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Automatyczna generacja cech z wykorzystaniem
anizotropowego trojwymiarowego algorytmu SIFT dla potrzeb
segmentacji danych pochodzgcych z Tomografii Komputerowej

Streszczenie. W artykule przedstawiono algorytm, w implementacji dla tréjwymiarowych danych obrazowych, generacji punktéw
charakterystycznych oraz wektoréw cech. Algorytm wykorzystuje anizotropowe rozszerzenie algorytmu SIFT. Zaproponowana metodologia zostata
wykorzystana do okre$lenia wtasciwos$ci separacyjnych wektoréw dla potrzeb segmentacji danych tomograficznych pacjentéw z nowotworem
prostaty. Wtasciwo$ci separacyjne zostaty potwierdzone na podstawie klasyfikacji technika gRBF SVM z wykorzystaniem sprawdzianu krzyzowego.

Abstract. In the paper, a 3D version of algorithm generating points and feature vectors is shown. The algorithm is based on anisotropic
implementation of SIFT technique. Proposed solution was used to define separation properties of vectors in CT data segmentation context. These
properties were confirmed using gRBF SVM and cross-validation. (Automatic features generation based on 3D anisotropic SIFT for Computed

Tomography data segmentation).

Stowa kluczowe: ekstrakcja cech, tomografia komputerowa, SIFT, radioterapia
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Wstep

Wyodrebnianie struktur anatomicznych z obrazowych
danych medycznych jest zadaniem niezwykle trudnym.
Przyktadowo, w przypadku danych pochodzgcych z
tomografii komputerowej (TK), ze wzgledu na podstawy
fizyczne metody powstawania obrazu, rézne struktury
anatomiczne zbudowane z podobnych tkanek, o zblizonym
wspotczynniku  pochtaniania promieniowania X, majg
przypisane zblizone wartoéci w skali H.U. W przypadku
przetyku, jelita cienkiego czy grubego wartosci te zmieniajg
sie w zalezno$ci od wypetnia. Ze wzgledu na skonczong
rozdzielczos¢ przestrzenng danych czesto wystepuje
problem z jednoznacznym wskazaniem granic pomiedzy
organami (np. pecherz, prostata). Nadmienione wtasciwosci
powodujg, iz zastosowanie klasycznych algorytmow
segmentacji nie przynosi spodziewanych efektow.

Najczesciej wykorzystywang cechg jako kryterium opisu
dla klasycznych algorytméw segmentacji sg wartosci
przypisane do pikseli/wokseli, badz warto§¢ modutu
gradientu [1,2]. Dla obrazéw medycznych, w wiekszosci
przypadkéw, wartosci przypisane do pikseli nie umozliwiajg
skutecznego  wyodrebnienia  poszukiwanych  struktur
anatomicznych, ze wzgledu na zblizone parametry tkanki
na oddziatywanie z promieniowaniem X.

Jednym z rozwigzan jest zmiana przestrzeni, w ktorej
przeprowadzana jest segmentacja. Zamiast wykorzystywaé
bezposrednio informacje pochodzgcg z obrazéw mozna
wygenerowac¢ inny opis bedacy bardziej selektywny w
kontekscie poszukiwanych obiektéw. Transformacja opisu
zwykle sprowadza sie do przypisania wektora cech do
konkretnych punktéw w obrazie, co redukuje wielko$é
problemu numerycznego oraz pozwala zastosowaé cechy,
ktére skuteczniej pozwolg odrézni¢ obiekty w danych
obrazowych. Przyktadem techniki, w ktérej mozna
zastosowac takie podejscie sg Aktywne Modele Ksztattu i
Wygladu (ang. Active Shape and Appearance Models) [3-
6]

W pracy =zaproponowano automatyczng metode
generacji cech, ktére moga zosta¢ wykorzystane jako
skfadnik kryterium podczas segmentacji. Generacja cech
wykorzystuje tréjwymiarowg wersje algorytmu SIFT (ang.
Scale Invariant Feature Transform) [6,7]. Ze wzgledu na
rézne wartosci odlegtosci pomiedzy wokselami w danych
tomograficznych zaimplementowano wersje algorytmu
uwzgledniajgcg anizotropie  danych. Umozliwito to

generowanie cech z uwzglednieniem rzeczywistych
odlegtosci pomiedzy punktami, wyrazonych w milimetrach,
dzieki czemu zachowano spoéjno$¢ wynikéw w ramach
prébki z populacji pacjentdow z nowotworem prostaty
pochodzgcych z udostepnionej bazy obrazow.

