, tj. sumu, respektivno,
intenziteta piksela duZz imaginarnog zraka. Direktno zapreminsko
renderovanje uvodi transfer funkcije boja 1 prozranosti u procesu
vizuelizacije.

Marching Cubes generiSe poligonsku mrezu trodimenzionalnih
izopovrsina tako $to identifikuje preseke povrsina sa ivicama voksela.
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10. RADIOMIKA

Radiomika (eng. Radiomics) je napredna oblast biomedicinskog
slikanja koja se bavi ekstrakcijom i analizom kvantitativnih karakteristika iz
biomedicinskih slika, a sa krajnjim ciljem da se poboljsa dijagnostika bolesti,
predikcija toka bolesti ili da se personalizuje terapija. Prema vrsti metoda
obrade slike i modela masinskog uc¢enja koji se koristi, radiomika se deli na
tradicionalnu (klasi¢nu) 1 duboku radiomiku. Moguce je koristiti 1 hibridne
pristupe koji kombinuju tradicionalnu i duboku radiomiku.

10.1. Tradicionalna radiomika

Tradicionalna radiomika se bavi ekstrakcijom velikog broja
kvantitativnih obelezja (za oblik, teksturu, intenzitet) iz biomedicinskih slika
i primenom statisticke analize i tradicionalnih modela masinskog ucenja na
izdvojenim obeleZjima.

Na SI. 10.1 je prikazan celokupan tok postupka koji se primenjuje prilikom

koris¢enja tradicionalne radiomike. Pre izdvajanja obelezja potrebno je najpre

uraditi:

e segmentaciju slika tj. izdvajanje regiona ili zapremine od interesa (koja je
detaljno opisana u poglavlju 6 Segmentacija)

e homogenizaciju“ slika (tj. normalizaciju slika spram razli¢itih dimenzija
piksela, intenziteta i slicno kako bi kasnije izdvajana obelezja bila robusna
i reproducibilna).

i, . L A .. . model
segmentacija normalizaciia izdvajanje radiomics obelezja selekcija maginsko
slike g ja = (oblik, tekstura, intenzitet) g obelezja g . S

Slika 10.1. Tok primene tradicionalne radiomike

U poglavlju 5 Filtriranje su dati primeri obelezja koja je moguce
izdvojiti iz biomedicinskih slika. S obzirom na to da postoji velika
raznovrsnost u nacinima proracuna obelezja, za izdvajanje tzv. radiomics
obelezja se preporucuje postovanje vodic¢a koji je kreiran od strane Image
Biomarker Standardization Initiative (IBSI)*. Postoje razli¢iti besplatno
dostupni alati za izdvajanje radiomics obelezja prema IBSI vodicu: biblioteka

46 |BSI website: https://ibsi.readthedocs.io/en/latest/index.html (poslednji pregled Decembar
2024)
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Python-a pyRadiomics*’ (postoji i kao plugin za 3D Slicer softer), LifEx*
softver, Mazda“® softver i dr.

Nakon izdvajanja obelezja se razmatra selekcija obelezja koja se moze
temeljiti: na statistickoj analizi (npr. izbor najboljih pojedinac¢nih obelezja,
eng. univariate feature selection), analizi znacajnosti obelezja (eng. feature
importance, npr. primenom algoritama sluc¢ajnih Suma, eng. Random
Forest®), metodama redukcije broja dimenzija (npr. metodom rekurzivne
eliminacije obelezja, eng. Recursive Feature Elimination) i analizi
kolinearnosti i korelacije obelezja (analiza koja rezultuje klasterima visoko
korelisanih obelezja iz kojih se za dalju analizu moze uzeti po jedan
predstavnik iz svakog klastera). Konac¢no, redukovani skup obelezja (dobijen
na skupu za obucavanje) se koristi za dalju primenu u modelima
tradicionalnog masinskog uéenja.

Dva osnovna tipa masSinskog uc¢enja koja se koriste u oblasti radiomike
su nagledano (eng. supervised) i nenadgledano (eng. unsupervised) masinsko
ucenje. Modeli nenadgledanog masinskog ucenja (K-means klasterovanje,
hijerarhijsko klasterovanje i sl.) se koriste kada nema oznacenih tj. labeliranih
podataka. Na primer, nenadgledano ucenje se moze iskoristiti za grupisanje
pacijenata u podgrupe sa razli¢itim prognostickim ishodima, a na osnovu
slicnosti u obelezjima biomedicinskih slika. Nenadgledano ucenje nema
konkretne oznake (labele) na osnovu kojih vrsi proces uc¢enja, ve¢ u samim
biomedicinskim karakteristikama pokusava da pronade obrasce. Sa druge
strane, modeli nadgledanog masSinskog ucenja (logisticka regresija, k najblizih
suseda, model slucajnih Suma, model potpornih vektora, potpuno povezane
neuralne mreze itd.) se koriste kada postoji poznata labela (npr. poznata je
dijagnoza ili ishod terapije) 1 model se trenira na oznacenim tj. labeliranim
podacima. Na primer, pri dijagnostici tumora, nadgledani algoritmi masinskog
ucenja mogu se iskoristiti za klasifikaciju biomedicinskih slika (,,slika sa
tumorom* vs ,.slika bez tumora®) na osnovu prethodno labeliranih slika. Za
potrebe tradicionalne radiomike, modeli nadgledanog masinskog ucenja se
mnogo ceS¢e koriste nego modeli nenadgledanog masinskog ucenja. Za
detaljnije informisanje o nacinu rada pomenutih modela nadgledanog i
nenadgledanog masinskog ucenja preporucena literatura je [Bishop 2006],
[Russel et al. 2010] i [Hastie et al. 2008].

47 Radiomics website: https://www.radiomics.io/index.html (poslednji pregled Decembar
2024)

4 LifEx website: https://www.lifexsoft.org/ (poslednji pregled Decembar 2024)

4% MaZda website: https://gmazda.p.lodz.pl/ (poslednji pregled Decembar 2024)

%0 Primeri implementacije proraduna znacajnosti obelezja primenom Random Forest
algoritma su dostupni na linku: https://www.geeksforgeeks.org/feature-importance-with-
random-forests/ (poslednji pregled Decembar 2024)
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10.1.1. Tradicionalni pristupi nadgledanog masinskog ucenja

U ovom poglavlju ¢e biti dat kratak pregled principa najéesce
koriséenih pristupa u nadgledanom masinskom ucenju: logisticka regresija, k
najblizih suseda, model slucajnih Suma, model potpornih vektora i potpuno
povezane neuralne mreze. Svi navedeni algoritmi masinskog ucenja se
zasnivaju na istom principu, a to je da ne postoje eksplicitno definisana pravila
na osnovu kojih se obraduju ulazni podaci, ve¢ se koriste podaci skupa za
obucavanje kako bi se vrsilo mapiranje ulaznih parametara na izlazne (npr.
mapiranje karakteristika biomedicinskih slika na klase ,,zdrav*/,,bolestan*).

Logisticka regresija (eng. Logistic Regression, LR) Klasifikuje na
osnovu poredenja verovatnoc¢e da podatak y pripada odredenoj klasi (npr. klasi
“1”) sa pragom, pri ¢emu se verovatnoca dobija primenom logisticke
(sigmoidne) funkcije na linearnu kombinaciju ulaznih podataka x. Formula za
verovatno¢u kod binarne logisticke regresije je:

1
P(y=1|X)=m (101)
gde je x vektor ulaznih podataka, a w i b parametri. Navedena formula se moze
uopstiti za slucaj vise klasne klasifikacije.

