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ΠΕΡΙΛΗΨΗ  

Στο πλαίσιο της παρούσας πτυχιακής εργασίας αναπτύξαµε µία µέθοδο τµηµατοποίησης 
βασισµένη στην Μέθοδο Ανάπτυξης Περιοχών (Region Growing Method) [6,27,28,44] και 
δηµιουργήσαµε ένα σύνολο υπολογιστικών εργαλείων µε σκοπό την τµηµατοποίηση 
ιατρικών εικόνων που έχουν παραχθεί από Μαγνητικούς Τοµογράφους (Magnetic 
Resonance Imaging -M.R.I.) [1] και Αξονικούς τοµογράφους (Computed Tomography – 
C.T.) [2]. Για την υλοποίηση των προαναφερθέντων εργαλείων χρησιµοποιήθηκε το 
προγραµµατιστικό περιβάλλον της MatLab (Matrix Laboratory) [3]. Η εφαρµογή είναι 
υλοποιηµένη σε µορφή script της MatLab [3] και τµηµατοποιεί τρισδιάστατες ιατρικές 
εικόνες των προτύπων DICOM [4], MHA (Insight Meta-Image file), και NIFTI [5] µε την 
Μέθοδο της Ανάπτυξης Περιοχών σύµφωνα µε τις επιλογές του χρήστη. Η Μέθοδος της 
Ανάπτυξης Περιοχών (Μ.Α.Π) είναι µία απο τις πολλές µεθόδους που χρησιµοποιούνται 
για την τµηµατοποίηση εικόνων (Image Segmentation) και υπάρχουν πολλές παραλλαγές 
της, όπως η τµηµατοποίηση έγχρωµων εικόνων [7], τµηµατοποίηση µε χρήση ασαφών 
συνόλων (fuzzy sets) [8], τµηµατοποίηση µε τον υπολογισµό της οµοιογένειας των 
περιοχών της εικόνας [9] ή τµηµατοποίηση µε την δηµιουργία υπερπίξελ (Superpixels) 
[10]. Η δική µας παραλλαγή τµηµατοποιεί ασπρόµαυρες ιατρικές εικόνες χρησιµοποιώντας 
την Μ.Α.Π. µε περιορισµούς, δηµιουργώντας απαγορευµένες περιοχές στις οποίες δεν 
µπορεί να επεκταθεί η Μ.Α.Π. Η εφαρµογή δέχεται είτε µία έτοιµη τρισδιάστατη εικόνα 
των παραπάνω προτύπων, είτε δηµιουργεί την τρισδιάστατη εικόνα από ένα σύνολο 
δισδιάστατων εικόνων που έχει επιλέξει ο χρήστης και ύστερα απο τις επιλογές του ως προς 
τους περιορισµούς που θέλει να εισάγει στην Μ.Α.Π., επιστρέφει µία δυαδική τρισδιάστατη 
εικόνα ίδιου µεγέθους µε την αρχική, η οποία περιέχει τµηµατοποιηµένη µόνο την περιοχή 
που έχει επιλέξει ο χρήστης. Η εφαρµογή είναι συµβατή σε όλα τα συστήµατα που έχουν 
εγκατεστηµένο το προγραµµατιστικό περιβάλλον της MatLab και χρησιµοποιεί ως επί το 
πλείστον ήδη υλοποιηµένες συναρτήσεις της MatLab µε εξαίρεση τις συναρτήσεις που 
χρησιµοποιούνται για το διάβασµα των εικόνων των προτύπων MHA [37] και NIFTI [38]. 
Αποτελέσµατα παρουσιάζονται από εικόνες κρανίου και θώρακος µαγνητικής τοµογραφίας.  
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ABSTRACT  

