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1 Motivacié

A maj fontos szerepet tolt be az emésztd rendszerben. A funkcidja létfontossagu,
amely nem helyettesithetd géppel, tovabba kiilonleges regeneralo-képessége van. Az
utébbi tulajdonsdga a modularis szerkezetére vezetheté vissza, amely szerint
funkcionalisan fliggetlen részekre bonthat6. Szamos betegség fenyegeti a majat. A
mérgezések és fertézések mellet a rakos megbetegedések szama is egyre nd a klinikai
gyakorlatban. A primer daganatok mellett mas daganatok attétei is gyakran
megjelennek a majban, ezért a majrak kezelése az elmult évtizedben az onkologia
egyik fontos teriiletévé valt.

A szamitogépes orvosi képfeldolgozas fontos szerepet jatszik a klinikai diagnozis és
terapia terilletén. A 3-dimenzidos (3D) képalkotd technikdk, mint komputeres
tomografia (CT) és magneses rezonancia (MR) lehetévé teszik a maj in-vivo
megjelenitését. A CT és MR felvételek informacio-tartalma kiilonb6z6é kontraszt-
anyagok hasznalataval novelhetd. Az ilyen esetekben rendszerint tobb felvétel késziil,
amelyek tobb-fazisu képet alkotnak. A modern képalkotd berendezések elterjedése
révén a feldolgozando képek szdma gyors iitemben né. Jelentds igény van tehat olyan
szoftveres eszkozokre, amelyek hatékonyabba teszik a felvételek feldolgozasat. Az
értekezés az orvosi képfeldolgozas egyik legfontosabb teriiletére, a szegmentaciora
fokuszal.

A maj rakos megbetegedésének kezelésére szamos lehetéség all rendelkezésre. Az
alkalmazott terapia olyan kiilonb6z6 tényezok fliggvénye, mint a tumorok mérete,
szama, elhelyezkedése, vagy a betegség elérehaladottsaga. A leggyakoribb kezelési
modok a sebészet, az intervencios radioldgia, a kemoterapia, a sugarterapia, illetve
ezek kiilonboz6 kombinacidja. Ezen technikdk mindegyike segithetd szoftveres
eszkozokkel, amelyek pontosabbd ¢és objektivabba teszik a mdaj szamitogépes
vizsgalatat. Az értekezés a maj automatikus szegmentacidjara, a maj-léziok
automatikus detektalasra, valamint a virtualis sebészi vagas teriiletére fokuszal.

A bemutatott modszerek pontossaga mellett az értekezésben kiemelt figyelmet kap az
egyes algoritmusok hatékonysaga. Klinikai visszajelzések alapjan egy szoftveres
munkafolyamat akkor tekintheté hatékonynak, ha a funkcid inditasa és az eredmény
megjelenitése kozott eltelt id6 nem haladja meg a fél percet. A bemutatott
algoritmusok tervezésénél nagy hangstlyt keriilt arra, hogy azok komplex klinikai
problémakat révid idén beliil oldjanak meg. Egy masik fontos kdvetelmény a klinikai
rendszerek tulajdonsagabol ered. A mai alkalmazasok tobbsége szervereken fut, ahol
egy folyamat tobb példanyban is miikddhet egyszerre. Eben a szoftveres kornyezetben
a specialis hardver-igényli médszereknek limitalt a hasznalhatosaga. Az értekezésben
bemutatott modszereknek nincs ilyen igényiik, igy egyszeriien integralhatok barmilyen
rendszerbe.

2 Maj-szegmentacio

A szamitogépes maj-analizis alapja a maj-szegmentacid. A szerz6 harom modszert
mutat be, amelyek egy hosszabb kutatds kiilonb6z6 allomasai voltak. Az elsé két
algoritmus egy- és tobb-fazisu kontrasztos CT képekhez késziilt, és a hozzajuk
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kapcsolodo eredmények egy folyodiratcikkben [1] jelentek meg. A harmadik eljaras
kontrasztos MR felvételekhez késziilt, és egy masik folyoiratcikkben [2] lett
publikdlva. Mindhdrom megkozelités mas adathalmazon volt kiértékelve, ami
megneheziti az 6sszehasonlitasukat. Hogy lehet6vé valjon a szamszerii 6sszevetésiik,
az értekezés keretében megtortént a modszerek kiértékelése egy kozos esethalmazon.
A bemutatott szegmentacios technikdk pontossagat szamos hiba mértékkel lehet
jellemezni. Ebben az 6sszefoglaloban csak a térfogati atfedés hibajat (VOE) emlitjiik.
Feltéve, hogy a térfogati atfedés (VO) egyenlé az eredménye és a referencia
metszetének és unidjanak térfogati hanyadosaval, az emlitett hiba a kdvetkezé modon
definialhato: VOE=100+(1-VO). Ez a mérészam egyszerre mutatja az alul- és a
tulszegmentalast, értéke 0% tokéletes szegmentacio esetén.

