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1.BEVEZETES

Az ultrahang ma mar nélkiilozhetetlen eszkdze a bordiagnosztikanak. Ez a technika olyan
informaciokat szolgaltat az orvosok szamara, amelyek segitségével egy sokkal pontosabb kép
kaphato a borfelszini 1€ziokrol, igy a rosszindulati daganatok kisziirése is megbizhatobba valt.
Nemcsak a felszini, hanem a borléziok mélységi kiterjedésérol is szolgaltat adatokat. A
borultrahang jelentdségét tovabb fokozzak az elmult évtizedek statisztikai. Ausztralidban, az
USA-ban, valamint Eurépaban is megfigyelheto a betegszam novekedése. Hazdnkban szintén
egyre nagyobb figyelmet kivan a melanoma korai felismerése. Az alabbi diagramon is jol
kivehetd, hogy az ijjonnan diagnosztizalt betegek szama évrdl-évre kozel szazzal nd.

1400
1200
1000
800 -
600 -
400 -
200 -

Oiﬁ—Y—l—Y—l—l—Y—l—l—l—Y—\

B Férfi
B N6

2004
2005
2006
2007
2008
2009

2001
2002
2003
2010
2011
2012

1. ébra Invaziv melanomdval ujonnan diagnosztizalt férfiak és nék szama Magyarorszdgon 2001 és 2012 koz6tt

Az ultrahanggal torténd vizsgalatok nagy elénye, hogy noninvaziv, azaz miitéti
beavatkozast nem igényel. Jelenleg a csak ultrahang képek alapjan torténd diagnozis egy
szakképzett orvos szdmara is kihivas, ezzel szemben szdveti mintavétellel kozel 100%
pontossaggal meghatarozhatd a 1ézi6 tipusa. Az ultrahang alapjan torténé diagnozis pontossagat
elosegitheti az UH képek megfeleld szegmentalasa, a szegmentalt teriiletek tulajdonsagai mentén
val¢ tipusba sorolds [BCC, melanoma, nevus].

2.CELKITUZESEK

A diplomamunka tavoli célja, hogy a kiilonb6z6 tipust [BCC, melanoma, nevus]
[intenzitas varhaté értéke €s szorasa, homogenitas, alaki jellemzdk, teriilet] alapul véve a tipusuk
meghatarozhato legyen. Ennek eléréséhez a szegmentaciot megelézden kiilonféle sziirtipusokat
vizsgaltam a zaj er0sségének fiiggvényeben. A megfeleld filter kivalasztasat kovetden eltérd
szegmentalasi modokat probaltam ki. A munkam soran MatLabot hasznaltam a kodok
megirasadhoz.



3.ELMELETI BEVEZETO

Ebben a fejezetben azokat a borultrahanghoz kothet6 alapvetd bioldgiai, €s fizikai
ismereteket szeretném roviden dsszefoglalni, melyek nélkiilozhetetlenek a téma megértéséhez.

3.1.EGESZSEGES BOR FELEPITESE

Sz6rszal

Borfelszini szaruréteg></

Hypodermis

Kotoszovet

Hajmerevito Faggytimirigy
2. ébra Az egészséges bor felépitése [1]

Az ultrahang képek megfeleld értelmezéséhez elsésorban az egészséges bor strukturadjat kell
ismerniink, hiszen a 1éziok felismerése, pontos meghatdrozasa enélkiil nem lehetséges. A bor
alapvetden harom rétegbdl tevddik 0ssze: epidermis, dermis, hypodermis. A harom réteg jol
elkiilonithetévé valik az ultrahang képeken. A 1ézidk leginkéabb a fels6 rétegeket érintik
(epidermis, dermis fels6 rétege), hiszen ebben a régidban talalhatok a melanocitak, azaz a
melanint termeld festéksejtek.

3.2.HFS [High Frequency Sonography]

A borultrahangnal alkalmazott magas frekvencia oka az altala elérhetd nagyobb axialis és
lateralis felbontas. A frekvencia novelésével csokken a behatolasi mélység, de ebben a vizsgalati
esetben ez nem korlatoz6 tényez0. Az altalam vizsgalt képek 13-15 MHz tartomanyban
késziiltek, de manapsag mar a 20 MHz is elterjedt. Az akusztikus tengely mentén megadhat6 a
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3. Gbra A felbontds frekvenciafiiggése



természetes fokuszpont az aperturateriilet €s a hullamhossz hanyadosaként. A szoveti
hangsebességet a viz hangsebességével kozelitve 38 mm atmérdjii apertira esetén a lateralis
felbontas 15 MHz mellett

3.3.HFS KEPEK JELLEMZO)!
Egészséges bor

4. Gbra Egészséges borrél késziilt B-modu kép

A borfelszin egy echodus vonalként jelenik meg, az epidermis keratintartalma miatt.
Vastagabb, nagyobb mértékben elszarusodott epidermist (talp, tenyér) kettds vonal jellemzi. Ezt
koveti a SLEB (subepidermal hypoechoic band ), ami az epidermis alatti vékony echoszegény
sav. A dermis echogenitasat a kollagének hatarozzak meg. Jellemzden echodus réteg, de
homogenitéasa kisebb az epidermisnél. A bdralja s6tét savként rajzolodik ki, hiszen a
zsirszovetbdl nem kapunk valaszjelet. A hypodermis arterialis és vénas erezettségét color Doppler
technikaval vizsgalhatjuk meg.

Borfelszini 1éziok

Melanoma

A melanoma nagy elénye a tobbi daganattal szemben, hogy a kiiltakarén, szemmel jol
lathatd formaban helyezkedik el. A kelld iddben diagnosztizalt esetekben ma mar nagy
hatékonysaggal gyogyithatd. Az elérehaladott stddiumban 1év6é melanoméknal azonban jelentds az
attétképzés kockazata. Az eldébbiek ismét alatdmasztjak a megeldzés fontossagat. Kialakuldsaban
szerepet jatszanak a kdrnyezeti hatasok (UV), genetika, életkor és a tarsadalmi helyzet. A leginkabb
érintett emberek az 1. vagy a II. Fitzpatrick-féle fényérzégenységi csoportba tartoznak.



661 ' B A melanoma a vizsgalatok 100 szazalékaban

© echoszegény teriiletként jelenik meg az
ultrahang képeken, mig a nem melanoma
eredetli 1éziok nagy hanyadardl echodusabb
képet kapunk. A masik fontos jellemzdje a
nagyfokt homogenitas. Emellett
megfigyelhet6 a hatarozott korvonal, a jol
kivehetd ovalis alak. Az 5.4bréan lathatod
melanomara gradiens sziiriit alkalmaztam, igy
5. 6bra 2.55 mm vastagsdgu ovdlis alakd melanoma még inkdbb megfigyelhetd a homogenités.

Az ilyenfokt homogenitas csak a melandémakra
jellemzd, mas 1éziok esetében a heteroganitas
jelenik meg.