In this thesis we developed a segmentation tool based on the Region Growing method and 
created a set of computational tools for segmenting medical images that are generated from 
M.R.I. (Magnetic Resonance Imaging) [1] and C.T (Computed Tomography) [2]. For the 
implementation of the aforementioned tools the programming environment of MatLab was 
used (Matrix Laboratory) [3]. The application is implemented as a MatLab [3] script file 
and it segments three-dimensional medical images in DICOM [4], MHA (Insight Meta-
Image file) and NIFTI [5] format files using the Region Growing Method [6], according to 
user’s choices. The Region Growing Method [6,27,28,44] is one of the many methods of 
image segmentation and many variations of the method have been reported such as, the 
application of colored images [7], utilization fuzzy sets [8], utilization of the homogeny of 
the regions of the image [9], or using the image’s superpixels [10]. Our variation segments 
grayscale medical images using the Region Growing method with spatial restrictions 
introduced by the user (by defining restricted areas that the Region Growing Method cannot 
expand to). The application takes a three-dimensional image of the above data formats, or it 
creates a three-dimensional image from a set of two-dimensional images, selected by the 
user. Subsequently, spatial constraints are defined by the user in the image domain. The 
Region Growing Method returns a binary three-dimensional image of the same size as the 
original that contains only the region that the user had selected. The application is 
compatible on all systems that have the MatLab programming environment installed and it 
uses mostly already implemented MatLab functions with the exception of the functions that 
are used for the reading of MHA [37] and NIFTI [38] images. The presented results are 
taken from cranial and chest M.R.I. images. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Η παρούσα πτυχιακή εργασία αποτελείται από 5 κεφάλαια. Σε αυτό το κεφάλαιο θα 
αναφερθούµε στην τµηµατοποίηση εικόνων, στην µορφή των ιατρικών εικόνων, στο 
προγραµµατιστικό περιβάλλον της MatLab [3] και στην δοµή τους στο παραπάνω 
προγραµµατιστικό περιβάλλον. 

 

1.1 Τµηµατοποίηση Εικόνων 

Ως όρος η τµηµατοποίηση εικόνων (Image Segmentation) [11,43] είναι η διαδικασία 
διαίρεσης µίας εικόνας σε περιοχές ενδιαφέροντος (Regions of Interest) που έχουν όµοιες 
ιδιότητες όπως το χρώµα, την φωτεινότητα, την υφή, την αντίθεση (contrast) ή το επίπεδο 
του γκρί ώστε να χωριστούν τα αντικείµενα της εικόνας για την ευκολότερη ανάλυση της.  

 

Ορισµένες απο τις εφαρµογές της τµηµατοποίησης εικόνων είναι: 

• Εντοπισµός Αντικειµένων 

o Εντοπισµός Πεζών 

o Εντοπισµός αντικειµένων σε εικόνες από δορυφόρους (π.χ. δρόµοι) 

o Εντοπισµός οχηµάτων σε συστήµατα οδικού ελέγχου 

o Εντοπισµός ατόµων σε συστήµατα παρακολούθησης 

• Αναγνώριση Βιοµετρικών Χαρακτηριστικών 

o Αναγνώριση Προσώπου 

o Αναγνώριση Δακτυλικού αποτυπώµατος 

o Αναγνώριση Ίριδας 

• Στην Ιατρική (Τµηµατοποίηση Ιατρικών Εικόνων) 

o Αναγνώριση περιοχών ενδιαφέροντος (π.χ. εντοπισµός όγκων ή δυσµορφιών) 

o Υπολογισµός µεγέθους όγκων (αύξηση ή µείωση ενός όγκου) 

o Στην µελέτη ανατοµικών δοµών 

o Στην διάγνωση και την προετοιµασία θεραπειών και χειρουργίων 
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Συγκεκριµένα εµείς εστιάζουµε στην τµηµατοποίηση ιατρικών εικόνων που έχουν 
παραχθεί από µαγνητικούς και αξονικούς τοµογράφους (Magnetic Resonance Imaging - 
M.R.I. [1] και Computed Tomography – C.T. [2] αντίστοιχα). Ως εικόνα θεωρούµε ένα 
σύνολο δεδοµένων στον δισδιάστατο (2D) ή στον τρισδιάστατο (3D) χώρο. Στις ιατρικές 
εικόνες τα παραπάνω δεδοµένα-µετρήσεις µπορεί να είναι η απορρόφηση της ακτινοβολίας 
Χ στις εικόνες αξονικών τοµογράφων, η απορρόφηση των ηχητικών κυµάτων στα 
υπερηχογραφήµατα [12] ή το πλάτος των µαγνητικών σηµάτων στις εικόνες των 
µαγνητικών τοµογράφων. 