2.1 Médszer egy-fazisu CT képekhez

A szerz6 kidolgozott egy automatikus modszert portalis-fazisa kontrasztos CT
képekre. Az algoritmus olyan feltevéseken alapul, mint a maj a legnagyobb szerv a
hasi régidban, a kontrasztanyag kiemeli a majszovetet a kdrnyezo szervektdl, valamint

a majszovet kozel homogén a CT képeken. A mddszer kihasznalja a kdrnyezd

anatomiai strukturak tulajdonsagait (mint a tiido, a sziv, vagy az inferior vena cava -

IVC). Az eljaras magja egy szomszédsagi Osszefliggbségen alapuld régié-noveld

algoritmus, melyhez tobb el6- és utofeldolgozd 1épés kapcsolodik. A modszer az

alabbi 1épésekbdl all:

o Azels6 Iépésben megtdrténik a maj lokalizalasa a mérete és intenzitasa alapjan. A
kép hisztogramja alapjan meghatarozzuk a kontrasztos lagyszovetet reprezentald
intenzitas tartomanyt. Ezt hasznalva a képet kiiszoboljiik, majd erodalas utan
kivalasztjuk a legnagyobb Osszefiiggd komponensét. Az igy kapott régiot
hasznaljuk a szegmentalas inicializalasahoz.

* A masodik 1épésben szeparaljuk a majat a szivt6l. Ez a tiidé szegmentalasaval
kezdédik, majd a jobb és bal tiidé lebenyek also feliilete keriil meghatarozasra.
Ezutan fiiggdleges metszeteken Osszekotjiik a bal és jobb tiido aljat, amely egy
3D elvalaszto feliiletet eredményez a maj és a sziv kozott.

* A harmadik 1épésben a majszdvetet szegmentaljuk Osszefiiggdségen alapulod
régio-noveld modszerrel. Kezdd régioként az elsé 1épésben meghatarozott
teriiletet hasznaljuk, valamint ebbdl szamitjuk az intenzitds tartomanyt. Mivel
nagy Osszefiiggdséget hasznalunk, a szegmentacié eredményét a végén dilatalni
kell.

* A negyedik 1épés kiilonb6z6 alul- és tulszegmentalt teriileteket korrigal. Egy
tovabbi szegmentacioét hasznalunk a maj és a tiidé kozotti sotétebb rész hozza
vételére. Tovabba, az erek feltoltésre keriilnek geometriai tulajdonsagaik alapjén,
valamint a hidnyz6 1ézidkat standard iiregfeltoltd technikakkal korrigaljuk. Az
IVC-t jellegzetes alakjat kihasznalva detektaljuk és toroljik az eredménybdl.

A szerzg elvégezte a fenti modszer kiértékelését egy 20 CT esetbdl alld képhalmazon,
amelyre referencia méajkontir is adott volt. A teszteseteket egy nyilvanos ma4j-
szegmentaciés versenyen publikdltdk, igy a kapott eredmények kdzvetleniil
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Osszeverhetk mas publikaciokkal. A tesztképek néhany egészséges esett mellett
szamos tumoros esetet tartalmaztak. Az eredmények alapjdn a bemutatott algoritmus
pontosan szegmentalta a méajat (VOE=8%) rovid id6 alatt (30 mp). Az eredmények
vizualis értékelése soran kideriilt, hogy a modszer kihagyhat a maj hataran talalhato
léziokat.

2.2 Mddszer tobb-fazisu CT képekhez

A szerz kidolgozott egy automatikus maj-szegmentacidos modszert tobbfazisu,
kontrasztos CT képekre. Az algoritmus az el6z6n alapul azzal a kiilonbséggel, hogy ez
szegmentacido kevésbé fiiggjon a portalis fazis mindségétol. Az javasolt modszer a
majszovet jellegzetes kontraszt-halmozasat haszndlja ki. Egy kornyezé szerv
intenzitasa ugyanis lehet hasonlé a majéhoz egy adott fazisban, de valdsziniitlen, hogy
minden fizisban az lesz. fgy a majszovet pontosabban behatarolhaté a kiilonbozé
fazisok egyesitett informacidja alapjan. A modszer az alabbi 1épésekbdl all:

* El6szor a kiilonboz6 fazisokhoz tarozd képeket normalizaljuk, igy a kés6bbi
lépésekben nem kell az eltéré kép- és voxel-méretet figyelembe venni. A
1étrejovo tobb-értékii kép minden pontjaban az adott pozicio, kiillonbdzd fazisban
felvett intenzitasat mutatja.