6. dbra Gradiens szlir6 haszndlata melanomdardl késziilt
ultrahang képen

BCC

A bor rosszindulatii betegségeinek 95%-a BCC, ami a melanomaval szemben nem
pigmentalt. Féleg a vékony, napsugarzasnak kitett borfeliileteken jelenik meg: szemhéjak, orr,
ajkak, fiilek teriiletén.

A BCC 1€ziokrol késziilt ultrahang felvételek
sajatossaga a nagyfoku heterogenitas.

! Melanomaval szemben kdrvonala kevésbé
hatarozott, teriiletérdl kapunk echot.

7. dbra 1,53 mm vastag BCC

Festékes anyajegyek (Nevus)

Ezek a melanocita eredetli 1ézidk a test barmely részén megjelenhetnek. Alapvetden
joindulatiak, de gyakorta képezik a daganatos megbetegedések kiindulopontjat, ezért fontos az



ellendrzésiikre nagy hangsulyt fektetni. A sziiletést kovetden kialakulo anyajegyek elsddleges oka
az UV sugarzas.

3.4.HFS KEPEK ANALIZISE

Az adott 1€z16r6l késziilt képet jellemezhetjiik elhelyezkedése, echogenitasa,
homogenitasa, alakja, szélei, akusztikus arnyékolasa és a fokozott hatuls6 echogenitasa szerint.
Ezek mellett mérvadé a prognosztikai faktorok megadasa.

A Breslow szerinti tumorvastagsag (Breslow index) a tumor abszolut vastagsagat jelenti.
Az epidermis felsé rétegétol a legmélyebben fekvo tumoros sejtrétegig mérik. Ez az érték
megmutatja, hogy a daganat mennyire elérehaladott allapotban van, azaz minél kisebb ez a szam
(minél vékonyabb), annal nagyobb esély van a gyogyulasra.

Clark szerinti behatolasi mélység a bor anatomiai rétegeinek besziirtsége alapjan I-V.
csoportba sorolja a 1ézidkat.

Borultrahang képek analizisének 1épései

A borultrahang képek analizisének 1épéseit a kovetkezo két fejezetben (4-5.fejezet)
mutatnam be. Az altalam hasznalt szlirési technikak, szegmentaciés modszerek keriilnek bévebb
targyalasra.

4.PREPROCESSZALAS

4.1.ROI el6keszitése
Szamos képen megtalalhaté a 1€ziok helyzetét jelold kereszt, a 1€zi0 testfelszinen valo

crer

elemként vannak jelen, ebbdl kifolyolag ezeket eltavolitottam egy mar korabban megirt [1] kod
segitségével. Kovetkez6 1épésként a hisztogramot vizsgaltam meg.

UH kép hisztogramja preprocesszalas elott

Pixelszam

Intenzitas

8. dbra A vizsgdlt ultrahang kép hisztogramja



A borlézidkrol késziilt felvételek hisztogramjabol is jol lathatd, hogy a borfelszin
(epidermis) felett jelentkezd kis intenzitasu jelek mértéke jelentés. Ez a méréskor hasznalt gél
vizsgalatakor a felsd pixelsortdl az epidermisig terjedd tartomanyt maszkoltam. A hisztogram
els6 minimumat vettem threshold értéknek, majd a vizsgalni kivant tartoméanyban keletkezett
hibakat morfologiai miiveletek segitségével allitottam helyre. A tovabbi analizis soran mar csak a
megfeleléen maszkolt képekkel dolgoztam, ezzel is csokkentve a szamitési idoket.

9. dbra A maszkolt régio (gél) nemnulla pixelei

4.2 .S7URES
A zajrél altalanosan

Az ultrahang képek esetében rendkiviil ritka a PSF [] ismerete. Erre a vak dekonvolucio
nyUjthatna megoldast, azonban még itt is egy jo becslést kell adni a PSF méretérdl, illetve
alakjarol. Emellett neheziti a problémat a zaj multiplikativ jellege is.

g=frnxf=f+n (1)

Eléz6leg emlitettem, hogy az ultrahang képekre jellemzd zaj multiplikativ, ami azt jelenti, hogy
az egyenletes eloszlasu zaj a képpel szorzddik Gssze.

Még a szegmentalast megeldzden a képsziirési miveleteket elvégezve egy, az eredeti
intenzitasértékeket jobban megkozelitd képen egy pontosabb szegmentaldsi eredmény nyerhetd..
A sziiréseket 6t kiilonb6z6 modon végeztem, majd a sziirés eredményét kiilonb6zo kvalitativ
mennyiségek mentén Osszevetettem az eredeti képpel, ezzel meghataroztam az altalam hasznalt
szlir6k koziil a leghatékonyabbat.

4.2.1. ADAPTIV MEDIAN FILTER

A median sziir6k népszeriiségének alapvetd oka, hogy a linedris szlir6kkel szemben nem okoz
nagy elkenddést, és e legtobb statisztikai (random) zajra alkalmazhat6. Altaldban kisebb PDF-fel
(valoszintiségi slirtiségfiiggvény) zajoknal egyszerti medidn filter is elegendd, nagyobb PDF
esetén mar az adaptiv median sz{ir6 alkalmazhatd. Emellett az adaptiv medidn sziir6 képes arra,
hogy a kép részleteinek megdrzése mellett a zajt csokkentse (smoothing).

Az adaptiv median két sziirési szintbdl tevddik Ossze. Sajatsaga, hogy a sziirés folyaman a kernel
méretét fokozatosan noveli egy altalunk kivalasztott maximalis értékig [ Smax]. Az elsé A szintrdl
csak akkor Iéphetiink tovabb, ha zmin<zmed<Zmax € Sij feltétel teljesiil, egyéb esetben noveljiik az



ablak méretét. A maximalis kernelméret elérésével sem teljesiil az A feltétel, akkor a kimeneti
(1,)) pozicidju pixelérték a median lesz (Zmed). A B szinten a centralis pixel intenzitasat vetjiik
Ossze a kernel minimalis és a maximalis intenzitasértékével. Itt a Zmin<zij<zZmax teljesiilése a zj;
kimenetet adja, a tobbi esetben szintén a mediannal helyettesitjiik a zajos kép (i,j)-dik pixelét.

Zajos kép
S S
_...: A 1=2Zmed-Zmin : : B1=2(i_j)—zmm :
i i i
1 B2=2Zmed-Zmax H 1 B3=Z(j ) 2y H
i IF | IGEN | ' !
: N
1
1 A>0 &A2<0 4 I B1>0 &B2<0 |
1
I' [Zmin < Zmed<Zmax] | 1
| [ 1 i | B <2(1) Fac] |
e i [ J
NEM NEM I IGEN
Sij T < Smax KIMENET=
KIMENET= Z.0)
Zmed

10. abra Adaptiv medidnsziiré blokkvdzlata

median (2)

f(i'j) = (s,t) € Sij{g(s' )}

preoN max (3)
f(l']) = (5’ t) = Sij{g(s' t)}

(4)

FG) = (5,5 € 5,960}

A Zmin és a zmax statisztikai értékekkel az impulzusszerli zajokat becsiiljiik meg.
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11. abra Adaptiv medidn sziirével kapott kiilbnbségi kép

25

12. dbra Adaptiv medidn szliréssel kapott kiilénbségi kép nemnulla pixelei

4.2.2. MMM [Modified Mean Median]

Az MMM sziir6t linedris és egy nemlinearis szlird kombinéciojaval allithatjuk eld. Ez a
filter egy adott méretii kernelen beliili median és varhat6 érték maximumat veszi az (i,))
pixelpontban 1évd intenzitasértéknek.