Generacja wektora cech

Wykorzystany w pracy algorytm SIFT, charakteryzujgcy
sie odpornoscig na zakfdcenia, umozliwia detekcje i opis
lokalnych cech na obrazie, ktére sg niezalezne od skali,
rotacji, potozenia oraz w pewnym zakresie od zmiany kata
widzenia [6]. Wlasciwosci te sg pozgdane w kontekscie
generacji wektorow cech dla potrzeb segmentacji. Algorytm
sktada sie z kilku etapow, ktére finalnie prowadzg do
wygenerowania wektorow opisujacych punkty
charakterystyczne [6]:

- Skalo-przestrzenna detekcja cech: w tym etapie
przeprowadzana jest detekcja punktow, ktére potencjalnie
mogg stanowi¢ punkty charakterystyczne w obrazie.
Niezmienniczo$¢  wzgledem skali zapewnia sie
wykorzystujgc piramide Gaussa. W ramach piramidy obrazy
sg filtrowane maskami Gaussa o réznej wartosci odchylenia
standardowego o©. Odchylenia standardowe w ramach
oktaw sg kolejnymi krotnosciami (w przeprowadzonych
eksperymentach krotnosci nie sg catkowite) odchylenia dla
pierwszego poziomu piramidy. Zbior oktaw definiuje sig jako
funkcja:

(1) L(x,0) = G(x,0)*1(x)

gdzie * jest operacjg splotu, G anizotropowg maskg
Gaussa, a | trojwymiarowym obrazem o wspéitrzednych
X=[x1,x,,x3]. Nastepnie tworzy sie funkcje réznicy transformat
D (ang. Difference of Gaussian, DoG) wyznaczang jako
réznica obrazéw sgsiadujacych w oktawie réznigcych sie
wartoscig o (2).
(2) D(X’ Gi):L(X’ GHI)_L(Xv Gi)

- Lokalizacja  punktéw charakterystycznych: z
wyznaczonych w poprzednim etapie punktow wybierane sg
te, ktére spetniajg zestaw 3 warunkéw [8]:
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z dety (H)>0
(3) tr(H )-det(H) > 0
t(H)’ (2t +1)
<
det(H) 1

gdzie H - macierz Hessego, tr(H) - $lad macierzy, det(H)
wyznacznik macierzy, a det,’(H) - suma gtéwnych minoréw
drugiego rzedu, ¢ - wartos¢ progowa dobierana
eksperymentalnie,

- przypisanie orientacji: w nastepnym etapie dla punktéw
charakterystycznych, na podstawie zmian jasnosci
najblizszego otoczenia okresla sie przestrzenng orientacje.
Na podstawie lokalnych wtasciwosci obrazu opisanych
przez gradient z wartosci wokseli okreslane sg pierwsze
trzy cechy punktow charakterystycznych to jest: modut
gradientu (promien wodzacy) P i orientacja opisana przez
dwa katy: azymutalny 6 i zenitalny - ¢. Wielkosci te mozna
wyznaczy¢ za pomocg zaleznosci [8] (4-6):

(4) P=\L +L +IL}
LX
(5) 0 = arctan——
X3
(6) @ = arctan a]

N
1 3

Na rysunku 1 przedstawiono interpretacje graficzng
wielkosci opisujgcych punkty charakterystyczne. Na
podstawie tych wielkoSci okreslana jest dominujgca
orientacja na bazie rozktadu orientacji wokot punktu
charakterystycznego.

W pracy w przeciwienstwie do oryginalnej implementac;ji
[6] uwzgledniono anizotropowos$¢ danych tomograficznych.

A

X2

modut gradientu
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Rys. 1. Graficzna interpretacja katow 6, ¢ oraz modutu gradientu P
dla przyktadowego punktu charakterystycznego. Zrodto: [8]

Ostatnim etapem jest wyznaczenie deskryptora, ktére
polega na transformacji w wektor cech lokalnych zmian w
wartosciach wokét punktéw charakterystycznych.

Powstata tréjwymiarowa przestrzen o rozmiarze NxNxN
zostaje najpierw obrécona w punkcie charakterystycznym o
jego dominujgcg orientacje: w celu uzyskania stabilnosci
deskryptora wzgledem obrotu.

Deskryptor zbudowany jest ze zbioru znormalizowanych
histogramoéw. Kazda prébka dodana do histogramu jest
wazona przez modut gradientu, aby uwzgledni¢ szybkosé

zmian wartosci pikseli jako dominujgcg przy opisie
orientacji. Dodatkowo  odlegtos¢  punktu  charak-
terystycznego od wartosci gradientéw otoczenia zostata
wigczona do wag punktow w histogramie. W tym celu
zostato uzyte symetryczne okno Gaussa. Przyktadowy
histogram przedstawiono na rysunku 2.

kat azymutalny

0.0 1.0

. m
Rys. 2. Znormalizowany histogram orientacji. Zrodto: [13]

Wektor cech punktu charakterystycznego ma 258
wymiaréw sktadajgcych sie z dwdch katdw dominujgcej
orientacji punktu charakterystycznego oraz 8 histograméw
tworzacych deskryptor otocznia punktu
charakterystycznego.