* A kontraszt halmozas eloszlasat jol mutatja a kiilonbozd fazisok egyesitett
hisztogramja. Mivel a maj a legnagyobb térfogati szerv, a hisztogram
legmagasabb csucsa mindig a majat reprezentalja. Ebben a 1épésben
meghatarozzuk azokat a pontokat, amelyek kontraszt felvétele hasonld a majéhoz,
majd az igy kapott ponthalmaz legnagyobb Osszefiiggd komponense alkotja a
kezdé régiot.

o A kovetkezd 1épésben minden fazis kiilon szegmentalasra keriil az egy-fazisu
modszert hasznalva, amely eredményeként tobb binaris kép jon Ilétre. A
szegmentacido magaba foglalja a maj-sziv elvalasztast, a régio-novelést, és az alul-
és tilszegmentalt részek korrekciodjat (kivéve az IVC eltavolitast, ami specifikus a
portalis fazisra).

* A kiilonbdz6 fazisok szegmentacidja tartalmazza a majat és a hasonld intenzitast
szomszédos régiokat. Az egyes eredményeket ezért pontosan Osszeregisztraljuk,
majd a végeredményt a kiilonbozé fazisok eredményének kombinalasaval
szamitjuk.

A szerz0 a bemutatott algoritmust egy 19 tobb-fazisu esetet tartalmaz6 képhalmazon

értékelte ki, amely egy kérddiv 6t orvos altali kit6ltésével tortént. Az eredmények

alapjan a szegmentacié alkalmas volt klinikai hasznalatra az esetek 94%-ban
minimalis vagy semmilyen korrekcioval. A modszer szamszerli dsszehasonlitisa az

egy-fazisu algoritmussal néhany nehezen szegmentalhaté eseten megmutatta, hogy a

tobb-fazisi megkdzelités 1ényegesen pontosabb eredményt ad (VOE=11%) mint az

egy-fazistt (VOE=16%) anélkiil, hogy a futasi id6 ndvekedne (25 mp).



2.3 Modell alapt modszer MR képekhez

A majon beliili intenzitas eloszlas heterogén lehet a kiilonb6zd elvaltozasok miatt,
amely alul-szegmentalashoz vezethet. E problémanak a megoldasa kiilonésen fontos
MR képek esetén, amelyeknek jobb a lagyszdvet kontrasztja. A szerzd kidolgozott egy
automatikus maj-szegmentacios eljarast, amely egy valdszinliségi modellt alkalmazva
javitja a korabban bemutatott intenzitas alapu technikak pontossagat. A modell 60
manudlisan kontirozott CT sorozat regisztralasaval késziilt, ¢s az Ujdonsaga abban
rejlik, hogy fel lett osztva 8 szegmentumra a maj anatomiai szerkezetének
megfelelden. A részekre osztas lehet6vé teszi lokalis intenzitas statisztikak hasznalatat
a majon belill, igy az eljaras kevésbé érzékeny a patologia vagy mitermékek okozta
intenzitas inhomogenitasra. A modszer az alabbi 1épésekbdl all:

*  Mivel a kontrasztos lagyszdvet intenzitas tartomanya képrél képre valtozik MR
modalitas esetén, dinamikusan kell kiszamolni minden esetre. Az els6 1épésben
meghatarozzuk a legnagyobb intenzitas-tartomanyhoz tartoz6 olyan hisztogram
csucsot, amely a képpontok legalabb 5%-at lefedi.

* A masodik 1épésben regisztraljuk a modellt a szegmentdland6 képhez. Ehhez a
képet kiiszoboljiik a kontrasztos lagyszovet intenzitds tartomannyal. Majd egy
tavolsag térképet szamitunk a kiiszobolt képre. Ez egy olyan képet eredményez,
amelyen a nagy objektumok belsejében nagy értékek vannak. A valdszinliségi
modellt (és azzal egyiitt a szegmentum felosztast) ehhez a képhez regisztraljuk.

* A harmadik 1épésben a majat dsszefliggdségen alapuld régido-novelé modszerrel
szegmentaljuk figyelembe véve az osztott valdsziniiségi modellt. A kezdd
régioként a kontrasztos lagyszovet kép legnagyobb Osszefliggd komponensét
hasznaljuk erodalas utan. Majd intenzitas statisztikat szamitunk mind a kezdd
régiora, mind az egyes szegmensekre. A szegmentacio voxel specifikus intenzitas
tartomanyt hasznal figyelembe véve a globalis €s lokalis intenzitds statisztikakat
és a modell valészinliséget. A régido-novelés eredményét a korabbiakhoz
hasonloan dilataljuk, és tiregfelt6lto algoritmust alkalmazunk ra.