1 i+r  Jtr (5)
WD =pm ) Y 9@
p=i-r q=j-r

Med(i,j) = median{g(p, q) € S;;} (6)



MMM (i, ) = max{Med(i, ), u(i, j)} (7)

A sziirés soran egy 3x3 méretli négyzetes kernelt hasznaltam, mivel emellett az érték
mellett kaptam a legjobb eredményt.

/ Zajos kép \
[mem T |
| Median i Vvarhato i
[T J Lo Srték 1

\ Maximum /

I
Preprocesszalt
kép

13. ébra Az MMM sziiré folyamatadbrdja
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14. dbra Eredeti zajos kép(balra), MMM sziirével kapott kimeneti kép (jobbra) [0 255] intenzitdsskdldn dbrdzolva
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15. dbra MMM sziirével kapott kiilonbségi kép

4.2.3.WIENER FILTER

Fourier-térben, illetve képtérben is végezhetd sziirési modszer. Az utdobbi az MS (mean
squared) modszert veszi alapul és csak zajszlirést végez, simitast nem. A Wiener-sziir6 egy
lokalos, linearis sziird, mely az MSE értékét minimalizalja [LLMMSE] a zajjal terhelt és a
becsiilt szlirt kép kozott, ezzel is megdrizve a vizsgalt objektum informaciotartalmat. Additiv
(Gauss) zaj esetében lokalis adaptiv Wiener-sziiré a kovetkez6 alakban irhat6 fel:

) = 1) + =T 19— i ] @
f@)) =nuj o7+ o 9(6,j) —u(i,j

Az eredeti képet ugy becsiiljiik meg, hogy a szliretlen kép intenzitasértékeibol
konvoltcioval kapott varhato értékhez hozzaadjuk a szlirt és a sziiretlen varianciakkal stlyozott
differenciat. Itt feltételezziik a zaj varianciajanak pontos ismeretét. A varhat6 érték a zajjal
terhelt képnél az alabbi médon definialhato:

) i+r  JHT 9)
u(i,j) = @112 Z Z g, q)
p=i-r q=j-r

A becsiilt kép variancidjanak szamitasakor figyelembe kell venni a zaj additiv jellegét, igy a zaj
szorasnégyzete levonhato.



i+r Jtr (10)

1
of = @712 Z Z (9. q) - M(i,]'))z - o}

p=i-rq=j-r

A multiplikativ jelleget tigy vettem figyelembe, hogy a zaj variancidja helyett a globalis
varianciat alkalmaztam. Emellett a lokalis variancia képletében a zaj variancidja nem kertilt
levonasra.

Al - af - . (11)
f@) =pl.)+—5—=—I90) —u@in]

250

L et —
"W.lﬂ """*"'m-wm-w**‘wW‘“ mmm*”w”

S T IIRE

. v%".

16. dbra Eredeti zajos kép(balra) és a Wiener szlirés eredménye (jobbra)

17. abra Wiener-filterrel kapott normalizalt kiilénbségi kép



4.2.4 WAVELET-TERBEN TORTENO SZURES

A Fourier-transzformaciohoz képest a DWT lokalisan vizsgal egy vektort, tehat a
lokalisan megjelend frekvenciakomponensek detektalhatok, a jel lokéalis tulajdonsagaira
kovetkeztethetilink.

A wavelet-transzformacio soran a wavelet és a skalafiiggvények egyiitthatoi szerezheték
meg, melyeket kiilonféle kiiszobolési technikak mentén szlirhetiink, majd az inverz wavelet-
transzformacional mar a sziirt egylitthatokat alkalmazzuk

f(x) = Z Cio(k)@jox(x) + z Z d; (k)W; 1 (%) (12)

j=jo k

A ¢y a skalafiiggvény egyiitthatoja, d; (k) a wavelet-fliggvények koefficiense. A wavelet
fliggvények szerinti sorfejtés diszkrét esetre is felirhato. Itt W, (jo, k) és Wy (j, k) lesznek a
vizsgalt egyiitthat(')k.

fm) = zw Uo K @jor(m) + —= z ZWLII(] k) () (13)

JJO

Diszkrét wavelet-transzformaci6 soran alul mintavételezéssel (2 ) allithatok el6 a kiilonb6z0 j
szintekhez tartozo egylitthatok. Inverz transzformacidhoz a 21 végzése sziikséges. Minden
Iépésben az LL (lowpass) komponenst bontjuk tovabb, és igy szdmitjuk ki az iranyérzékeny
wavelet fliggvények egyiitthatoit.

Yy =¥ = Yx)e) (14)
Y =¥ = o()¥ () (15)

@ = e()P(y) (17)



W;ij, m,n)

Rows
(along )

Columns
(along i)

Columns
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Wy(j.m. n)
. Row: .

W(j+ 1.m.n) &— Rows ons C*’ W(j+ 1.m.n)

Wy(j. m. n)

W(j.m, n)

18. dbra DWT és iDWT ésszefoglalé folyamatdbrdja

Wo(j+ 1, m, n)

W:U, m, n) Wf( j, m, n)

A fenti képen piros kerettel kiemelt egyiitthatok wavelet-térben torténé sziirésével lehet elérni a
bemeneti képzaj csokkenését. Ehhez a Bayes-szabalyt alkalmaztam. A kiiszobérték a becsiilt
zajvariancia és az adott sav variancidjanak fiiggvényeként fejezhetd ki. A 62, a zajos kép
variancidja, illetve Nk az adott sav wavelet egylitthatoinak a szama.

L (18)
Bayes 5.
. _ . median(W;; € HH,) (19)
Ozaj =0 = 0.6752
(20)

8, = \/max (62— 8,,,,0)



Nk—1 (21)

Azt, hogy a kiiszobértékeket milyen modon alkalmazzuk, a kiiszobolési fiiggvény
hatarozza meg. A lagy kiiszobolés pontosabb szlirést ad. Ez azt jelenti, hogy a kiiszob alatti
értekeket nem elhagyjuk, hanem egy meghatarozott értékkel csokkentjiik.