Wektory cech dla danych tomograficznych

Zaproponowane podejscie zostato przetestowane na
zbiorze 34 tréjwymiarowych obrazéw tomograficznych
pacjentow z nowotworem prostaty leczonych w
Swietokrzyskim Centrum Onkologii w Kielcach.

Ze wzgledu na podobny charakter danych obrazowych
parametry metody zostaty dobrane zgodnie z publikacjg [9].
Parametr ¢ wykorzystany w pierwszej czgsci algorytmu miat
wartosci rézne w zaleznosci od osi, co bytlo konsekwencja
anizotropii danych tomograficznych. Przyjete wartosci w
kolejnych oktawach przedstawia tabela 1. Parametr ¢+ w
warunkach wyboru punktu charakterystycznego (4) przyjeto
réwny 10. Przyktadowe, automatycznie wygenerowane
punkty  charakterystyczne dla jednego  pacjenta
przedstawiono na rysunku 3.

Tabela 1. Wartosci o wykorzystane do generacji masek Gaussa dla
kazdej z oktaw. Pierwszy wiersz stosunek odchylen w osiach x; i x,;
Drugi wiersz odchylenie standardowe dla osi x;

O (o] (o)) O3 O4 O5
Oy

1.1 1.23 1.39 1.55 1.75 1.96
Ox2
O3 0.21 0.24 0.27 0.30 0.34 0.38

Rys. 3. Przyktadowe
przez algorytm SIFT

punkty charakterystyczne wygenerowane
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Sumaryczna liczba punktéw charakterystycznych
wygenerowanych w sposob automatyczny przez algorytm
SIFT dla analizowanych obrazéw tomograficznych
przedstawia rysunek 4. Struktury anatomiczne o
najwiekszej objetosci to jest gtowy kosci udowych oraz
odbytnica generujg relatywnie wiecej cech niz mniejsze
narzady.
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Rys 4. Histogram liczby wektoréw cech charakterystycznych
wygenerowanych przez SIFT dla bazy pacjentéw. p- prostata, b-
pecherz, r- odbytnica, fL- gtéwka kosci udowej lewej, fR- gtowka
kosci udowej prawej, sm- pecherzyki nasienne

Walidacja i wyniki

Wygenerowane za pomocg algorytmu SIFT wektory
cech zostaly poddane procesowi klasyfikacji w celu oceny
przydatnoéci metody do separacji struktur anatomicznych
poddawanych napromienianiu  oraz chronionych przed
otrzymaniem nadmiernej dawki podczas napromieniania od
wigzki  terapeutycznej (struktury promieniowrazliwe).
Klasyfikacja bazowata na technice maszyny wektorow
nosnych (ang. Support Vetor Machine, SVM) [10]. Ten
klasyfikator zostat uzyty ze wzgledu na efektywnosé
dziatania w wielowymiarowej przestrzeni cech, mozliwos¢
podziatu klas, ktdére nie sg rozdzielne liniowo czy tez
mozliwoscig klasyfikacji klas niecatkowicie rozdzielnych
[11]. Idea metody sprowadza sie do poszukiwania
hiperptaszczyzny, ktéra wraz z maksymalnym marginesem
M, odlegtoscig miedzy dwoma klasami, rozdzieli dane na
dwie roztgczne grupy cech. W pracy wykorzystano
rozszerzenie SVM dla klasyfikacji wieloklasowej wraz z
gaussowska radialng funkcjg bazowa (ang. gaussian Radial
Basis Function, gRBF) opisang przez:

P
(7) K(Ciaci')z €xp _72(01'] _Ci'j)z
=1

gdzie wspodtczynnik y wynosit 0.1 i zostat dobrany zgodnie z
zaleceniami podanymi w [12], i i’ to indeksy kolejnych par
wektoréw cech.

Zastosowanie klasyfikatora umozliwia sprawdzenie
wiasciwosci separacyjnych wektora cech przypisanego do
klasy obrysowanej struktury anatomicznej. Specyficznosé
wektorbw mozna okreslic za pomocg parametru
definiujgcego skutecznos¢ klasyfikacji.

w procesie klasyfikacji zatozono 6 klas
odpowiadajgcych poszczegdlnym strukturom anatomicznym
istotnym z punktu widzenia radioterapii nowotworu prostaty
(prostata, gtowy kosci udowych, pecherz, odbytnica i
pecherzyki nasienne).