A szerz6 a bemutatott algoritmust egy 8 reprezentativ esetb6l alldé kontrasztos MR
képhalmazon értékelte ki, amelyekhez rendelkezésre allt a manualisan definialt
referencia majkontir. Az eredmények megmutattak, hogy a fenti eljarassal pontosan
(VOE=11%) és hatékonyan (30 mp) ki lehet szegmentalni a majat akkor is, ha a
majszovet patoldgia vagy miitermékek miatt jelentds intenzitds inhomogenitast mutat.

2.4 Maj-szegmentaciés modszerek szamszerii 6sszehasonlitasa

A kiilonboz6 algoritmusok szamszerii Osszehasonlitasa egy nagy esetszamu CT
képhalmazon tortént. A szerz6 az els6 két modszert modositas nélkiil, mig a modell-
alapti modszert CT képekre valo adaptalas utan tesztelte. A teszthalmaz 83 (37 portalis
és 46 két-fazisu) kontrasztos CT vizsgalatot tartalmazott, amely magaba foglalt
egészséges, tumoros, valamint néhany szélsdséges (méretli és patoldgiaja) esetet is. A
referencia majat minden esetben orvos konturozta a portalis fazisi képen. Az egy-
fazist és a modell-alapi modszer minden képre lefutott, a tobb-fazisii modszer viszont
csak a két-fazist képekre lehetett tesztelni. A tesztek ugyanazon a szamitogépen
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torténtek, igy a futdsi id6 kozvetleniil Osszemérhetd volt. Az eredmények
Osszehasonlitasa céljabol a szerz6 meghatarozta a kiillonbozé hiba-mértékek atlagat és
szorasat. Tovabba, paros T-probat alkalmazott a kiilonbségek statisztikai
jelentdségének vizsgalatara.

Az egy-fazist és a modell-alapu algoritmusok Gsszehasonlitasa a teljes adathalmazon
megmutatta, hogy a modell-alapi megkozelités 1ényegesen pontosabb (VOE=13%) az
elobbihez viszonyitva (VOE=19%). A két-fazisu képekkel tortént tesztek azt mutattak,
hogy a tobb-fazisi (VOE=15%) és a modell-alapi (VOE=15%) eljarasok ugyanolyan
pontossaggal miikddnek, mig az egy-fazisi moddszer lényegesen pontatlanabb
(VOE=26%). Az atlagos futasi id6 24, 19 illetve 37 mp volt (a mddszerek
prezentaldsédnak sorrendjében), amely az mutatja, hogy mind a tdbb-fazisu, mind a
modell-alapi  modszerek elég hatékonyak ahhoz, hogy klinikai gyakorlatban
hasznalhatoak legyenek. Tekintve, hogy a modell-alapti mddszerhez csak a portalis
kép sziikséges, ez a megkozelités alkalmazhatd a legszélesebb kdrben.

Egy-fazisi (a), tobb fazisi (b), és modell-alapu (c) médszerrel kapott maj-szegmentacié

3 Maj-1ézi6 detektalas

A maj-1éziok vizsgalata a szamitogépes maj analizis egyik legfontosabb feladata. A
maj-tumoros esetek szdma emelkedd tendenciat mutat, igy egyre n6 a feldolgozando
képek szama is. A 1ézidk osztilyozasa és méretének meghatarozasa jelentOsen
gyorsithatd automatikus modszerekkel. A maj-1ézidk detektalasa nehéz feladat, mivel
nagyon eltéré méretlick, alaktiak, intenzitasuak lehetnek. Komoly igény van tehat
olyan automatikus moddszerekre, amelyek javitjak a detektalas szenzitivitasat
nagyszamu hibas talalat detektalasa nélkiil. A szerzd a probléma megoldasara bemutat
egy automatikus médszert, amelyet egy folyoiratcikkben [3] publikalt.

3.1 Mij-1éziok automatikus detektalasa kontrasztos CT képeken

A szerz6 egy 1j eljarast dolgozott ki maj-1ézidk automatikus detektalasara kontrasztos

s

valamint a szegmentalt régiok tobbszintli alakleirason alapuld osztalyozasara épiil. A
modszer az alabbi 1épésekbol all:

* Az el6-feldolgozo 1épés magéba foglalja a vizsgalt teriilet morfologiai zarasat (az
automatikusan szegmentalt maj felszinén hidnyzo6 1€ziok korrigalasara), a CT kép

6



zajszurését és atméretezését uniform voxel méretre, valamint a normal egyes maj
jellemzdinek meghatarozasat.