Όσον αφορά την µέθοδο τµηµατοποίησης, η τµηµατοποίηση εικόνων τόσο στις παραπάνω 
εφαρµογές όσο και στις ιατρικές εικόνες χωρίζεται στις εξής µεθόδους :  

• Μεθόδους που βασίζονται σε χαρακτηριστικά Ιστογράµµατος (Histogram based 
Segmentation)  

• Μέθοδοι που βασίζονται σε χαρακτηριστικά Υφής (Texture based Segmentation) 

• Μέθοδοι βασισµένοι στον εντοπισµό Ακµών (Edge based Segmentation) 

• Μέθοδοι Συστάδων (Clustering Segmentation Methods) 

• Μέθοδοι Ανάπτυξης Περιοχών (Region based Segmentation). 

Μέθοδοι'που'βασίζονται'σε'χαρακτηριστικά'Ιστογράμματος'

Οι µέθοδοι που βασίζονται σε χαρακτηριστικά Ιστογράµµατος χρησιµοποιούν ένα ή και 
περισσότερα κατώφλια ώστε να διαχωρίσουν ένα ή και περισσότερα αντικείµενα σε µία 
εικόνα στην οποία οι περιοχές ή τα αντικείµενα έχουν οµοιόµορφη φωτεινότητα και είναι 
τοποθετηµένα πάνω σε ένα υπόβαθρο (background) το οποίο έχει διαφορετική φωτεινότητα 
από αυτά. Η κατηγοριοποίηση ενός σηµείου της εικόνας στο αντικείµενο που θέλουµε να 
διαχωριστεί γίνεται µε τον ακόλουθο τύπο 

€ 

N(i, j) =
1, P(i, j) ≥T   
0, P(i, j) < T
# 
$ 
% 

                                                (1.1) 

Όπου Ni,j το σηµείο της νέας εικόνας στη θέση (i,j) , P(i,j) το σηµείο της εικόνας στη ίδια 
θέση και T το κατώφλι. 

Έτσι όσα σηµεία της εικόνας έχουν τιµή µεγαλύτερη ή ίση µε το κατώφλι θα εισαχθούν 
στην νεά τµηµατοποιηµένη εικόνα. Ο παραπάνω τύπος είναι ένα παράδειγµα για το πώς 
µπορεί να τµηµατοποιηθεί µια εικόνα µε την µέθοδο του ιστογράµµατος καθώς µπορούµε 
να έχουµε πάνω απο ένα αντικείµενο για κατηγοριοποίηση και διαφορετική σύγκριση του 
σηµείου της εικόνας µε το κατώφλι. Σηµαντική παρατήρηση είναι η σωστή επιλογή του 
κατοφλίου T µέσω του ιστογράµµατος της εικόνας αλλιώς το αποτέλεσµα δεν θα είναι 
καλό.  
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Μέθοδοι που βασίζονται σε χαρακτηριστικά ιστογράµµατος είναι ο αλγόριθµος Otsu 
[13,14] ο οποίος προσπαθεί να υπολογίσει ένα κατώφλι για ολόκληρη την εικόνα 
θεωρώντας ότι στην εικόνα περιέχονται δύο κλάσεις αντικειµένων και η µέθοδος Gaussian 
Mixture Models [15,16,45] η οποία προσπαθεί να υπολογίσει τον αριθµό των αντικειµένων 
σε µία εικόνα και τις µέσες τιµές αυτών πριν υπολογίσει τα ίδια τα αντικείµενα 
υποδιαιρώντας την εικόνα σε µικρότερα τµήµατα κάθε φορά. 