Model k najblizih suseda (eng. k-Nearest Neighbors, kNN) klasifikuje
podatak na osnovu ,,glasanja“ k najblizih suseda pri ¢emu se za procenu
udaljenosti suseda obi¢no koristi Euklidska udaljenost. Mogu se koristiti i
druge metrike udaljenosti, kao i metrike gde razli¢iti ulazni parametri imaju
razlicite tezine za svoju udaljenost.

Model slucajnih Suma (eng. Random Forest, RF) za klasifikaciju koristi
vise stabala odlucivanja za donoSenje odluka (svako stablo se trenira na
nasumi¢nom podskupu podataka), pri ¢emu se konacna odluka o pripadnosti
klasi donosi na osnovu vecinskog glasanja stabala.

Model potpornih vektora (eng. Support Vector Machine, SVM) razdvaja
klase podataka tako S§to nalazi tzv. hiper-ravni koje razdvajaju podatke pri
¢emu je kriterijum za postavljanje hiper-ravni taj da se one nalaze $to dalje od
najblizih tacaka svake od klasa tj. takozvanih ,,potpornih vektora®.

Arhitektura neuralnih mreza Sirenja unapred (eng. Fully Connected
Neural Networks, FCNN) se sastoji iz veStackih neurona organizovanih u
sledece slojeve: ulazni sloj (ulazni podaci), jedan ili vise skrivenih slojeva za
obradu podataka i izlazni sloj (daje rezultat klasifikacije). Svaki neuron u sloju
je povezan sa neuronima u sledeCem sloju. Za svaki neuron se izracunava
linearna kombinacija sa pomerajem (eng. bias) njegovih ulaznih podataka x
(y=w'x+b, gde je w vektor teZina veza izmedu neurona, a b vektor pomeraja
tj. bias-a). Potom se primenjuje aktivaciona funkcija (npr. sigmoidna — vidi
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(10.1), ReLU ®' i sl.) i prosleduje se rezultat dalje slede¢em sloju. Na svom
izlazu, FCNN mreza daje predikciju klase koja se poredi sa labeliranim
vrednostima i proraCunava se greSka koja se zatim koristi za prilagodavanje
parametara modela (tezine veza i pomeraja) kako bi se greSka u narednoj
iteraciji smanjila.

10.2. Duboka radiomika

Duboka radiomika koristi duboke neuralne mreze, pre svega
konvolucione neuralne mreze (eng. Convolutional Neural Networks, CNN) za
ekstrakciju i analizu kvantitativnih karakteristika iz biomedicinskih slika. Za
duboku radiomiku nije potrebno ruc¢no izdvajanje obelezja kao kod
tradicionalne radiomike, ve¢ duboka neuralna mreZa automatski uci i izdvaja
karakteristike iz slika tokom procesa obuke. Duboka radiomika omogucéava
da se uzmu o obzir slozeniji obrasci u slikama zahvaljuju¢i sposobnosti
dubokih neuralnih mreza da uce slozene reprezentacije podataka. U narednom
poglavlju ¢e biti objasnjene osnove rada CNN mreza kao najzastupljenijih u
analizi medicinske slike, a za detaljnije informisanje o modelima dubokih
neuralnih mreZa preporucena literatura je [Goodfellow et al. 2016] i [Zhang et
al. 2023].

10.2.1. Model konvolucionih neuralnih mrezZa

Standardni elementi CNN mreZe su: ulazni sloj tj. slika (eng. Input
layer), konvolucioni sloj (eng. Convolutional layer), sloj saZimanja
(eng. Pooling layer), potpuno povezani sloj (eng. Fully connected layer) i
izlazni sloj (eng. Output layer). Na SI. 10.2 je kao primer ilustrovana
arhitektura jedne CNN mreze.

Prozor za _/

lazna sli 5 . .
Ulazna slila Mape obelezia  sazimanje .
) )
/ = X
IC 7/ Sazete mape  Mape obelezja J€ L\ |
18 g obelezja y < =
1 W I—/ Sazete mape ()
T = obelezja 3 ¢ 5
O==l |§ 5°0< 5
Filter K lucija i Sloj K lucija i Sloj
onvolucija i 0 onvolucija i 0 -
soluct .. ) . orucy . ) . Vektorizacija 1zlaz
aktivacija sazimanja aktivacija ~ sazimanja
Ulazni sloj Konvolucioni sloj Konvolucioni sloj Potpuno povezani sloj

Slika 10.2. llustracija primera arhitekture CNN mreze. Slika je preuzeta iz [Zhang et al.
2023] uz prevod natpisa. Slika je podeljena pod CC BY 4.0 DEED licencom
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/), poslednji pregled Decembar 2024

51 ReLU (eng. Rectified Linear Unit) aktivaciona funkcija se defini$e na sledeéi naéin:
f(x)=max(0,x)
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Konvolucioni slojevi izdvajaju lokalna obelezja iz slika (npr. ivice,
uglove, teksturu) primenom prostornih filtera tj. kernela (opisanih u poglavlju
5 Filtriranje) i generiSu mape obelezja. Tre¢a dimenzija mape obelezja je
jednaka broju primenjenih filtera. Konvolucioni sloj integrise i primenu neke
od aktivacionih funkcija (npr. ReLU) koje omoguc¢avaju mrezi da nauci
sloZene nelinearne relacije medu podacima.

Slojevi sazimanja redukuju prostorne dimenzije mapa obelezja radi
racunarske efikasnosti i izbegavanja preobucavanja (eng. overfitting) tj. radi
povecanja otpornosti modela na male varijacije u ulaznim podacima. Postoje
dva glavna nacina sazimanja:

e uzimanjem najveée vrednosti intenziteta iz malog regiona
(eng. max pooling)

e uzimanjem srednje vrednosti intenziteta iz malog regiona (eng.
average pooling).

Na kraju, sazete mape obelezja se transformisu u vektorski oblik, tj. u
niz vrednosti). Na ovako dobijeni vektor, u potpuno povezanom sloju se
primenjuje neuralna mreze (FCNN, rekurentna mreza i sl.) kako bi se
identifikovao zeljeni izlaz (rezultat detekcije, segmentacije, klasifikacije ili
registracije). Najcesce koriscena aktivaciona funkcija u potpuno povezanom
izlaznom sloju je softmax® funkcija i njen izlaz daje verovatnoéu svake klase.

10.3. Primena nadgledanog masSinskog ucenja u radiomici

Labeliranje. Nadgledano masinsko ucenje podrazumeva da su dostupne
labele klasa tj. prave vrednosti (eng. ground truth) pripadnosti klasama.
Labele se mogu dobiti:

e glasanjem u kome ucestvuje vise observera (eksperata) pri cemu
se za vrednost labele usvaja vrednost dobijena vecinskom
odlukom (eng. Consensus voting)

e koriS¢enjem dodatne medicinske tehnike (npr. biopsije ili nekog
drugog modaliteta slikanja).

Obucavanje. Razvoj modela nadgledanog maSinskog ucenja podrazumeva da
se na skupu za obucavanje podeSavaju parametri modela kako bi performanse
modela bile §to bolje, tj. funkcija gubitaka (eng. Loss function), koja odrazava
stepen neslaganja predikcije modela i labele §to manja. Za funkciju gubitaka
se cesto U modelima klasifikacije koristi krosentropijska funkcija gubitaka Lce
(eng. Cross-Entropy Loss) koja se definise na sledeci nacin:

52 Softmax funkcija se definiSe na sledeéi nacin: f(x); = Zne_iele ie[1,n], n - broj klasa.
j=1
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Leg = — Xisy yilog () (10.2)

gde je vyilabela, y, verovatnocéa predikcije te klase (izlaz softmax funkcije), a
k broj klasa.