Y =sign(X) = (|X|—T) (22)

Zajos kép

F===1
i DWT

Wavelet egyiitthatok

Threshold [Bayes] |

= — = == == = = = = = 1
|
L

Wavelet egyiitthatok

| IDWT

Kimeneti kép

19. dbra DWT-alapu sziirés folyamatadbrdja

A diszkrét wavelet transzformacio6 soran biortogonalis waveletekkel dolgoztam, mivel a
biortogonalis waveletek rendelkeznek a Haar-waveletek szimmetria tulajdonsagaval. A
koefficiensek kinyerését harom felbontasi Iépésen keresztiil végeztem.
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22. dbra A DWT sziiréssel kapott kiilénbségi kép



4.2.5 HOMOMOREF FILTER

Multiplikativ zajok sziirésére alkalmas a homomorf filter. A zajt additiv formaban a
képtérben torténd logaritmus transzformacio segitségével érhetjiik el. FFT-vel attérve a
frekvenciatérbe feliilatereszt6 filtert (H(u,v)) hasznalunk, ami Fourier-térben konvolucid helyett
egy egyszerii szorzast jelent a frekvenciakomponensekkel. Ezt kovetéen IFFT-vel visszatériink
képtérbe. Az inverz Fourier-transzformacié valds részének exponencialis transzformaltjat véve
végiil megkaphatjuk a sziirt kimeneti képet.

x,y)—> In > F > H(u.v) > F exp >,y

23. dbra Homomorf szlirési folyamat

In(g(i,/)) = (£G.)) *n@.)) = n (F@)) +In(ri, ) (23)
Hyy = vi+ (rn — v)exp{—c(DZ,/D§)} (24)
DZ,=u—M/2)*+ (u—N/2)? (25)

A Huyv (filter transfer function))fenti képletében Do a levagasi frekvencia, [M,N] a kép
frekvenciatérben 1év6 mérete, yi az alacsony frekvencidk erésitési allandoja, és yn @ magas
frekvenciak erdsitési dllanddja. Ez a homomorf sziird egyszeriibb alakja. Tovabbi finomitas
érhet6 el, ha a Hy -t statisztikai sulyokkal latjuk el.

Hu,v* =K, + KZHu,v (26)

= o (1+ 6Z10p)



A K értéke 1, Kz az Osszes pixelre kiszamitott Kj; statisztikai matrix varhat6 értéke, amelynek a
képlete tartalmazza a lokalis, illetve a globalis varianciat. A sziirés frekvenciatérben konvolucid
helyett egy egyszerii szorzassal is elvégezhetd.

F";:v = Hu,v*Gu,v (29)

A frekvenciatérben torténd sziirést kovetden inverz FFT-t és exponencialis transzformaciot
alkalmazva kimeneti képként mar egy zajcsokkentett intenzitasmatrix érhet6 el. Az ilyen
formaban felirt homorf sziirést MNAHF-nek ( Multiscale Noise-Adaptive Homomorphic Filter)
nevezzik.
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24. dbra Eredeti szliretlen kép(balra) és a MNAHF szlir6vel kapott kiilonbségi kép (jobbra)

25. dbra MINAHF kiilénbségi képe



Osszefoglalva az eddigick alapjan elmondhatd, hogy a statisztikai alapu sziirdk nagyobb
mértékben redukaljak az eredeti kép intenzitasértékeit. Ez jol lathatd az egyes szlir6k
differenciaképei mellett feltiintetett intenzitdsskalakbol. A homomrf filter, illetve a wavelet-
térben torténd sziirés csak 1 alatti kiilonbségeket eredményez.

4.3.5ZUROK KIERTEKELESE

Ahhoz, hogy szlir6k hatasfokat 6nmagukban, illetve egymassal 6sszevetve értelmezni lehessen,

4.3.1.KEPMINOSEG JELLEMZESE
A sziir6ket statisztikai alapu képmindségi jellemzdk mentén vethetjiik 6ssze. Ezen mennyiségek
segitséget adnak a leghatékonyabb filter kivalasztasahoz.

MSE

Az MSE, vagy atlagos négyzetes hiba arra szolgal, hogy statisztikai megkozelitésben
kvantitativ értéket adjon a képmindség valtozasarol. Hatranya, hogy 6nmagaban nem
hasznalhato, csak mas metrikékkal egylittesen értelmezhetd igazan.

1 M N
2
MSE =5y ), D Ky =i

i=1j=1

(30)

SNR

Az SNR megmutatja, hogy adott kép esetén mekkora a jel-zaj viszony. Minél nagyobb az
értéke, annal kisebb a hattérzaj intenzitasa a valddi jelszinthez képest.

MyN oy 2 (31)
SNR:lOlg( =1 221X

2
2911 ij=1[Xi,j - Yi.j]
PSNR

A PSNR a maximalis intenzitas négyzetével és az MSE-vel fiigg ssze. Ertékének
nagysaga jellemzi az képhliséget. Minél magasabb, anndl inkabb kozelit a vizsgalt kép az eredeti
kép (referencia kép) informacidtartalmahoz.

S? (32)
PSNR = 10lg (3




CC

A linedris korrelacios koefficiens megadja a két kép pixelei kdzotti kapcsolat iranyat,
illetve az er6sségét. A kovariancia és a szorasok hanyadosaként fejezhetd ki. Maximalis értéke 1,
amit csak abban az esetben érhet el, ha a két kép teljes mértékben megegyezik. Eldjele a valtozas
iranyarol nyajt informaciot.

ﬁ1 Z}vﬂ(xi,j - X)(Yi.j B Y) (33)

CC =
|

SSIM [Szerkezeti Hasonlosagi Index]

Az ultrahang kép pixelei nem kezelhetéek ugy, mint fliggetlen jelek. Ez kiilonosen a
szomszédos pixeleknél jelentds. Fontos informaciot hordoznak egy objektum szerkezetérdl ezek a
pixelkapcsolatok. Az SSIM mindezt figyelembe véve direkt modon szamitja ki az emberi
latorendszer (HVS) szamara érzékelhetd strukturalis valtozasokat.

A hasonldsagi index harom szempont alapjan veti 6ssze az eredeti zajos kép (g(i,j) = x;)
és a szlirt kép (£ (i,j) = v;) pixeleit. A fényesség (I) 6sszehasonlitasa a pixelintenzitisok varhaté
értéke mentén torténik. Ez konzisztens a Weber-torvénnyel, ami azt mondja ki, hogy a HVS
szamara még érzékelhetd intenzitasvaltozas aranyos a hattér intenzitasaval, azaz a HVS a relativ
intenzitasvaltozasra érzékeny. A masodik komponens a kontrasztot (C) méri 9ssze a két kép
varianciajanak fiiggvényében. Az index utolsé eleme a struktira (S) 6sszehasonlitasara szolgal. Itt
a varhat6 érték és a variancia is megjelenik a képletben (o,,). Ez a tag negativ értéket is felvehet.
A harom komponens egymastol kozel fliggetlenként kezelhetd, azaz az egyik valtozasa a masik
két elemre nincs hatassal. Az SSIM-nek szimmetrikusnak kell lennie, vagyis adott két képnél az
Osszehasonlitas sorrendje nem befolyasolja az eredményt. A masik feltétel az SSIM-mel
szemben, hogy hatarértékének egynek kell lennie, és a maximum 1 értéket kizarélag csak akkor
veheti fel, ha a két kép teljes mértékben azonos.