* A masodik Iépésben a normdl majszovetbdl kiindulva (kiviilrél befelé)
megtorténik az abnormalis régiok szegmentalasa, majd létrejon a lehetséges
régiok listaja. Ez a 1épés kiilon hajtodik végre sotét és vilagos régidkra.

*  Ezt kdvetden, minden lehetséges régiora meghatarozunk egy tdbbszintl (beliilrél
kifelé¢ halado) alak-leirast, amely olyan geometriai tulajdonsagokra épiil, mint az
aszimmetria, kompaktsag, méret, ¢és térfogat. Ezekbdl tulajdonsagokbol
kiszamitunk egy valdszinliséget, ami megmutatja, hogy az adott régi6 egyes
szintjei milyen valdszinliséggel reprezentdlnak 1¢éziot. Ha a valdszinliség
meghalad egy kiiszobot, az adott régid 1ézidként keriil megjeldlésre, és a konturjat
a legnagyobb valoszintiséghez tartoz6 szint definialja.

3.2 Automatikus maj-16zié detektalas kiértékelése

A szerz0 a bemutatott eljarast egy 30 kontrasztos CT esetet tartalmazé képhalmazon
értékelte ki, ahol minden esetre egy orvos manualisan kikonturozta az 6sszes 1éziot. A
vizsgalt régio manualis és automatikus modszerrel is meg lett hatarozva. A szerzd az
algoritmust szamos szenzitivitas kiiszobbel futtatta, amely lehetévé tette a modszer
pontossaganak komplex analizisét. Az eredmények alapjan az algoritmus a 1éziok
92%-at képes volt detektalni atlagosan 1.7 hibas talalat mellett manualisan konturozott
majban. Ugyanolyan hibas talalati szam mellett, valamivel kevesebb volt a detektalasi
rata (85%) az automatikus modszerrel szegmentalt majban. A nem detektalt 1ézidk
részletes elemzése megmutatta, hogy a mddszer hajlamos kihagyni olyan kisebb,
kevésbé kontrasztos régiokat, amelyek a madj hataran 1évo so6tétebb régidban
talalhatok. A hibas talalatok kozott szerepeltek tobbszordsen detektalt tumorok,
valamint a referencidban nem szerepld kis 1éziok és meszes elvaltozasok. A mddszer
atlagos futasi ideje 30 mp volt, amely demonstralta a modszer hatékonysagat.

N\ » - 2o g N N\
Orvosi referencia kontir (a), valamint az auto
és automatikusan szegmentalt (C) majbél

N ’
» N »

matikus detektalas eredménye manualisan rajzolt (b)

4 Virtualis reszekcio

A mdj szegmentumainak elkiilonitése hasznos lehet tumorok diagnoézisanal és
kezelésénél. A sebészi beavatkozas tervezésénél példaul fontos az eltavolitando és a
marad6 részek pontos méretének meghatarozasa. A maj-szegmentumok automatikus
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meghatarozasa nehéz feladat mivel az egyes részek hatdra nem latszik az orvosi
képeken. Sziikség van tehdt olyan eszkozokre, amelyek lehetdvé teszik a ma4j
szegmentumainak hatékony meghatdrozasat a felhasznal6 anatdémiai tudasa alapjan. A
probléma megoldasara a szerz6 bemutat egy modszert, amelyet egy folyodiratcikkben
[4] publikalt.

4.1 Virtualis vagas B-Spline feliiletekkel

A szerz6 egy 1j technikat dolgozott ki binaris 3D objektumok a felhasznald altal
definialt gorbe feliilettel torténd interaktiv vagasara. A bemutatott objektum-vagod
algoritmus B-spline feliiletek kiilonb6z6 felbontasu, haromszog-haloval torténd
reprezentalasan alapul. Ez a reprezentacio lehetdvé teszi a feliilet és egy pasztazo
egyenes metszéspontjanak nagyon hatékony szamitasat. Az objektum két részre
osztasa ugyanis a feliilet szdmos pasztazo egyenessel torténd metszése révén torténik.
A modszer az alabbi 1€pésekbdl all:

* Az elsd lépésben egy normalizalt ponthalot hozunk 1étre a felhasznalo altal kézzel
megrajzolt hatarvonalakb6l B-Spline gorbe interpolaciot hasznalva, majd egy
feliiletet illesztiink a normalizalt ponthalora.

* A masodik Iépésben meghatarozzuk a felillet és a pasztdzd egyenesek
feliilet megkdzelitéleg merdleges.