U slucaju nebalansiranih skupova podataka (kada nisu sve klase
jednako zastupljene), neophodno je uzeti u obzir tezinske faktore svake klase,
tj. u sluc¢aju nebalansiranih klasa funkcija gubitaka se modifikuje u tezinsku
funkciju gubitaka. Na primeru krosentropijske funkcije gubitaka, bi tezinska
krosentropijska funkcija gubitaka Lwce (eng. Weighted Cross-Entropy Loss)
bila definisana kao:

Lwcg = — Z{'(=1 w;y;log (37) (10.3)

gde je i labela, ¥, verovatnoca predikcije te klase (izlaz softmax funkcije), k
broj klasa, a wj su tezinski faktori koji se racunaju kao odnos broja pripadnika
svim drugim klasama osim klasi i i ukupnog broja uzoraka.

U slucaju primene modela nadgledanog masinskog ucenja za proces
segmentacije slika, Cesto se koristi funkcija gubitaka bazirana na Dice metrici,
Lsott Dice (eng. Soft Dice Loss function) koja je ranije pomenuta u poglavlju 6
Segmentacija:

281 Vit
Lsoft pice = 1 — m (10.4)
gde je i labela, ¥, verovatnoca predikcije te klase, a n broj piksela u slici ili
segmentu. Napomena: za potrebe implementacije se u brojiocu i imeniocu
razlomka dodaje mali broj ¢ kako bi se izbeglo deljenje s nulom.

Proces obucavanja modela se u slu¢aju primene modela klasi¢nih
neuralnih mreza u tradicionoj radiomici 1 dubokih neuralnih mreZa u dubokoj
radiomici uobicajeno sprovodi kroz iteracije tj. epohe. Epoha je jedan
kompletan prolaz kroz ceo obucavajuci skup podataka 1 na kraju svake epohe
se dobijaju parametri mreze aZurirani tako da funkcija gubitaka bude Sto
manja. Kod dubokih neuralnih mreZa, radi efikasnosti 1 stabilizacije
obucavanja, obi¢no se ulazni podaci grupisu u manje podskupove tzv. batch-
eve pa se azuriranje parametara mreze radi na celom batch-u.

Testiranje. U procesu validacije i testiranja se obuc¢eni model nadgledanog
masinskog ucenja primenjuje na validacioni 1 test skup respektivno. Validacija
je opciona i ona sluzi za procenu generalizacije modela, optimizovanje
parametara modela i zaStitu od preobucavanja. Test skup treba da sadrzi
podatke koje prethodno obuceni model nije ranije ,,video* kako bi evaluacija
modela bila adekvatna. Ukoliko je skup podataka relativno mali, za procenu
performansi modela maSinskog ucenja se moze koristiti tehnika krosvalidacije
(eng. cross-validation). Krosvalidacija podrazumeva da se ceo skup podataka
podeli na k jednakih delova (eng. k-fold). Potom se primeni k iteracija pri ¢emu

187



Analiza biomedicinske slike Milica M. Jankovic

se u svakoj iteraciji jedan od delova skupa koristi kao test skup, a k-1 delova
se koristi kao skup za obucavanje, Sl. 10.3. Metrike za evaluaciju (vidi
poglavlje 10.3.1) se saopStavaju kao prosecne vrednosti svih k iteracija. Pri
podeli na delove, moze se voditi racuna o tome da svaki deo ima priblizno isti
odnos pripadnika klasa, i ovakav oblik krosvalidacije se naziva stratifikovana
(eng. Stratified) krosvalidacija. Poseban slu¢aj krosvalidacije je kada je broj k
jednak ukupnom broju uzoraka, i ovakva tehnika se naziva krosvalidacija sa
izostavljanjem jednog uzorka (eng. Leave-One-Out). U biomedicinskim
primenama, Cesta je i upotreba tzv. eksterne validacije, tj. testiranje modela
masinskog ucenja na potpuno novom skupu podataka koji nije bio dostupan
tokom treniranja ili krosvalidacije kako bi se proverilo koliko dobro model
generalizuje podatke.

| Obucavanje | | Testiranje |

Deo 1

Deo 2

Deo 3

Deo 4

Deo 5
| | | | | |
[ | | | | 1
0 20 40 60 80 100

[%]

Slika 10.3. llustracija krosvalidacije za k=5 (eng. 5-fold cross-validation)

10.3.1.Metrike za evaluaciju modela

Evaluacija modela nadgledanog masinskog ucenja je vazna faza u
razvoju modela jer omogucava da se proceni njegova tacnost, pouzdanost i
sposobnost da generalizuje na nove podatke koje model prethodno nije
,video®. U ovom poglavlju sve metrike ¢e biti definisane za klasifikaciju na
dve labelirane klase, pri ¢emu ¢e sa ,,+* biti oznacena tzv. pozitivna klasa
(y=1, ciljna klasa koja treba da se identifikuje ili predvidi), a sa ,,-* tzv.
negativna klasa (y=0, klasa suprotne kategorije od pozitivne klase).

Tacnost modela (eng. accuracy, Acc) koji klasifikuje na ,,+ 1,,-* klasu
se definiSe kao verovatnoca da klasa bude ispravno klasifikovana (ukljucujuci
1 pozitivne 1 negativne slucajeve):

Acc = P(+]stvarno +)P(stvarno +) + P(-| stvarno -)P(stvarno -) (10.5)
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gde je:

P(+|stvarno +) senzitivnost (eng. sensitivity ili recall ili true positive
rate, Sens), tj. uslovna verovatnoc¢a da ¢e model identifikovati slucaj
kao pozitivan pod uslovom da stvarno pripada pozitivnoj klasi

P(stvarno +) je verovatnoca da je slucaj stvarno pozitivan §to zapravo
predstavlja zastupljenost (prevalencu) pozitivne klase u posmatranom
uzorku i moze se oznaciti sa zastupljenost+

P(-|stvarno -) specifi¢nost (eng. specificity, Spec) tj. uslovna
verovatno¢a da ¢e model identifikovati slu¢aj kao negativan pod
uslovom da stvarno pripada negativnoj klasi

P(stvarno -) je verovatnoca da je slu¢aj stvarno negativan §to zapravo
predstavlja zastupljenost negativne klase u posmatranom uzorku tj. (1-
zastupljenosts).

Relacija (10.5) se moze napisati i u sledecem obliku, u skladu sa prethodno
uvedenim oznakama za senzitivnost, specifi¢nost i zastupljenost pozitivne

klase:

Acc = Sens- zastupljenost.+ +Spec- (1 - zastupljenost.+) (10.6)

Matrica konfuzije koja pokazuje performanse modela masinskog ucenja za
dve klase (pozitivnu i negativnu) tj. broj ta¢nih i pogresnih predikcija u
zavisnosti od stvarne klase je prikazan na Sl. 10.4.