SSIM (x;, y;) = [1Cxs, y:1*[c (i yi) 1P [s (i yi) 1Y (34)

Az a,f és y nullanal nagyobb paraméterek segitségével stulyozhatjuk az egyes komponenseket.
Ezeket egynek vettem.

(Zﬂx:uy + Cl)(zaxy + CZ) (35)
(uz + p3 + C) (0% + 07 + C3)

SSIM(Xi,yl') =

1 & (36)
Oxy = mzl(xi = U) (Vi — .uy)



A C1 (=(K1L)?)és a C2 (=(K2L)?) konstansok az egyes tagok instabilitasanak kikiiszobolésére
szolgalnak. Az L dinamikus tartomanytol fliggenek (jelen esetben 255), és a nevezdben
megjelend nulla értékek elkeriilése céljabol a nevezohoz és a szamlalohoz is hozzaadodnak.
Mivel a K; és a K> értékét egynél kisebbnek (<<1) valasztjuk meg, ezért a komponensek értékeire
elhanyagolhatd mértékben van hatassal.

Az SSIM csak egy lokalis ablakon beliil vizsgalja a két képet. Egy globalis mérészamot
akkor kaphatunk, ha a lokalis indexek varhato értékét vessziik.

L& (37)
i=1

,ahol M az 6sszpixelszamot jeloli, ha minden pixel helyén kiszamitjuk a varhato értéket és a
szorast.

Az eredeti zajos kép (= referencia kép) és a sziirt kép Gsszevetése csupan a bemeneti képpel valo
hasonlosagot mutatja meg, a sziirdk jellemzésére az ilyen modon térténd dsszehasonlitds nem
elegendod.

Adaptiv

Homomorf .y MMM DWT Wiener
median

MSE 6,0994E+08 6,0994E+08 6,0993E+08 6,0994E+08 6,0995E+08

SNR 0,0342 0,0341 0,0342 0,0341 0,0341
PSNR 7,6250 7,6250 7,6251 7,625025337 7,6250
CcC 1 0,9998 0,9993 0,9999 0,9992
MSSIM 0,0937 0,0937 0,0937 0,0937 0,0937

1. tdbldzat Zajos és szlirt kép Osszevetése

4.3.2.KEPMINOSEGI JELLEMZOK ZAJVARIANCIA FUGGESE

A szlir6k kiértékeléséhez egy idealizalt képet hasznaltam. A vizsgalataim soran hasznalt
kép segitségével Otsu kiiszobolési technikdval kaptam egy haromféle intenzitassal, homogén
szegmensekkel rendelkezd képet. A bdrfelszin feletti régiot 10, az epidermist és a 1€zi6t
korbefogo szovetet 255, a tobbit pedig 125 értékii intenzitassal jeloltem a [0,255] sziirkeskalas
tartomanyon.
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26. dbra Idealizdlt bériézio UH felvétel (fent), zajjal terhelt idealizdlt kép(lent)

A zajjal terhelt képen alkalmaztam a korabban bemutatott sziirdket, majd a hatasukat ugy
vizsgaltam, hogy Osszevetettem az eredeti, zajmentes idealizalt képpel a statisztikai paraméterek
mentén (MSE,SNR...). llyen médon megfigyelhetd, hogy a kiilonb6z6 tipusu sziirok milyen
hatékonysaggal képesek visszaallitani az eredeti képet. Nemcsak egy, hanem egy viszonylag
nagy tartomanyban tobb zajvariancia érték mellett szamoltam ki a paramétereket, majd ezeket a
zajvariancia fliggvényében abrazoltam. A kapott pontokra exponencialis, illetve logaritmikus
gorbéket illesztettem. Az eredményekbdl jol lathatd, hogy nagy zajvariancia mellett minden
szempontbol az MMM sziir6 adodott a legjobbnak, mig kisebb zajvarianciaknal a Wiener sz{ir6
MSSIM, illetve CC tekintetében jobbnak bizonyult. Az MMM ¢és a Wiener filterrel kapott
MSSIM-zajvariancia, és a CC-zajvariancia fliggvények metszéspontjabol megallapithato, hogy
melyik sziir6t melyik tartomanyban érdemesebb hasznalni. A sziirék kozotti eltérést a variacios
egyiitthatoval jellemeztem, ami szazalékos formaban a szoras és az atlag hanyadosaként irhato
fel. Ezek alapjan az SNR 2-3%, CC 4-6% ¢és az MSSIM 1-2% éréki variacios egyiitthatoval
rendelkezik a zajvariancia fiiggvényében. Az MSE és a PSNR C, értéke 0,02 % koriil mozog,
ezért ezeket elhanyagolhatonak tekintettem. A késdbbiekben vizsgaltam, hogy a szlirdk eltérd
hatdsa mennyiben befolyéasolja a szegmentacios eredményt, illetve a sziird hasznalatanak
sziikségességét a Szegmentaciora tett hatdsa alapjan ellendriztem.

A héarom, nem elhanyagolhat6 kiilonbséggel rendelkezd paraméterek koziil els6ként az
MSSIM értékének valtozasat figyeltem meg. Ahogyan azt mar kordbban emlitettem, a Wiener és
az MMM sziiré haszndlataval kaphat6 a legjobb struktura index. A homomorf €s az adaptiv
szlirdk alacsony zajvariancia szint mellett rosszabb eredményeket szolgaltatnak, a két gorbe kis



hibaval fedi egymast, tehat az MSSIM tekintetében a két sziirdé azonos hatdsa. Nagyobb
zajvarianciaknal mar joval kisebb az eltérés a szlir6k kozott, az illesztett exponencialis gorbék
konvergalnak. A kezd6pontban (0.01) még jelentds differencia nagyobb variancidk esetében
jelentésen csokken. Ez alol kivételt képez a DWT sziird, melyre a 0,1 feletti tartomanyban a
kozel nulla meredekségii szakasz az MMM értékének csak a 97%-ra 4ll be. Osszességében az
MMM sziir$ tekinthetd a legoptimalisabb vélasztasnak az MSSIM alapjan.
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Zajvariancia

27. abra MSSIM zajvariancia fiiggése
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28. dbra MSSIM zajvariancia fiiggése MMM és Weiner filter esetén

Ahogyan azt mar korabban is emlitettem, alacsonyabb zajvariancianal a Wiener sz{ir bizonyult
jobbnak. A [0,6%wiener,max] tartoméany megéllapitisahoz az adatokra egy exponencialis gorbét
illesztettem.

y =y, +Aje ¥t 4 A e ¥/t (38)

Itt az y=MSSIM és az x=0%j. Az MMM és Wiener sziirék gorbéi metszik egymast. A
metszéspont kiszamitasahoz az illesztésbol kapott paramétereket hasznaltam fel, amiket
Originban végeztem el. A metszéspont megadja a 6°wienermax értékét, ami azt a maximalis

zajvarianciat jeloli, amire még teljesiil a MSSIMy i = MSSIMyyioner feltétel.
Vo1 + Ape ¥/t + A e =y, + Aye T 01 4 Ay, e 2 (39)

A fenti egyenletb('Sl a GZWiener,max =0,083 értéket kaptam.