* A harmadik 1épésben a feliiletet mintavételezziik kiilonbdzo felbontasu ponthalok
szerint, amellyel 1étre jon a feliilet kiillonbdzo-felbontasu, haromszog-halos
reprezentacioja.

* A negyedik Iépésben minden lehetséges pasztazd egyenesre egy hierarchikus
keres6 moddszerrel kiszamitjuk a legfinomabb felbontast haromszog feliilettel
vald metszéspontot. Ezek a pontok reprezentaljak két particid hatarat.

* Az utolsé Iépésben a particiok hatarat propagaljuk azokra a pasztazo egyenesekre,
amelyek nem metszik a feliiletet.

4.2 Virtualis reszekcio kiértékelése

A szerz6 orvos kozremiikodésével kiértékelte a bemutatott modszert maj-
szegmentumok szeparalasara. A tesztekhez 14 CT esetet hasznaltunk, amelyekre adott
volt a maj konturja is. A Couinaud felbontas szerint a maj feloszthatdo 5 feliilet
hasznalataval, amelyek a majban 1évé vénak fobb agaira illeszkednek. Minden esetre
az orvos kézzel rajzolt gorbékkel definialta az 6t vagd feliiletet. Majd megtortént a
m3j szegmentumokra bontasa a vagasok egy elére meghatarozott sorrendben torténd
végrehajtasaval, majd az igy keletkezett részek térfogatat kiszamoltuk. A teszteket az
operator haromszor hajtotta végre par hét eltéréssel, igy az alkalmazott médszer
variabilitdsa is mérhetd volt. Referencia szegmentdcié hidnydban a szegmentum
térfogatokat egy masik technikdval kapott felosztds eredményével, valamint
irodalomban talalhato értékekkel hasonlitottuk 0ssze. Az dsszehasonlitds megmutatta,
hogy a kapott szegmentum térfogatok kozel megegyeznek az ér alapti megkdzelitéssel
kapott, valamint a masok altal publikalt értékekkel. Az intra-operator variabilitas
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alacsony volt, azaz a bemutatott modszerrel a szegmentum szeparalas jol
reprodukalhatét.

A virtualis vagas egy madsik klinikai alkalmazdsa a maj-tumor reszekcid tervezés.
Ehhez a tumor virtualis eltavolitasat szimulaltuk, és az eltavolitott valamint a marado
részek térfogatat vizsgaltuk. A folyamat végrehajtasara két esetet valasztottunk ki a
korabbi halmazbol. A majkontur adott volt mindkét esetre, a tumorokat pedig
kikonturoztuk interaktiv eszkozokkel. Mindkét esetben tobb gorbét rajzoltunk a
vagofeliilet definialasara, majd vagas utan az egyes részeket megjelenitettiik és
térfogatukat megmeértiik. Ezek a kisérletek a korabbiakkal egyiitt alatdmasztottak,
hogy a bemutatott technika jol hasznalhaté komplex klinikai feladatok megoldasara.
Az egyes vagadsok elvégzéséhez kevesebb, mint 1 mp kellett, ami jol mutatja a
modszer hatékonysagat.

Maijszegmentum-szeparalas (a) és tumor reszekceio (b) virtualis reszekcio hasznalataval

Tézispontok
1. M4j-szegmentacio

A maj szegmentalasa a szamitogépes majanalizis alapja. A szerv manualis
kontirozasa nagyon iddigényes folyamat, ezért nagy sziikség van automatikus
modszerekre. A szerz6 harom megkdzelitést dolgozott ki a maj automatikus
szegmentalasara. Az eredményeket két folyoiratcikkben [1, 2] publikalta.

1.1 Modszer egy-fazisu CT képekre (2.1 Szekcid): A szerzé kifejlesztett egy
automatikus maj-szegmentaciés modszert portalis-fazisi CT képekre. Az
algoritmus standard képfeldolgozo technikdkon alapul és alapveté anatomiai
Osszefiiggéseket hasznal ki a majrol és a kornyez6 szervekrol. Az eljaras alapja az
Osszefiiggdségen alapuld régido-ndveld technika, amelyhez olyan elé- és
utofeldolgozo 1épések kapcsoldodnak, mint a majdetektalas, a maj-sziv elvalasztas,
a l1égzésbol eredé mitermékek kikiiszobolése, egy nagy ér-szakasz eltavolitasa,
valamint a léziok és kontrasztos erek altal okozott iiregek kitdltése. A szerzo a
bemutatott mddszert egy 20 esetbdl allo teszthalmazon értékelte ki, amelyhez
adott volt a referencia majkontir. Az eredmények alapjan az algoritmus a legtobb
esetben pontosan ki tudta szegmentélni a majat rovid id6 alatt.