Stvarna pripadnost Izlaz modela
klasi Predikcija: pozitivno Predikcija: negativno
Stvarna klasa: pozitivno Taé&no pozitivni (TP) LaZno negativni (FN)
Stvarna klasa: negativno LaZno pozitivni (FP) Tacno negativni (TN)

Slika 10.4. Matrica konfuzije za model masinskog ucenja sa dve klase

U matrici konfuzije figurisu sledeci brojevi:

e broj tacno pozitivnih sluc¢ajeva (eng. true positive, TP — broj slucajeva

koje je model klasifikovao kao pozitivne, a koji su stvarno pozitivni)

e broj lazno pozitivnih slu¢ajeva (eng. false positive, FP — broj slucajeva

koje je model klasifikovao kao pozitivne, a koji su stvarno negativni)

e broj lazno negativnih slucajeva (eng. false negative, FN — broj

sluc¢ajeva koje je model klasifikovao kao negativne, a koji su stvarno
pozitivni)

¢ broj ta¢no negativnih sluc¢ajeva (eng. true negative, TN — broj slucajeva

koje je model klasifikovao kao negativne, a koji su stvarno negativni).
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Na osnovu uvedenih brojeva TP, FP, FN i TN se definisu slede¢e metrike:

e Tacnost (Acc):
TP+TN

¢ = TP{TN+FP+FN (10.7)
e Senzitivnost (Sens):
Sens = — (10.8)
TP+FN
e Specifi¢nost (Spec):
Spec = e (10.9)

e Preciznost (eng. precision, Prec), tj. taénost pozitivnih predikacija
modela (eng. Positive Predictive Value, PPV):

TP
TP+FP

Prec = (10.10)

Preciznost odgovara uslovnoj verovatno¢i da slucaj stvarno
pripada pozitivnoj klasi pod uslovom da je model identifikovao
slu¢aj kao pozitivan, P(stvarno +| +). Ako nema lazno pozitivnih
predikcija tj. FP=0, preciznost je jednaka 1 tj. 100%.

e Tacnost negativnih predikacija (eng. Negative Predictive Value):
il (10.11)

TN+FN

NPV =

NPV odgovara uslovnoj verovatno¢i da slucaj stvarno pripada
negativnoj klasi pod uslovom da je model identifikovao slucaj kao
negativan, P(stvarno -|-). Ako nema lazno negativnih predikcija
tj. FN=0, NPV je jednak 1 tj. 100%.

e F1 skor (eng. F1 score) je metrika koja balansira senzitivnost i
preciznost i definiSe se kao harmonijska sredina preciznosti i
senzitivnosti:

Prec -Sens

F1 skor = 2- (10.12)

Prec +Sens’
Posmatranje ove metrike je od posebnog znaaja u slucaju

nebalansiranih klasa (npr. kada ima viSe pozitivnih nego negativnih
slucajeva ili obrnuto).

Performanse modela za razliite pragove klasifikacije t se mogu graficki
prikazati pomocu Receiver Operating Characteristic (ROC) krive. Prag t je
vrednost s kojom se poredi predikcija verovatnoce slucaja: ako je predikcija
verovatnoce da je slu¢aj pozitivan vecéa od praga t, tj. (P(+)>t), onda ¢e slucaj
biti svrstan u pozitivnu klasu, u suprotnom ¢e biti svrstan u negativnu klasu
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(uobiCajeni izbor za vrednost praga t u modelima je 0.5). ROC kriva
predstavlja zavisnost senzitivnosti (stope ta¢nih pozitivnih predikcija,
eng. true positive rate, TPR) od stope laznih pozitivnih predikacija (eng. false
positive rate, FPR) pri razli¢itim pragovima t. Stopa laznih pozitivnih
predikacija se definise kao:
FP
FP +TN

FPR = =1 — Spec. (10.13)

Na osnovu ROC krive se moze odrediti jo§ jedna performansa modela kao
povrsina ispod ROC krive (eng. Area Under Curve, AUC) koja pokazuje
koliko efikasno model razlikuje klase bez obzira na konkretan prag za binarnu
Klasifikaciju.

10.3.2. Prakti¢ne preporuke

Rasporedivanje uzorka. Prilikom primena metoda masinskog ucenja na
podacima pacijenata, za ispravnu evaluaciju performansi modela je izuzetno
bitno da se podaci istog pacijenta ne nadu i1 u skupu za obucavanje i u skupu
za validaciju ili testiranje.

Mala baza podataka. Jedno od reSenja u slucaju nedovoljne koli¢ine
podataka za duboku radiomiku je primena tzv. transfera u¢enja (eng. Transfer
learning) tj. koriséenja postojecih arhitektura dubokih mreza za pretreniranje,
nakon ¢ega se na konkretnoj bazi podataka vrsi fino podeSavanje parametara
(eng. fine-tuning). U medicinskom slikanju se za transfer u¢enja ¢esto koriste
slede¢e arhitekture CNN mreza koje su pretrenirane na velikim skupovima
prirodnih slika (npr. ImageNet-u [Deng et al. 2009]): LeNet [LeCun et al.
1998], AlexNet [Krizhevsky et al. 2017], VGGNet [Simonyan et al. 2014],
ResNet [He et al. 2016], DenseNet [Huang et al. 2017], U-Net [Ronneberger
et al. 2015].

Drugo reSenje za nedovoljno velike baze podataka je tzv. augmentacija
podataka (eng. data augmentation) u kojoj se vrSe razliite vrste
transformacija (rotiranje, transliranje, promena kontrasta i sl. ili kombinacija
transformacija) kako bi se baza podataka vestacki uvecala.

Nebalansirana baza podataka. U slu¢aju nebalansiranog skupa podataka,
preporuka je da se najpre odvoji test skup tako da bude balansiran, potom se
odvoji skup za validaciju (ako se koristi), a podaci koji preostanu se koriste za
obucavanje.

Zastita od preobucavanja. Za duboku radiomiku, preporucuje se primena
tehnike ranog zaustavljanja (eng. Early stopping) radi sprecavanja
preobucavanja. Ova tehnika prati ponasSanje funkcije gubitaka ili tatnosti na
skupu za validaciju i ukoliko se performanse modela ne poboljsavaju kroz
odredeni broj epoha, treniranje se zaustavlja. Takode, za duboku radiomiku se
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radi zaStite od preobucavanja obi¢no preporucuju tzv. Dropout (u potpuno
povezanom sloju) ili Batch normalizacija (pre aktivacionih funkcija u
konvolucionim slojevima ili u potpuno povezanom sloju). Dropout tehnika u
svakoj iteraciji obufavanja nasumicno iskljucuje (tj. postavlja na nulu)
odredeni procenat neurona u sloju (npr. za dropout parametar 0.3, 30%
neurona se iskljuCuje iz svake iteracije nasumic¢no). Batch normalizacija na
nivou podskupa ulaznih podataka (tj. na nivou batch-a) vr$i normalizaciju
tako $to oduzima srednju vrednost unutar batch-a i razliku deli sa standardnom
devijacijom unutar batch-a.

10.3.3. Primer primene tradicionalne radiomike

Na osnovu javno dostupne baze slika ALL-IDB2 koja sadrzi slike
limfoblasta i zdravih leukocita (koris¢ene ve¢ u Poglavlju 5), Sl. 10.5,
izvrSena je segmentacija ovih celija i za svaku Celiju je ekstrahovano Sest
teksturalnin  GLCM obelezja (kontrast, nesli¢nost, homogenost, ASM,
energija i korelacija) za Cetiri ugla (0°, 45°, 90° i 135°). Dakle, za svaku sliku
segmentirane Celije su izdvojena ukupno 24 obelezja koja su smeStena u
datoteku GLCM_obelezja.csv. U prvoj koloni datoteke su labele (,,1° za
limfoblast, ,,0“ za zdrav leukocit), u svakoj od narednih kolona je po jedno od
GLCM obelezja, pri cemu prvi red prikazuje nazive obelezja, a svaki naredni
red odgovara po jednoj slici Celije.