MMM | Erték o Wiener | Erték o

Yor 0,09663 | 1,34E-05 | yor 0,0964 | 1,43E-05
A1 0,00289 | 5,06E-05 | Az 0,00168 1,63E-04
tis 0,02091 | 6,54E-04 | t2; 0,12531 0,00986
A 0,00246 | 5,51E-05 | Az 0,00411 1,69E-04
tiz 0,1099 0,00365 | t2; 0,04235 0,00105

2. tabldzat Az illesztett exponencidlis lecsengésii gérbe paraméterei

A CC gorbék a MSSIM gorbékkel szemben a nulla koriili kezdépontban kozelitdleg egybe esnek,




majd a zajvariancia értékének novelésével divergalnak. Itt is elmondhat6, hogy kezdetben
CCuwiener kis mértékben meghaladja CCumm értékeit, nagy zajvariancidknal azonban mér az
MMM sziird haszndlata javasolt. Az utolsé abrazolt pontban mar kdzel 40 %-os eltérés
tapasztalhaté a maximalis (MMM) és a minimalis (homomorf) értékei kozott. A divergencia
mértékét ugy becsiiltem, hogy a CCmmm és a CChomomorf gorbékre lineéris kozelitésben egyenest
illesztettem, majd a két egyenes altal bezart szog felét vettem. Erre a 15,25° értéket kaptam.
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Zajvariancia

A kezdeti szakasz vizsgalatahoz itt természetes alapt logaritmikus fiiggvényt illesztettem, mivel
erre a fliggvényalakra kaptam a legkisebb illesztési hibat.
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(40)

y = In(a + bx)
MMM Erték o Wiener Erték o
a 2,7076 6,56E-04 a 2,7649 0,0036
b -0,9034 0,0048 b -1,7406 0,0249

3. tdbldzat Illesztett logaritmikus gérbe paraméterei

Ezek alapjan a metszéspont helyét kiszamitva azt kaptam, hogy 6?wienermax= 0,0684 variancia
érték felett az MMM sziir6vel vett CC értéke magasabb lesz, vagyis az illesztett gorbe
meredeksége kisebb, ebbdl fakadodan a zajvariancia ndvekedésével az 1 idealis (maximalis)
értéktol valo differencia kevesebb lesz, mint Wiener sziird esetén. Ez a kiilonbség jelentdsebb
zajoknal (02°=0.4) akar a 15 %-ot is elérheti.

0,034 - -
) ...‘l
0,033 \ “m n
E) ’ .
i | |
0,032 4 ’3&
V\‘
x
Z 0,031 veé
%) A
1"m sNR Yo
0,030 4 MMM v
® SNRWiener
A SNR,___ 3
0,029 | lomomo v
i v SNRAdaptiv ‘
¢ SNR
0,028 '| D\(IVT | T l T ' T |
0,0 0,1 0,2 0,3 0,4

Zajvariancia

SNR-zajvariancia gorbébdl (a CC-hez hasonloan) is kitlinik, hogy az MMM sziir6 gorbéje
szinte linearisnak tekinthetd, azaz az exponencialis fliggvény egyenessel kozelithetd. Kis
meredeksége biztositja, hogy a jel-zaj viszony nagy zajok esetén is megfeleld mértékli legyen. A
Wiener filterhez tartozo pontok a raiilé tobbi adat kdvetkeztében lett nehezen észrevehets. Az
elézoekkel ellentétben itt a Wienerhez tartoz6 pontok a tobbi, kevésbé hatékony sziir adataihoz
hasonld paraméterti exponencidlisan lecsengd gorbére iilnek ra. Ez azt jelenti, hogy SNR
tekintetében egyértelmiien az MMM sziird a legjobb az 5 sziiré koziil. A kezdd 64°=0.01, és az
utolsé mérési pontot 6,5°=0.4 5sszevetve az SNR értékénél a legjelentdsebb a kiilonbség.



Lathato, hogy az MMM sziiré mellett csak a Wiener szlird képes hasonl6 hatékonysaggal a birni
a paraméterek alapjan. A két filtert 0sszevetve harom kiilonbozoé pontban az alabbi tablazatban
foglaltam 0ssze a Wiener és az MMM paraméterek, illetve a minimalis és a maximalis értékek
széazalékban kifejezett aranyat.

SNR CcC
0% | SNRvmm | SNRwiener SIS\II\IIRT/.V,\:I;M[:’;] CCuvmm | CCwiener | CCrmin(=CCowr) C(E:('va:\//.se[r(y{) ] C(;:MC;.\: [/%]
0,01 0,0339 | 0,0332 97,9820 0,9937 | 0,9961 0,9839 100,2423 98,7772
0,08 0,0334 | 0,0316 94,7285 0,9688 | 0,9676 0,8679 99,8711 89,5852
0,4 0,0326 | 0,0287 87,9805 0,8552 | 0,7259 0,5228 84,8748 61,1285
4. tablazat SNR és CC értékek Gsszevetése a zajvariancia mentén kiilbnb6z4é sziirékre
MSSIM
0% MSSIMmmm | MSSIMwiener | MSSIMmin(=MSSIMpwr) | MSSIMwiener / MSSIMumin /
MSSIMmmm [%] | MSSIMmmm [%]

0,01 0,1007 0,1012 0,0981 100,5177 96,9144

0,08 0,0979 0,0979 0,0955 100,0285 1,0255

0,4 0,0967 0,0965 0,0942 99,7736 97,4050

5. tdbldzat MSSIM értékek dsszevetése a zajvariancia mentén kiilénbdzé sziir6kre

4.3.3.SZURESI MOD KIVALASZTASA BORULTRAHANG KEPEKHEZ
Azt, hogy az altalam vizsgalt ultrahang képek esetében melyik sziirét alkalmaztam, a
képbdl mintavételezett kis, kdzel homogén ROI-k zajvariancia elemzésébdl kaptam meg. A
multiplikativ zajjal (speckle noise) terhelt kép és a zajmentes kép Osszefliggésében megjelend n
szorzofaktor egy egyenletes eloszlasu, nulla varhato értéki random zaj.

g=f+nsf

1

PDF[n]l=ip—q haa<z<b

0

(41)

(42)