Μέθοδοι'που'βασίζονται'σε'χαρακτηριστικά'Υφής'

Οι µέθοδοι που βασίζονται σε χαρακτηριστικά υφής [17-19] στοχεύουν στην 
τµηµατοποίηση της εικόνας σε περιοχές που έχουν διαφορετικές ιδιότητες υφής. 
Συγκεκριµένα ως υφή θεωρείται κάτι που περιέχει σχετιζόµενα στοιχεία και µπορεί να 
περιγραφεί ως τραχύ ή λείο ανάλογα την δοµή, τον τόνο του χρώµατος του και τον χωρικό 
διαµοιρασµό θεµελιακών στοιχείων ή στοιχείων υφής τα οποία είναι ένα σύνολο σηµείων 
που αποτελούν ένα πρότυπο υφής. Η αναγνώριση υφής γίνεται µε στατιστική προσέγγιση, 
µε δοµική προσέγγιση χρησιµοποιώντας αναγνώριση προτύπων και µε φασµατική 
(Spectral) προσέγγιση όπου οι υφές αναγνωρίζονται από χωρικές συχνότητες εµφάνισης 
των στοιχείων υφής. 

Μέθοδοι'που'βασίζονται'στον'εντοπισμό'Ακμών''''

Οι µέθοδοι που βασίζονται στον εντοπισµό ακµών [20,21] ψάχνουν τις ασυνέχειες-ακµές 
σε µία εικόνα οι οποίες συχνά αντιπροσωπεύουν τα όρια µεταξύ διαφορετικών 
αντικειµένων. Μέθοδοι εντοπισµού ακµών που βασίζονται σε συναρτήσεις παραγώγων 
είναι η Canny, Sobel, Robberts (1ης παραγώγου) και Laplacian (2ης παραγώγου). Σηµαντικό 
είναι πέρα απο τον εντοπισµό των ακµών να αφαιρεθούν οι αδύναµες ακµές και οι 
λανθασµένα υπολογισµένες ακµές ώστε να αποφευχθεί η υπερτµηµατοποίηση της εικόνας.  

Μέθοδοι'τμηματοποίησης'με'την'χρήση'Συστάδων'

Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούν συστάδες τµηµατοποιούν την εικόνα κατηγοριοποιώντας 
σύνολα της σε συστάδες που αποτελούν τα αντικείµενα της εικόνας. Ο πιο συχνός 
αλγόριθµος συσταδοποίησης είναι ο K-means [22,23] ο οποίος χρειάζεται το πλήθος Κ των 
συστάδων απο τον χρήστη, τοποθετεί τα κέντρα των συστάδων τυχαία πάνω στην εικόνα 
και εισάγει σε κάθε ένα απο αυτά τα κοντινότερα σηµεία προς αυτά. Επαναληπτικά 
µετακινεί τα παραπάνω κέντρα στον µέσο όρο των στοιχείων που περιέχονται σε αυτά και 
ελέγχει και πάλι νέα σηµεία για να εισαχθούν έως ότου να ικανοποιηθεί η συνθήκη 
σύγκλησης δηλαδή η µετακίνηση των κέντρων των συστάδων να µην αλλάζει πλέον το 
περιεχόµενο τους. Άλλοι τέτοιοι αλγόριθµοι είναι ο Fuzzy C-means [24,25] ο οποίος είναι 
µία παραλλαγή του K-means και βασίζεται σε ένα ασαφές σύνολο και ο αλγόριθµος ΕΜ 
(Expectation-Maximization) [26] ο οποίος υποθέτει ότι τα δεδοµένα ακολουθούν ένα 
µοντέλο κανονικής κατανοµής.  
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Μέθοδοι'Ανάπτυξης'Περιοχών'

Οι µέθοδοι ανάπτυξης περιοχών βασίζονται στην οµοιογένεια περιοχών και των σηµείων 
που τις απαρτίζουν. Το κριτήριο της οµοιογένειας µεταξύ σηµείων είναι συνήθως η 
φωτεινότητα της εικόνας στο συγκεκριµένο σηµείο. Οι µέθοδοι περιοχών µπορούν να 
χωριστούν επιπλέον σε µεθόδους επέκτασης περιοχών (Region Growing Methods), σε 
µεθόδους συγχώνευσης περιοχών (Region Merging Methods), σε µεθόδους χωρισµού 
περιοχών (Region Splitting Methods) και µεθόδους συγχώνευσης και χωρισµού περιοχών 
(Split and Merge Methods). 