A B

Slika 10.5. Primeri slika iz ALL-1DB2 baze slika: A) zdrav leukocit, B) primeri
razlicitih tipova limfoblasta

Na  Pr. 10.1  su  prikazani:  A) programski kod
tradicionalna_radiomika.py koji prepoznaje akutnu limfoblastnu leukemiju
na osnovu GLCM obelezja i kNN Klasifikatora i B) rezultat njegovog
izvrSavanja. U ovom primeru se najpre ucitavaju GLCM obelezja iz datoteke
GLCM_obelezja.csv u promenljivu podaci pomocu funkcije Pandas
biblioteke pd.read csv (prvi red datoteke je oznacen kao argument
funkcije header=0). Potom se prvih pet redova datoteke prikazuje pomocu
instrukcije podaci .head (). Potom se iz uCitane matrice podataka izdvaja
vektor 1abela i matrica obelezja.
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Pomocu funkcije train test split () se skup podataka deli na
trening skup i test skup. X train je podskup koji ¢ini 80% obelezja,
y train je podskup odgovarajucih labela za X train, a X test je
podskup koji ¢ini 20% obelezja, y test je podskup odgovarajucih labela za
X test. Veli¢ina test skupa je zadata argumentom test size=0.2, pri
¢emu se vodi racuna o jednakoj zastupljenosti klasa u trening i test skupu
postavljanjem argumenta st ratify=1abela. Reprodukcija istih rezultata
pri svakom pokretanju programa Se postize izborom vrednosti argumenta
random state (Uovom primeru je izabrano random state=0).

U narednom koraku je definisan kNN Kklasifikator za pet suseda
(n neighbors=5) pomocu funkcije KNeighborsClassifier () I
treniran na trening skupu pomocu instrukcije knn klasif.fit (). Na
X test skupu su odredene predikcije y pred test pomocu
knn klasif.predict (). Matrica konfuzije na test skupu i izve$taj
performansi  klasifikacije su odredeni redom pomocu funkcija
confusion matrix() i classification report(). Izvestaj
klasifikacije obuhvata: 1) preciznost (precision), senzitivnost (recall) i F1
skor (f1-score) za svaku klasu, usrednjeno za sve klase ne uzimajuéi u obzir
veli¢ine klasa (macro avg), usrednjeno za sve klase uzimajuci u obzir veli¢inu
svake klase (weighted avg), 2) ta¢nost (accuracy) i 3) broj stvarnih slucajeva
u svakoj klasi (Support).

Na Pr.10.2 su prikazani: A) deo programskog koda
tradicionalna_radiomika_ROC_stratified.py koji predstavlja dopunu na
prethodni primer Pr. 10.1 i B) rezultat izvrSavanja dopunjenog dela koda.
Primer Pr.10.2 omogucava najpre iscrtavanje ROC krive tj. zavisnosti
senzitivnosti  (TPR) od FPR na test skupu pomoc¢u instrukcije
metrics.roc curve (). Potom se pomocu funkcje
StratifiedKFold () primenjuje stratifikovana krosvalidacija za 5
foldova (argument n splits=5). Obezbedena je nasumicna raspodela
podataka po foldovima postavljanjem argumenta shuffle=True.
Reprodukcija istih rezultata pri svakom pokretanju programa se postize
izborom vrednosti argumenta random state (U ovom primeru je izabrano
random state=42). Instrukcija cross val score () je iskoriS¢ena
za proracun tacnosti (argument scoring="'accuracy"') i povrsine ispod
ROC krive, AUC (argument scoring='roc auc'). Rezultati
stratifikovane krosvalidacije su prikazani i kao usrednjene vrednosti za sve
foldove za tac¢nost i za AUC.
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Pr. 10.1. Primer tradicionalna_radiomika.py — prepoznavanje akutne limfoblastne
leukemije na osnovu GLCM obelezZja i KNN klasifikatora

A. Programski koéd:
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.metrics import classification report

from sklearn.metrics import confusion matrix

plt.close('all'")

# UCitavanje GLCM obeleZja
podaci=pd.read csv ('GLCM obelezja.csv', header=0)

print (podaci.head())

podaci matrica = podaci.to numpy ()
labela = podaci matrical:, 0]

obelezja = podaci matrical:, 1:]

# Podeliti skup na 80% za treniranje i 20% za testiranje
X train, X test, y train, y test = train test split(
obelezja, labela, test size=0.2,

stratify=labela, random state=0)

# Klasifikacija pomocu knn klasifikatora za 5 suseda

knn klasif = KNeighborsClassifier (n neighbors=5)

#Trenirati klasifikator

knn klasif.fit (X train, y train)

# Odrediti predikciju za test skup

y pred test = knn klasif.predict (X test)
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# Prikazati matricu konfuzije

print ("Matrica konfuzije:")

print (confusion matrix(y test,

y_pred test))

# Prikazati izvestaj klasifikacije za test skup

print (classification report(y test,

B. Rezultat izvrsSavanja:

Labela Ugac & Kontrast

@ 1 e.668584
1 1 -@8.328962
2 1 8.698269
3 1 @.675973
4 1 1.325528

[5 rows x 25 columns]
Matrica konfuzije:

[[12 3]
[ 3 23]]

precision
a.ae a.88
1.8 @.88

accuracy
macro avg a.84
weighted avg .85

recall

Ugac 135 Energija
-B.368738
-8, 246888
@.473848
1.641588
@.677723

y_pred test))

Ugac 135 Korelacija

fl-score  support

15
26

41
41
41

@.113821
@.998488
@.528512
@8.197133
-1.178898

Pr. 10.2. Primer tradicionalna_radiomika_ROC_stratified.py — dopuna na primer dat u
tradicionalna_radiomika.py keoja sadrzi crtanje ROC krive i procenu ta¢nosti

stratifikovane krosvalidacije.

A. Programski kéd (dopuna na Pr.

# Prikazati ROC krivu za test skup

from sklearn import metrics

fpr, tpr, thresholds
plt.plot (fpr, tpr)
plt.x1lim([0.0, 1.0])
plt.ylim([0.0, 1.0])
plt.title ('ROC kriva'

= metrics.roc_curve (y test,

)

plt.xlabel ('"FPR (1 - Specific¢nost)')

plt.ylabel ('"TPR (Senzitivnost) ')

10.1.):

y _pred test)
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plt.grid(True)

# Tacnost za stratifikovanu krosvalidaciju sa 5 foldova
from sklearn.model selection import StratifiedKFold
from sklearn.model selection import cross val score
cv = StratifiedKFold(

n splits=5, shuffle=True, random state=42)
scores ACC = cross val score(

knn_klasif, obelezja, labela, cv=cv, scoring='accuracy')

print ("Tac¢nosti po foldovima: ", scores ACC)
print ("Srednja tacnost: ", scores ACC.mean())
scores AUC = cross val score(

knn klasif, obelezja, labela, cv=cv, scoring='roc_ auc')
print ("AUC po foldovima: ", scores AUC)

print ("Srednja AUC: ", scores AUC.mean())

B. Rezultat izvrsSavanja:

ROC kriva
1.0

0.8

0.6

0.4

TPR (Senzitivnost)

0.2 4

0.0 T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

FPR (1 - Specificnost)

Tafnosti pe foldovima: [@.756@9756 @.37384373 ©.75689756 @.85365854 0.573848758]
srednja tacnost: ©.3243902439824391

AUC po foldovima: [@.78333333 @.91794872 @.51825641 @.94457179 8,95125 ]
srednja AUC: @.53153285123828513
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10.3.4. Primer primene duboke radiomike

Na raspolaganju je javno dostupna baza podataka Pneumonia_Dataset
koja sadrzi 11236 rendgenskih slika plu¢a pacijenata sa pneumonijom i
zdravih ispitanika®. Obe klase slika su u bazi podataka jednako zastupljene
(svaka klasa sadrzi po 5618 slika), 1 dostupne su u .jpeg formatu, Sl. 10.6.
Svaka od klasa (NORMAL i PNEUMONIA) se nalazi u poddirektorijumu ¢iji
naziv odgovara imenu klase, u okviru direktorijuma Pneumonia_Dataset.