A zaj becsléséhez feltételeztem, hogy a mintavételezett teriiletek medianja az eredeti
zajmentes mintamatrixot j6 kozelitéssel megadja. A csupa median pixelértékli matrixra, ahogyan
azt mar korabban a képmindségi jellemzok varianciafiiggés vizsgalatanal is tettem, a MatLab
imnoise [] fliggvényét hasznaltam, azon beliil is a multiplikativ [speckle noise ] zajjal terhelt
kimeneti képet ado képletet alkalmaztam. A bemeneti zajvariancia novelése mellett a kimeneti
kép varianciajat szamitottam ki. A kapott adatokra egyenest illesztettem, majd az eredeti minta
varianciajahoz tartozo6 zajvarianciat behelyettesitéssel, illetve az egyenlet atrendezésével kaptam
meg. Azaz kiszamitottam, hogy az imnoise milyen bemeneti paramétere mellett kapnank az



eredeti képvarianciat. A mintavételezést harom kiilonboz0, szoveti strukturavaltozast nem
tartalmazo helyrdl, ugyanolyan 20x20 pixel méretben végeztem el. Mindharom esetben

29. dbra Mintavételezett, multiplikativ zajjal terhet képmdtrixok

kiszamitottam a mintahoz tartozé imnoise bemeneti zajvarianciat. Ezek értéke 0,005 és 0,02 kozé
esik, négyzetes kozépértékiik 0,0067. A becslés alapjan a 0,01 zajvariancia érték koriili ultrahang
képeknél a képmindségi jellemzdk figyelembevételével a Wiener filter a leghatékonyabb sziird.
Fontos kiemelni, hogy ebben a tartomanyban a tobbi sziir6tél valo eltérés csupan 1-2%, ami azt
jelenti, hogy a t6bbi szilir6 valasztasa esetén csak kis mértékben kapunk rosszabb eredményt,
vagyis a szegmentacional a szegmentacios technika hibdjahoz képest elhanyagolhaté hibat okoz.

5.SZEGMENTACIO

A megfeleld sziird alkalmazasat kdvetd 1épés a szegmentélds, melynek soran a borlézid
korvonalat megado pixeleket szeretnénk meghatarozni. Az igy kijeldlt tartomanyon beliil
kvalitativ mennyiségek mar egyszertien szamolhatok.

5.1.BINARIZACIOS SZEGMENTALASI MODSZEREK

Kiisz6bolés alapu szegmentalasi technikékat két nagy csoportra oszthatjuk: globalis és lokalis. A
globalis a teljes kép hisztogramjaval dolgozik, mig a lokalis csupan a kép adott szegmenséhez
taroz6 hisztogramjat vizsgalja. Az ultrahang képeknél tobbféle binaizacios technika is
alkalmazhato6: Otsu, Niblack, Sauvola és Wolf.

5.1.1.0TSU KUSZOBOLESI TECHNIKA
A modszer alapgondolata, hogy a normalizalt hisztogrambol kiindulva egy olyan T
kiiszobszamot kell keresni, amire maximalis lesz az objektum és a hattér kozotti variancia (oc2).
Az Otsu mddszer nemcsak egy, hanem tobb kiiszobérték alkalmazasara is lehetdséget ad.
Ekkor nem egy binaris képet kapunk kimenetként, hanem kiiszobértékek szamanal eggyel tobb
intenzitasszinti kép lesz.



30. abra Otsu-féle kiisz6bélési technika 3 kiisz6bértékre

5.1.2.NIBLACK

A Niblack binarizaciés eljaras egy lokalis kiiszobolési modszer, azaz egy kiiszobérték-
matrixot hozunk létre, amiben az elemek az eredeti kép Osszes pixeléhez egy helyfiiggd
kiiszobértéket kot. A kiiszobérték a lokalis varhato érték és a szoras sulyozott dsszegeként
kaphat6 meg.

T(i,)) = u(@i,j) + ka(i,)) (43)
A k stly is helyfiiggé paramétermatrix, ami a globalis és lokalis statisztikai értékekkel fejezhetd
ki.

HglobOgiob — ,u(i,j)a(i,j) (44)
maX(.uglobo-glob' M(i,j)O'(i,j))

k(i j) =

A lokalis értékek szamitasakor 15x15-0s kernelméretet hasznaltam. Figyelembe vettem, hogy a
tul nagy kernelméret mar nem 6rzi meg kelld pontossaggal a lokalis értékeket.

Az adaptiv kiiszobolés kovetkezményeként ,,szellem” objektumok jelennek meg. Ezek teriilet
alapt kiiszoboléssel tiintethetdek el.



32. dbra Terlilet alapu kiiszébélés alkalmazdsa Niblack binarizdciot kévetéen

A végeredményiil kapott kép még nem elegendd a jo szegmentalashoz. A 1€zi6 hatdrainak
pontosabb meghatarozasahoz a nemnulla szomszédos szegmensek a legkdzelebbi pontjait
kotottem Ossze a nagy szegmenssliriiségli teriileteken. Sajnos ez a modszer nem szolgaltat pontos
hatarokat, csak a 1€zi6 pozicidjanak leirasaban nyujt segitséget.

5.2.MEAN SHIFT

A mean shift szegmentacio6 egy klaszterezésen alapul6 eljaras. A pixelek intenzitasértékei
éslvagy pozicidja alapjan keressiik az egy klaszterbe tartozo képpontokat a mean shift vektor
segitségével. A képpontokat egy ismeretlen siiriiségfiiggvényii (PDF) val6sziniiségi valtozo
mintainak tekintjiik, amelynek csak a gradiensét sziikséges megbecsiilni.

A mean shift vektor a lokalis stiriiségfiiggvény gradiensének maxumuma felé tolja el a
képpontokat, igy l1étrehozva a klasztereket.



33. abraMean shift szegmentdcio

5.3.WATERSHED

A watershed szegmentacio alapdtlete, hogy a sziirkeskalas képre, mint topologiai térképre
tekintiink. Ez a szegmentalasi technika parhuzamot von a geografiabol ismert fogalmakkal:
vizgylijté medence a lokalis minimumot jel6li, mig a vizvalaszto a két vizgyiijté kozotti
hatarvonal, azaz a lokalis maximum.

{catchment)

ﬁ- basins

4 h|

watersheds

minima
34. abra Watershed szegmentdcid geogrdfiai alapjai

Ha a WST-t a gradiensképzést kovetden alkalmazzuk, akkor idedlis esetben a vizvalasztd
vonalak az objektumok széleivel lesznek azonosak. Ez annak kdszonhetd, hogy a gradiens
nagysaga az objektumok élei mentén magasak, mig a tobbi helyen, azonos ,,szintmagassagu’
(kozel homogén intenzitast) teriileteken alacsony értékeket vesz fel.

9
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35. dbra A watershed szegmentdcio folyamatdbrdja

5.3.1.GRADIENS

Fontos a megfeleld gradiensképzd modszer kivalasztasa. Az MG (Multiscale Gradient)
hasznalataval megelézhetd a tilszegmentalas, ami WST esetén gyakori probléma. Emellett a
zajcsOkkentésben (kvantalasi hibdk, hattérzaj []) is szerepet jatszik.