Do oceny skutecznosci separacji wykorzystano metryke
F1 (ang. F1 score). Rozpatruje ona precyzje p i czutosc r
klasyfikaciji:

(8) Fl=22"
p+r
Sredni btad zdolnosci przewidywania klasyfikatora
zdefiniowano jako:
k
(9) scorez%ZFli -100%
i=1

Wyniki zostaty uzyskane z zastosowaniem sprawdzianu
krzyzowego w wersji kontrolowanej walidacji, polegajgcej
na podziale zbioru testowego i uczacego ze wzgledu na
przynaleznos¢ cechy do pojedynczego pacjenta. Testy zo-
staly przeprowadzone dla 61954 punktéw zlokalizowanych
wewnatrz struktur anatomicznych i 57776 punktéw na po-
wierzchni narzadéw. Srednio przypadato okoto 200 punktow
na powierzchni i 200 wewnatrz na kazda ze struktur.
Otrzymana $rednia warto$¢ score wynosi 58.3% przy
odchyleniu standardowym wynoszacym 12% dla punktow
wewnatrz struktur oraz 60.6% dla punktéw zlokalizowanych
na powierzchni przy odchyleniu standardowym réwnym
9.2%. Wyniki zostaly poréwnane z wektorami cech,
zbudowanymi bezposrednio z wartosci wokseli. W
poréwnaniu wykorzystano te same punkty jak w przypadku
metodologii bazujgcej na SIFT. Otrzymane wyniki
przedstawiono w tabeli 2. Potwierdzajg one lepsze
wiasciwosci separacyjne wektorow generowanych zgodnie
z algorytmem SIFT w poréwnaniu do klasycznego podejscia
obejmujgcego  bezposrednie  wykorzystanie  wartosci
wokseli. Dodatkowo odchylenie standardowe dla wartosci
wokseli jako wektorow cech jest ok. 2-krotnie wieksze niz
dla wektoréw cech generowanych przez SIFT. Na tej
podstawie mozna wnioskowaé o wyzszej precyzji opisu
struktur przez wektory generowane algorytmem SIFT.
Tabela 2. Poréwnanie skutecznos$ci separacji dla wektorow cech

wygenerowanych zgodnie z technikg SIFT oraz bazujgcych
bezposrednio na wartosciach wokseli

SIFT Warto$ci wokseli
Punkty Punnakty Punkty Punn:ty
wewnatrz owierz- wewnatrz owierz-
struktur P . struktur P ]
chni -chni
Srednia [%] 58.2 60.6 55.2 51.8
Odchylenie
standardowe([%] 12 9.2 243 22.4
70
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@ 40
5]
o
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10 |
WFunkty na powierzchni
o NN ENEN | L Punkty wenatrz struktur) || || || [ I L L L LY
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Numer pacjenta

Rys. 5. Skutecznos$¢ klasyfikatora dla wszystkich narzadéw z
rozdzieleniem na lokalizacje punktéw wewnatrz i na powierzchni
struktur dla poszczegdlnych pacjentéw z wykorzystaniem
metodologii SIFT
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Skutecznos$¢ klasyfikacji dla wszystkich narzadéw z
rozbiciem na poszczegolnych pacjentdw przedstawia
rysunek 5. Nizsze wartosci skutecznodci dla punktow
wewnatrz struktur wynikajg z jednorodnego rozktadu
wartosci w ramach tych struktur. Rozktad wartosci nie r6zni
sie dla pecherza i prostaty (tkanki z ktérych zbudowane sg
te organy majg praktycznie taki sam wspotczynnik
pochtaniania promieniowania rentgenowskiego).

Podsumowanie

W artykule przedstawiono anizotropowg wersje
algorytmu SIFT, ktéry zostat wykorzystany do generacji
wektoréw cech. Wektory dla punktéw znajdujgcych sie
wewnatrz i na powierzchni struktur anatomicznych zostaty
przetestowane pod katem witasciwosci separacyjnych
umozliwiajgcych rozréznienie poszczegodlnych struktur.
Uzyskane wyniki poréwnano z wektorami cech bedgcymi
wartosciami wokseli wokét punktow. W potgczeniu z
algorytmami segmentacji bazujgcymi na modelach organéw
mozliwe jest przeprowadzenie skutecznej segmentacji
danych tomograficznych dla potrzeb wspierania procesu
planowania leczenia pacjentéw z nowotworem prostaty.

Badania zostaty sfinansowane ze Srodkow
przeznaczonych na dziatalno$¢ statutowg w ramach Grantu
Dziekanskiego. W pracy wykorzystano obrazowe dane
medyczne pozyskane w ramach projektu MNiSW / NCN nr
NN518 497739.
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