Slika 10.6. Primeri Pneumonia_Dataset rendgenskih slika plu¢a za: A)zdravog
ispitanika, B) pacijenta sa pneumonijom. Slike su podeljene na linku
https://www.kaggle.com/datasets/sangeethakallat/chest-radiograph-images-
pneumonia-and-normal/data, poslednji pregled Decembar 2024, pod CC BY-NC-SA 4.0
licencom (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/)

Na Pr.10.3.A1-A5 su prikazani delovi programskog koda
duboka_radiomika.py  koji  prepoznaje = pneumoniju na  bazi
Pneumonia_Dataset primenom CNN, kao i rezultati njihovog izvrsavanja koji
ukljucuju prikaz strukture CNN modela po slojevima, funkciju gubitaka na
trening 1 validacionom skupu, ta¢nost na validacionom skupu i matricu
konfuzije na validacionom skupu. Na Pr. 10.3.A1, nakon podeSavanja putanje
za bazu podataka Pneumonia_Dataset, vrsi se podela slika na trening skup
Xtrain 1 validacioni skup Xval pomocu instrukcije iz keras biblioteke
image dataset from directory () €iji argumenti su: 1) putanja do
baze podataka (putanja pneumonia),2) tip skupa (argument subset je
‘training’ ili ‘validation’ u zavisnosti od toga da li se radi o skupu za treniranje
ili validaciju, respektivno), 3) udeo podataka u validacionom skupu (argument
validation split podeSen na 20%), dimenzije na koje se svaka slika
skalira (argument image size podeSen na dimenziju 128x128), broj slika
po batch-u (argument batch size podeSen na 32 slike) i argument seed
koji omogucava reprodukciju podele na trening i1 validacioni skup pri svakom
pokretanju programa (seed=123).

53 Baza podataka je dostupna na linku:
https://www.kaggle.com/datasets/sangeethakallat/chest-radiograph-images-pneumonia-and-
normal/data, poslednji pregled Decembar 2024, i podeljena je pod CC BY-NC-SA 4.0
licencom (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/)
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Pr. 10.3.Al. Primer duboka_radiomika.py — primena CNN na detekciju pneumonije
pluéa — ucitavanje baze podataka, podela na trening i validacioni skup.

A. Programski kéd (ucéitavanje i podela podataka) :
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import os

from keras.utils import image dataset from directory

#PodesSavanje putanje do baze podataka
trenutni dir= os.getcwd()

print (trenutni dir)

putanja pneumonia = os.path.join(

trenutni dir, 'Pneumonia Dataset')

#Podela slika na trening i validacioni skup

velicina slike = (128,128)

Xtrain = image dataset from directory(
putanja pneumonia,
subset="training',
validation split=0.2,
image size=velicina slike,
batch size=32,
seed=123)

Xval = image dataset from directory(
putanja pneumonia,
subset='validation',
validation split=0.2,
image size=velicina slike,
batch size=32,
seed=123)

klase = Xtrain.class names

broj klasa = len (klase)
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Na Pr. 10.3.A2 prikazan je deo kbda za definisanje sekvencijalnog modela
koji se sastoji iz slojeva za augmentaciju slika. Primenjene su tri tehnike
augmentacije: definisan je sloj za nasumi¢no horizontalno flipovanje slike
pomoéu layers.RandomFlip (argument input shape definiSe
dimenzije ulaznih podataka: 128x128x3, gde je 128x128 veli¢ina na koju su
slike skalirane u prethodnom koraku u Pr. 10.3.A1, a 3 odgovara broju od 3
kanala RGB slike), potom sloj za nasumi¢nu rotaciju pomocu
layers.RandomRotation (zadato je 25% u odnosu na punu rotaciju) i
sloj za nasumi¢no zumiranje pomocu layers.RandomZoom (primenjeno
je uvecavanje do 10%).

Pr. 10.3.A2. Primer duboka_radiomika.py — primena CNN na detekciju pneumonije
plué¢a — augmentacija slika.

A. Programski kéd (augmentacija slika):
#Augmentacija slika
from keras import layers

from keras import Sequential

data augmentation = Sequential (
[
layers.RandomFlip ('horizontal',
input shape=(
velicina slike[O],
velicina slike[1], 3)),
layers.RandomRotation (0.25),

layers.RandomZoom(0.1),

Na Pr. 10.3.A3 prikazan je deo kdda za definisanje CNN klasifikacije slika
128x128 sa 3 RGB kanala. Dimenzije ulaza 128x128x3 su definisane pomocu
layers.Input (). Najpre je pozvana sekvenca za augmentaciju slika koja
je definisana u Pr. 10.3.A2. Potom se pomoc¢u layers.Rescaling ()
normalizuju pikseli slika (inicijalno dati u opsegu [0-255]) na opseg [0-1].
Nakon augmentacije i normalizacije slika se primenjuju redom sledeci slojevi:
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e layers.Conv2D() -konvolucioni slojsa 8 kernela dimenzija
3x3 1 ReLU aktivacionom funkcijom pri ¢emu je obezbedeno da
dimenzije izlaza budu iste kao dimenzije ulaza (argument
padding='same’)

e layers.MaxPooling2D () -sloj max pooling slazimanja, 2x2

e layers.Conv2D() - konvolucioni sloj sa 16 kernela
dimenzije 3x3 i ReLU aktivacionom funkcijom pri ¢emu je
obezbedeno da dimenzije izlaza budu iste kao dimenzije ulaza
(argument padding='same’)

e layers.MaxPooling2D () -sloj max pooling slazimanja, 2x2

e layers.Conv2D() - konvolucioni sloj sa 32 kernela
dimenzije 3x3 i ReLU aktivacionom funkcijom pri ¢emu je
obezbedeno da dimenzije izlaza budu iste kao dimenzije ulaza
(argument padding=’"same’)

e layers.MaxPooling2D () -sloj max pooling slazimanja, 2x2

e layers.Conv2D() - konvolucioni sloj sa 64 kernela
dimenzije 3x3 i ReLU aktivacionom funkcijom pri ¢emu je
obezbedeno da dimenzije izlaza budu iste kao dimenzije ulaza
(argument padding=’same’)

e layers.Dropout () - Dropout sloj sa parametrom 0.5, 50%
neurona se iskljucuje iz svake iteracije nasumicno

e layers.Flatten() - slojza vektorizaciju koji transformiSe
viSedimenzioni izlaz u jednodimenzioni vektor

e layers.Dense () - potpuno povezani sloj sa 120 neurona i
ReLU aktivacionom funkcijom

e layers.Dense () - potpuno povezani sloj sa brojem neurona
jednakim broju klasa (2 neurona s obzirom na to da je
broj klasa=2) i softmax aktivacionom funkcijom ¢iji izlaz
daje verovatnocu svake klase.

Pr. 10.3.A3. Primer duboka_radiomika.py — primena CNN na detekciju pneumonije
plué¢a — definisanje CNN arhitekture.

A. Programski kéd (definisanje CNN arhitekture):
#Definisanje CNN arhitekture

model = Sequential ([
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layers.Input (shape=(128,128,

data_ augmentation,

layers.Rescaling(1./255),

layers
layers
layers
layers
layers
layers
layers
layers
layers
layers
layers

1)

.MaxPooling2D(),

.MaxPooling2D(),

.MaxPooling2D(),

.Dropout (0.5),

.Flatten(),

.Dense (broj klasa,

model.summary ()

B. Rezultat izvrsSavanja:

.Conv2D (8, 3, padding='same',

3)) .