A monoskalas morfoldgiai gradiens a régiok hatérait a dilatacio és az er6zid kiilonbségével adja
meg. A dilataci6 az adott objektum teriiletét ndveli, az er6zio pedig csokkenti, tehat a differencia
pont a hatarpixeleket adja meg. A strukturalé elem nagységa befolyasolja a kimeneti kép
mindségét. Kis kernel esetén nagy felbontas varhatd, azonban az ,,intenzitaslejtok™ szélei csak
alacsony intenzitassal jelennek meg a gradiens képen. Nagymeéretii struktural6 elem a felbontas
romlasat eredményezi. Osszefoglalva, a monoskélds morfolégiai gradiens hatranya, hogy a jo
térbeli felbontas €s a kellden magas intenzitasértékek a szélek helyén egyszerre nem érhetdek el.

Gf)=f®B-fOB (45)
Ennek kikiiszobolése lehetséges, ha egy helyett tobb (multiskalas) kiilonb6zd méretii strukturald
elemmel is gradienst képziink.

1 k (46)
MG(f) =+ ®B)—(fO©B))O©S B4
(N =2 (F@B)-(f©B))©B]

A strukturdld elemekre teljesiil a kovetkez6 feltétel:

BySB,SB,..CB (47)



Az alabbi abran is jol lathato, hogy a multiskalas modszer nagysagrendekkel feliilmulja a
monoskalas gradiens szamitasi technikat.

T T T T
——Nagy strukturalo elem|
—Kis strukturald elem
—MG

Intenzitas

| | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700
Pixeltavolsag

36. dbra Monoskdalds morfoldgiai gradiens (kék és piros) és az MG dsszehasonlitdsa adott pixelsor pixeltdvolsdg-intenzitds
dbrdzoldsdval

37. abra Multiscale gradient

A legnagyobb strukturalo elem méretét 7x7 pixelnek valasztottam, illetve Bo egyelemd.

5.3.2. WATERSHED MATRIX

A watershed szegmentacidt megel6zden a mar kordbban leirt Wiener szliréssel csokkentjiik a zajt,
majd a multiskalas gradiens képet szegmentaljuk. A multiskalas gradiens hasznalataval
csokkenthetjlik a tilszegmentalas problémajat. A szegmentalasbol azonban még igy is tal sok kis
régiot kapunk. Ezek egyesitése statisztikai alapon torténik (statistical merging).
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38. dbra Watershed szegmentdcioé multiskdlds gradiens alkalmazdsdt kévetéen

A tovabbi miiveletek elvégzése eldtt egy fontos 1épés a nulla pixelintenzitast hatarok
eltlintetése. Ehhez a hatarokat a watershed matrix megfeleld régidszamanak értékével tettem
egyenlové, ezzel téve az adott szegmens részéveé. Ez azért is jelentds, mert a hatarok az
Osszpixelszam csaknem 23 szazalékat képezik. A hatarokat a tobbi miivelet elvégzését kovetden
rajzoltam vissza, legutolso 1épésben.

39. dbra Watershed mdtrix a hatdrok elimindldsa utdn; balrdl jobbra névekedd régidszam



5.3.3.REGIOK EGYESITESE

40. abra RAG [Region Adjacency Graph]

A régidk egyesitéséhez elsd 1épésként kiszamitottam a szomszédsagi grafot. Az Osszes
régidhoz tartozo varhato értéket, illetve pixelszamot (teriiletet) egy vektorba rendeztem a régio6
indexe alapjan. A szomszédok koziil kivalasztottam a legkisebb varhaté érték kiilonbséggel
rendelkezot. Erre a két régidra vizsgaltam meg a varhat6 értékre vonatkozo feltételt. A feltétel
teljesiilése esetén a két régid unidjat képeztem, azaz az eredetileg vizsgalt régi6 indexét kaptam
meg a szomszédos régid. Minden iteracidt kovetden frissitettem a watershed matrix elemeit,
illetve a varhato értékeket tartalmazo vektort, és a régio teriileteket. A varhato érték mellett a
szoras alap, illetve a széras/varhat6 érték hanyadosara felirt feltétellel is elvégeztem a
régidegyesitést. Osszességében a varhato értékkel torténd egyesités bizonyult a legjobbnak.
Ap=40 mellett az alabbi eredményre jutottam 8500 maximalis iteracid utan:

41. ébra Viérhato érték alapu watershed szegmentdlds

A varhat6 érték utan a kis zart teriileteket egyesitettem az azokat koriilvevdé nagyobb régiokkal. A
tertiletnek, masképpen a régidban talalhatd pixelek szamanak nagyobbnak kell lennie, mint Tmin.
Az el6z6ekhez hasonldan itt is iterativ modon jartam el.



A végso 1ézidhatar berajzolasahoz kivalasztottam az epidermishez legkdzelebbi zart hatarokkal
rendelkezd régiot.

42. ébra Szegmentalt lézio

A fenti abran jol lathato, hogy szegmentacio az epidermis egy kis részét is beleveszi a 1ézio
teriiletébe (balra). Ennek oka, hogy azon a kis szakaszon nem elég nagy az epidermis
echogenitdsa. Ennek kikiiszobolésére megszabhat6, hogy az epidermis egységét a Szegmentacio
soran nem bonthatjuk fel.

6.0SSZEFOGLALAS

A diplomamunkam soran megvizsgaltam, mely szlir6k a legalkalmasabbak az ultrahangra
jellemzd multiplikativ zaj redukélaséra kiilonbozé zajszintek esetén. Osszességében elmondhatd,
hogy az ultrahang képekre jellemz6 zajszint mellett barmelyik multiplikativ zajok sziirésére
alkalmas filter hasznalata megfeleld. A szegmentacios technikak koziil a watershed szegmentalasi
modszerrel sikeriilt a legpontosabb eredményt elérnem. A kdvetkezo 1épésként a megfeleld
korrekciok elvégzését kdvetden, ez az eljaras alkalmas a 1ézidk tulajdonsagainak vizsgalatara,
ezzel lehetdvé téve az eltérd tipusok [BCC,melanoma, nevus] jellemzéinek meghatarozasat.

7. KITEKINTES

A vizsgalataim soran csak az ultrahang felvételek intenzitdsmatrixa allt rendelkezésemre.
Az analizist pontositand az RF adatok feldolgozésa, ezzel nemcsak egy morfologiai elemzés
végezhetd, hanem az egyes rétegek szovettanilag is elkiilonithetok lennének. Ez annak
koszonhetd, hogy a detektalt jelek frekvenciakomponensei eltérdek lesznek a kiillonbozo szévetek
esetén. Kiilonosen akkor jelentds, amikor két szovettipus intenzitasa kdzel azonos, igy csak
frekvenciaanalizis utjan van lehetdség a szegmentacidjukra.



8.FUGGELEK

A diplomamunka soran az alabbi MatLabban irt kodokat hasznaltam. A nem altalam irt
fiiggvényeknél a forrast kiilon feltiintettem.
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