1.2 Modszer tobb-fazisi CT képekre (2.2 Szekcid): A szerzd kifejlesztett egy
automatikus maj-szegmentacios modszert tobb-fazisi CT képekre. Az algoritmus
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az egy-fazisi megkdzelitésen alapul, de képes tobb kontrasztos fazis

srer

s

szerz6 a modszer kiértékelését egy 19 tobb-fazisu képet tartalmazo teszthalmazon
demonstralta, amelyet orvosok végeztek kérddiv segitségével. Az eredmények azt
mutattdk, hogy a szegmentacid hasznalhatdo volt klinikailag célokra az esetek
donté tobbségében. Tovabba, a szamszeri Osszehasonlitds az egy-fazisi
modszerrel megmutatta, hogy a tobb-fazisu megkdzelités jobb eredményt ad a
nehéz esetekre a futdsi id6 novelése nélkiil.

Modell-alapi modszer MR képekre (2.3 Szekcid): A szerzd kifejlesztett egy
automatikus maj-szegmentacios modszert, amely valosziniiségi majmodell
felhasznalasaval javitja a korabban bemutatott, intenzitas alapi szegmentacios
technikak pontossagat. A modell 60 manualisan kontiirozott maj regisztralasaval
késziilt. A modell ujdonsagtartalma az, hogy fel van osztva 8 részre a ma4j
anatomiai szerkezetének megfeleléen. A részekre osztas lehet6vé teszi lokalis
intenzitas-statisztikak hasznalatat a maj kiilonb6zé részeiben, melynek
kdszonhetéen a szegmentacid kevésbé érzékeny a patolodgia és mitermékek altal
okozott lokalis intenzitas-valtozasokra. A szerz6 az algoritmus kiértékelését egy 8
esetbdl allo, reprezentativ adathalmazon végezte el, amelyre referencia majkontir
rendelkezésre allt. Az eredmények megmutattdk, hogy a bemutatott eljaras
pontosan képes szegmentalni a majat rovid idon belill az MR képekre jellemz6
jelentds intenzitas inhomogenitas ellenére.

Maj-szegmentaciés modszerek szamszerli Osszehasonlitasa (2.4 Szekcid): A
szerz6 elvégezte mindharom algoritmus kiértékelését egy nagy CT adathalmazon,
amely egyarant tartalmazott egy- és két-fazisu képeket. Az egy- és tobbfazisu
moddszerek a bemutatott moédon, mig a modell-alapii mddszert CT képekre vald
adaptalas utan tesztelte. Az egy-fazisii és a modell-alapi médszerek minden
teszteseten futottak, mig a tobb-fazisi modszer csak a két-fazisti eseteken lett
tesztelve. Az egy-fazisi és modell-alapi modszerek 6sszehasonlitasa megmutatta,
hogy az utdbbi jelentdsen pontosabb eredményt ad. A két-fazisu esetekkel tortént
tesztek kimutattak, hogy a tobb-fazist és a modell-alapu modszerek pontossaga
megegyez0, mig az egy-fazisi mddszer eredménye jelentdsen pontatlanabb. Az
atlagos futasi id6 alapjan mind a tobb-fazisu, mind a modell-alapi modszerek
elég hatékonynak bizonyultak ahhoz, hogy klinikai gyakorlatban hasznalhatéak
legyenek. Mivel a modell-alapti médszer csak a portalis képet hasznalja, ez a
legszélesebb korben alkalmazhaté modszer.

I1. M4j-1ézi6 detektalas

A majrakos esetek szama folyamatosan emelkedik, igy a madj-léziok szamitogépes
detektaldsa az hangsulyos kutatdsi teriiletté valt. A maj-1ézidk detektaldsa nehéz
probléma, mivel a 1éziok mérete, alakja, intenzitdsa nagy variabilitdst mutat. Sziikség
van tehat olyan szoftveres eszkozokre, amelyek javitjadk a detektdlds érzékenységét
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anélkiil, hogy jelentds szamu hibés taldlatot kellene atnézni. A szerzd egy uj modszert
dolgozott ki a probléma megoldasara, amelyet egy folyoiratcikkben [3] publikalt.