.Conv2D (16, 3, padding='same',

.Conv2D (32, 3, padding='same',

.Conv2D (64, 3, padding='same',

.Dense (120, activation='relu'),

activation='relu'),

activation='softmax"')

Layer (type) Output Shape Param #
sequential_31 (Sequential) (MNone, 128, 128, 3) a
rescaling 17 (Rescaling) (Mone, 128, 128, 3) a
conv2d_68 (Conv2D) (Mone, 128, 128, 8) 224
max_pocling2d_51 (MaxPooling2D) (None, 64, 64, 8) a
conv2d_69 (Conv2D) (None, 64, 64, 16) 1,168
max_pocling2d_52 (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 18) a
conv2d_7@ (Conv2D) (Mone, 32, 32, 32) 4,648
max_pecling2d_53 (MaxPooling2D) (Mone, 16, 16, 32) a
conv2d_71 (Conv2D) (MNone, 16, 16, 64) 18,496
dropout_17 (Dropout) (None, 16, 16, 64) a
flatten_17 (Flatten) (MNone, 163384) a
dense_32 (Dense) (None, 12@) 1,966,208
dense_33 (Dense) (MNone, 2) 242

Tetal params: 1,298,978 (7.59 MB)

Trainable params: 1,998,978 (7.59 MB)

Nen-trainable params: @ (@.88 B)

activation='relu'),

activation='relu'),

activation='relu'),
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Na Pr. 10.3.A4 prikazan je deo kdda koji optimizuje i trenira CNN model
pomocéu model.compile () imodel.fit () instrukcija respektivno. Za
optimizaciju parametara modela se koristi najcesce koris¢eni Adaptive
Moment Estimation (Adam) optimizator sa podeSenom brzinom ucenja
(veli¢cinom koraka za jedan prolaz kroz model) na 0.001 (argument
learning rate). Za funkciju gubitaka  je iskori§¢ena
sparse categorical crossentropy®® Koja se koristi kada su
oznake klasa celobrojne vrednosti. Tokom procesa treniranja je izabrano da se
prati i tacnost modela (metrics=['accuracy']). Za zaStitu od
preobucavanja je izabrano rano zaustavljanje pomocéu EarlyStopping ()
instrukcije koja prati vrednost gubitaka (argument
monitor='val loss')iofekujedaseval loss minimizira(argument
mode="min"). Treniranje se zaustavlja ako nakon pet epoha nema
poboljSanja (patience=5) i tada se tezine modela vracaju na one koje su
bile sa minimalnom vrednosti val loss (argument
restore best weights=True). Sam proces treniranja na Xtrain
skupu predvida maksimalno 50 epoha (argument epochs=50) u batch-
evima od po 10 slika (batch size=10), s tim §to se proces usled primene
tehnike ranog zaustavljanja (callbacks=[es]) moze prekinuti i ranije.
Argument verbose je postavljen na 1 kako bi se tokom procesa treniranja
dobijale povratne informacije o gubitku i tacnosti na kraju svake epohe uz
prikaz progres bara (za vrednost 0 nema ispisa povratnih informacija, a za
vrednost 2 se povratne informacije ispisuju, ali bez progres bara. Funkcija
gubitaka se posmatra i na trening Xt rain i na validacionom xval skupu i
prikazuje se graficki po epohama.

Pr. 10.3.A4. Primer duboka_radiomika.py — primena CNN na detekciju pneumonije
plué¢a — optimizacija, rano zaustavljanje, treniranje modela, validacija.

A. Programski kéd (optimizacija, rano zaustavljanje, treniranje
modela, validacija):

from keras.optimizers import Adam
model.compile (optimizer=Adam(learning rate=0.001),
loss="'sparse categorical crossentropy',

metrics=["'accuracy'])

54 Sparse categorical krosentropijska funkcija gubitaka se ra¢una kao:

Lsccg = —log (ystvarna_labela)
gde je Ystvarna tavela Verovatnoca koju model pridruzuje stvarnoj klasi.
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from keras.callbacks import EarlyStopping
es = EarlyStopping(monitor='val loss', mode='min',

patience=5, restore best weights=True)

history = model.fit (Xtrain,
epochs=50,
batch size=10,
validation data=Xval,
callbacks=[es],

verbose=1)

trening loss = history.history['loss']
validacija loss = history.history['val loss']
plt.figure ()

plt.xlabel ('Epoha')

plt.ylabel ('Gubitak"')

plt.plot(trening loss, label='Trening skup')
plt.plot(validacija loss, label='Validacioni skup')
plt.title('Funkcija gubitaka')

plt.legend()

plt.show ()

B. Rezultat izvrSavanja:

Funkcija gubitaka

0.45 4 —— Trening skup
—— Validacioni skup

0.401
0.35 9

0.301

Gubitak

0.25 4

0.20 1

0.15 1

0 5 10 15 20 25
Epoha
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Na Pr. 10.3.A5 prikazan je ostatak kdda koji odreduje tacnost CNN
modela na validacionom skupu i matricu konfuzije na validacionom skupu na
osnovu labela i predikcija. Za svaki img ulaz iz Xval skupa, instrukcija
model.predict (img, verbose=0) pravi predikciju rezultujuci
nizom verovatnoéa za svaku klasu (verovatnoée da ulaz pripada odredenoj
Klasi). Potom np.argmax () po redovima (argument axis=1) trazi indeks
klase sa najve¢om verovatno¢om za svaki ulaz img i1 pronadeni indeks klase
se smesSta u vektor predikcije pomoéu np.append (). Na osnovu
nizova labele | predikcije se primenom accuracy score ()
odreduje taCnost na validacionom skupu, a potom se izraCunavaju
normalizovane (argument normalize=True) vrednosti matrice konfuzije
mk pomocu confusion matrix () 1 graficki se prikazuju pomocu
ConfusionMatrixDisplay() .

Pr. 10.3.A5. Primer duboka_radiomika.py — primena CNN na detekciju pneumonije
pluc¢a — rezultati na validacionom skupu.

A. Programski kéd (rezultati na validacionom skupu) :
# Prikaz rezultata na validacionom skupu
labele = np.array([])

predikcije = np.array([])

for img, lab in Xval:
labele = np.append(labele, lab)
pred=np.argmax (model.predict (img, verbose=0), axis=1)

predikcije = np.append(predikcije, pred)

from sklearn.metrics import accuracy score
tacnost=100*accuracy score (labele, predikcije)

print ('Tacnost modela je: ' + str(tacnost) + '$S'")

from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.metrics import ConfusionMatrixDisplay
mk = confusion matrix(labele, predikcije, normalize='true')
mk prikaz = ConfusionMatrixDisplay (
confusion matrix=mk, display labels=klase)

mk prikaz.plot ()
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plt.title('Matrica konfuzije')

plt.show ()

B. Rezultat izvrsSavanja:

Tafnost modela je: 95.37168658655985%

NORMAL

True label

PNEUMONIA

NORMAL PNEUMONIA
Predicted label

10.4. Rezime poglavlja

Tradicionalna radiomika ekstrahuje kvantitativna obelezja (oblik,
tekstura, intenzitet) iz biomedicinskih slika ili regiona/zapremina od
interesa 1 potom koristi metode statisticke analize 1 klasiéne modele
masinskog ucenja (logisticka regresija, k najblizih suseda, model slucajnih
Suma, model potpornih vektora, neuralne mreze 1 sl.) za klasifikaciju
izdvojenih obelezja.

Duboka radiomika koristi duboke neuralne mreze, pre svega konvolucione
neuralne mreze, za automatsku ekstrakciju i1 analizu karakteristika
biomedicinskih slika, bez manuelne selekcije.

Standardni elementi konvulucionih neuralnih mreza su: ulazni sloj tj.
slika, konvolucioni sloj, sloj saZimanja, potpuno povezani sloj i izlazni
sloj.

Razvoj modela nadgledanog maSinskog ucenja podrazumeva da se na
skupu za obucavanje podeSavaju parametri modela kako bi performanse
modela bile $to bolje, tj. funkcija gubitaka koja odrazava stepen neslaganja
predikcije modela 1 labele Sto manja.