I1.1. Automatikus maj-1ézi6é detektalas kontrasztos CT képekre (3.1 Szekcid): A
szerz0 kidolgozott egy Uj eljarast mdj-lézidk automatikus detektalasara
kontrasztos CT képeken. Az algoritmus alapja a vizsgalt teriileten beliili
abnormalis régiok szegmentaldsa, valamit e régiok osztalyozdsa tobbszintl
alakleir6 modszer hasznalataval. Az alak leirdsa olyan standard geometriai
jellemzOkon alapul, mint az aszimmetria, kompaktsag, méret, és térfogat. E
jellemzoket haszndlva az eljardas minden abnormalis régié minden szintjére
meghataroz egy valosziniiségi értéket, amely megmutatja, hogy az adott szint
milyen valosziniiséggel reprezental 1éziot. A valdszinliség nagysaga alapjan
torténik a régiok osztalyozasa és a detektalt 1éziok konturjanak meghatarozasa.

I1.2.  Automatikus m4j-1ézi6 detektalas kiértékelése (3.2 Szekcid): A szerzé a
bemutatott eljarast 30 kontrasztos CT eseten értékelte ki. Minden esetre egy
orvos kikonturozta az Osszes 18ziot. A vizsgalt teriiletként manudlisan illetve
automatikus modszerrel szegmentalt majat hasznaltunk. A tesztek soran az
algoritmus, kiilonb6z6 érzékenységi kiiszobot hasznalva, tobbszor feldolgozta a
teljes adathalmazt, igy lehetévé valt médszer pontossaganak komplex analizise.
Az eredmények megmutattak, hogy az eljaras magas talalati aranyt tudott elérni
alacsony hibas talalati szammal manualisan definialt majban. Ugyanazt a hibas
talalati szamot valamivel alacsonyabb talalati arannyal érte el a modszer
automatikusan szegmentalt majban. A nem detektalt 1éziok részletes analizise
megmutatta, hogy a moddszer kihagyhat olyan lézidkat, amelyek halvanyan
latszanak a maj elsotétedd hatar-régidiban. Az modszer atlagos futasi ideje 30
mp volt, amely jol mutatja a médszer hatékonysagat.

II1. Virtualis reszekcio

A maj szegmentumainak szeparalasa hasznos informaciot jelent mitéti tervezésnél. A
szegmentumok automatikus szeparalasa nagyon nehéz probléma, mert a szegmentum
hatarok nem latszanak az orvosi képeken. Ezért igény van olyan interaktiv eszkozre,
amely lehet6vé teszi a probléma hatékony megoldasat. A szerz6 egy 0j modszert
javasol a probléma megoldasara, amelyet egy folyoiratcikkben [4] publikalt.

I11.L1. 3D objektumok vagasa B-Spline feliilletekkel (4.1 Szekcid): A szerzd
kidolgozott egy Uj technikat 3D objektumok sima feliilettel torténd vagasara. A
modszer B-Spline gorbe és feliilet interpolaciot hasznal ahhoz, hogy egy sima
feliiletet illesszen a felhasznalo altal rajzolt gorbékre, amelyek a vagas hatarat
definialjak. A bemutatott objektum-vagd algoritmus a B-Spline felilet tobb
teszi a feliilet és egy pasztdzo egyenes metszéspontjdnak hatékony szamitasat.
A vagas folyamata a felillet szamos péasztazo egyenessel valo metszés-
pontjanak meghatarozasan alapul, ahol az egyenesek iranya a feliilet
orientaciojatol fliigg. A vagasi feliilet propagalasa keriil olyan pasztazo
egyenesekre, amelyek nem metszik a feliiletet.
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I11.2. Virtualis reszekcid kiértékelése (4.2 Szekcid): A szerzé orvos bevonasaval

elvégezte a bemutatott objektum-vagé modszer kiértékelését maj-
szegmentumok meghatarozasara. A felhasznalt 14 tesztesetre adott volt a
manualisan definialt majkontir. A maj szegmentumokra osztasat az orvos
végezte Ot vagas adott sorrendben torténd végrehajtasaval, majd a keletkezett
szegmentumok térfogatat feljegyezte. Az orvos a teljes tesztet haromszor
hajtotta végre par hét eltéréssel, igy a szegmentum térfogatok variabilitasa is
mérhetd volt. Az eredményeket dsszehasonlitottuk egy mas modszerrel torténd
szeparalas eredményével valamint az irodalomban talalhatdo értékekkel. A
szegmentum térfogatok jo egyezést mutattak az ér alapu technikaval kapott
valamint a masok altal publikalt értékekkel, emellett az intra-operator
variabilitds is alacsonyak bizonyult. Tovabbi, két eseten végzett tumor
reszekcios kisérletek eredményei is alatamasztottak, hogy a bemutatott technika
jol hasznalhaté komplex klinikai feladatok megolddsdra. A vagasok
elvégzéséhez kevesebb, mint 1 mp kellett, ami jol mutatja a modszer
hatékonysagat.
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