U slucaju nebalansiranih skupova podataka (kada nisu sve klase jednako
zastupljene), neophodno je uzeti u obzir tezinske faktore svake klase. U
slucaju primene modela nadgledanog masinskog ucenja za proces
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segmentacije slika, Cesto se koristi funkcija gubitaka bazirana na Dice
metrici.

o Ukoliko je skup podataka relativno mali, za procenu performansi modela
masinskog ucenja se moze koristiti tehnika krosvalidacije.

e Standardne metrike za evaluaciju klasifikacionih modela nadgledanog
masinskog ucenja su: tacnost, senzitivnost, specifi¢nost, preciznost,
tacnost negativnih predikacija, F1 skor.

e Performanse modela za razli¢ite pragove klasifikacije se mogu graficki
prikazati pomoc¢u Receiver Operating Characteristic krive. Kao standarna
metrika za procenu performansi modela Koristi se povrsina ispod ROC
krive.

e Prakti¢ne preporuke za primenu nadgledanog masinskog ucenja: 1) podaci
istog pacijenta ne treba da se nadu i u skupu za obucavanje i1 u skupu za
validaciju ili testiranje, 2) u slu¢aju malih baza se primenjuje augmentacija
podataka i/ili transfer ucenje (koriséenje postojec¢ih arhitektura dubokih
mreza za pretreniranje, a potom se vrsi fino podeSavanje parametara na
konkretnoj bazi podataka), 3)rano zaustavljanje (Early Stopping),
Dropout i Batch normalizacija su tehnike koje Stite model od
preobucavanja.
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SPISAK SKRACENICA

ACR eng. American College of Radiology

ASM Ugaoni moment drugog reda (eng. Angular Second Moment)
BMP eng. BitMaP

Kompjuterski podrzana dijagnostika (eng. Computer-Aided
CAD Diagnosis)

Adaptivna ekvalizacija histograma (eng. Contrast Limited
CLAHE Adaptive Histogram Equalization)

Konvolucione neuralne mreze (eng. Convolutional Neural

CNN Networks)
CT Kompjuterizovana  tomografija ~ (eng.  Computerized
Tomography)
DCT eng. Discrete Cosine Transform
DICOM eng. Digital Imaging and Communication in Medicine
Diskretna Furijeova transformacija (eng. Discrete Fourier
DFT
Transform)
Direktno zapreminsko renderovanje (eng. Direct Volume
DVR .
Rendering)
DWT eng. Discrete Wavelet Transform
Potpuno povezana neuralna mreza (eng. Fully Connected
FCNN
Neural Neutwork)
FFT Brza Furijeova transformacija (eng. Fast Fourier Transform)
FN Lazno negativni (eng. false negative)
FP Lazno pozitivni (eng. false positive)
FPR Stopa laznih pozitivnih predikcija (eng. false positive rate)
GLCM Matrica ko-pojavljivanja nivoa sivog (eng. Gray Level Co-

occurrence Matrix)
HU Haunsfildova jedinica (eng. Hounsfield Unit)
Inicijativa za standardizaciju biomarkera (eng. Image

IBSI Biomarker Standardization Initiative)

Inverzna diskretna Furijeova transformacija (eng. Inverse
IDFT . :

Discrete Fourier Transform)

Funkcija transformacije intenziteta (eng. Intensity Transform
ITF ;

Function, ITF)
JPEG eng. Joint Photographic Experts Group
kNN k najblizih suseda (eng. k-Nearest Neighbors)
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LBP Lokalni binarni obrazac (eng. Local Binary Pattern)
LR Logisticka regresija (eng. Logistic Regression)
MHA/MHD | eng. Metalmage Header/Metalmage Data
Ml Medusobna informacija (eng. Mutual Information)
MIP Projekcija maksimalnih intenziteta (eng. Maximum Intensity
Projection)
MRI Magnetna rezonanca (eng. Magnetic Resonance Imaging
NEMA eng. National Electrical Manufacturers Association
NRRD eng. Nearly Raw Raster Data
NIfTI eng. Neuroimaging Informatics Technology Initiative
Spektroskopija u bliskom infracrvenom delu spektra (eng.
NIRS
Near-Infrared Spectroscopy)
Tacénost negativnih predikacija (eng. Negative Predictive
NPV
Value)
NTSC National Television System Committee
Opticka koherentna tomografija (eng. Optical Coherence
OCT
Tomography)
Pozitronska emisiona tomografija (eng. Positron Emission
PET
Tomography)
PGM eng. Portable Gray Map
PNG eng. Portable Network Graphics
Tacnost pozitivnih predikacija (eng. Positive Predictive
PPV
Value)
RE Model slu¢ajnih Suma (eng. Random Forest)
RLE eng. Run Length Encoding
ROC eng. Receiver Operating Characteristic
ROI Region od interesa (eng. region of interest)
Projekcija sumiranih intenziteta (eng. Summed Intensity
SIP Projection)
SNR Odnos signal/sum (eng. Signal-to-Noise Ratio)
SVM Model potpornih vektora (eng. Support Vector Machine)
Jednofotonska emisiona kompjuterska tomografija (eng.
SPECT ; .
Single-photon emission computed tomography)
TIFF eng. Tagged Image File Format
TN Tacéno negativni (eng. true negative)
TP Tacéno pozitivni (eng. true positive)
TPR Stopa ta¢nih pozitivnih predikacija (eng. true positive rate)
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A\. PREGLED ALATA

Tabela A.1 daje pregled cesto koriS¢enih alata koji su dostupni ili potpuno
besplatno ili na probni period (eng. trial version) ili imaju besplatno dostupnu
verziju sa ograni¢enim mogucénostima (eng. lite).

Tabela A.1. Pregled ¢esto KkoriS¢enih besplatnih alata: B — besplatno dostupno, P —
probno dostupno, O — besplatno dostupno s ograni¢enim moguénostima. Poslednji
pregled linkova Decembar 2024

NAZIV NAMENA I LINK B/P/O

Cita¢ medicinskih slika

ezDICOM https://ezdicom.sourceforge.net/ B

RadiAnt Citac medlclnslqh shl.ia, osnovna analiza, 3D prikaz p
https://www.radiantviewer.com/
Cita¢ medicinskih slika, osnovna analiza, 3D prikaz,

Weasis PACS integracija B
https://weasis.org/en/index.html

ClearCanvas Citac 'medlCIIISklh shka, PACS integracija B
https://clearcanvas.github.io
Cita¢ medicinskih slika, osnovna analiza, 3D prikaz,

Osirix PACS integracija (samo za macOS) P/O
https://www.osirix-viewer.com
Cita¢ biomedicinskih slika, analiza, 3D prikaz, moguénosti

ImageJ za dodatne funkcionalnosti kroz Plugin-ove B
https://imagej.net
Cita¢ medicinskih slika, analiza, 3D prikaz, segmentacija,

3D Slicer kvantifikacija B
https://www.slicer.org
Manuelna segmentacija 3D slika, analiza volumena,

ITK-SNAP poluautomatizovana segmentacija B
http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php
Analiza teksture biomedicinskih slika

Mazda https://gmazda.p.lodz.pl B

. Izdvajanje radiomics obelezja

LifeX https://www.lifexsoft.org B

FreeSurfer AnaI!za MRI snimaka mozga,segmentacija korteksa B
https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu
Statisticka parametarska analiza snimaka mozga

SPM o B
https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm

FSL Analiza snimaka mozga B
https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/docs/#
Analiza snimaka mozga

AFNI https://afni.nimh.nih.gov B

. Difuziona MRI analiza, vizuelizacija traktografije
DSI Studio https://dsi-studio.labsolver.org B
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