Οι µέθοδοι επέκτασης περιοχών [6,27,28,44] ξεκινούν απο ένα σηµείο που έχει δώσει ο 
χρήστης στην περιοχή-αντικείµενο που θέλει να τµηµατοποιήσει και επεκτείνεται προς τα 
γειτονικά του σηµεία αν η διαφορά µεταξύ των σηµείων και του αρχικού σηµείου είναι 
µικρότερη ή ίση µε ένα κατώφλι που έχει δώσει ο χρήστης σύµφωνα µε τον τύπο 

 

€ 

R(i, j) =
1, I(i, j) − I(si,sj) ≤ T
0, I(i, j) − I(si,sj) > T

$ 
% 
& 

' & 

                                                (1.2) 

Όπου R(i,j) το σηµείο της τµηµατοποιηµένης εικόνας στο σηµείο i, j , I(i,j) το σηµείο της 
εικόνας στο σηµείο i,j που ελέγχεται αν θα εισαχθεί στην περιοχή και I(si,sj) το αρχικό 
σηµείο που έχει δώσει ο χρήστης και T το κατώφλι. 

Οι µέθοδοι συγχώνευσης περιοχών είναι παρόµοιοι µε τις µεθόδους επέκτασης περιοχών µε 
την διαφορά ότι δέχεται πολλά αρχικά σηµεία απο τον χρήστη και κατ’επέκταση πολλά 
αντικείµενα προς τµηµατοποίηση και εκτελείται παρόµοια µε την µέθοδο επέκτασης 
περιοχών για κάθε ένα απο τα αρχικά σηµεία. 

Οι µέθοδοι χωρισµού περιοχών λειτουργούν αντίθετα σε σχέση µε την µέθοδο 
συγχώνευσης περιοχών και χωρίζουν την εικόνα σε µικρότερα τµήµατα επαναληπτικά εάν 
το τµήµα της εικόνας που ελέγχεται δεν είναι οµοιογενές σύµφωνα µε το κριτήριο ελέγχου 
έως ότου να µην µπορεί να χωριστεί σε περαιτέρω τµήµατα σύµφωνα µε το κριτήριο 
διαίρεσης. 

Οι µέθοδοι χωρισµού και συγχώνευσης [29] είναι ένας συνδιασµός των παραπάνω µεθόδων 
και υλοποιείται µε την χρήση ενός τετραδικού δένδρου (οκταδικού σε 3Δ), µε το οποίο 
αρχικά εάν η εικόνα δεν είναι οµοιογενής διαρείται σε τέσσερα τεταρτηµόρια. Εάν κάποιο 
απο τα τέσσερα τεταρτηµόρια δεν είναι και αυτό οµοιογενές τότε και αυτό µε την σειρά του 
υποδιαιρείται σε τέσσερα τµήµατα. Η διαφορά µε τις µεθόδους χωρισµού περιοχών είναι 
ότι αφού διαιρεθεί ένα τεταρτηµόριο ελέγχεται αν κάποιο απο τα τµήµατα του είναι όµοιο 
µε κάποιο άλλο τµήµα του ίδιου τεταρτηµορίου και εάν είναι τότε συγχωνεύονται. Αυτή η 
διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρις ότου να µην µπορούν να γίνουν άλλες υποδιαιρέσεις 
και συγχωνεύσεις. 
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Στο πλάισιο της παρούσας πτυχιακής εργασίας για την τµηµατοποίηση των ιατρικών 
εικόνων χρησιµοποιήθηκαν οι µέθοδοι επέκτασης περιοχών και συγχώνευσης περιοχών. 

1.2 Ιατρικές Εικόνες 

Οι ιατρικές εικόνες παράγονται από ιατρικά απεικονιστικά συστήµατα και 
χρησιµοποιούνται για την διάγνωση ασθενών από εξειδικευµένους ιατρούς. Παραδείγµατα 
τέτοιων εικόνων είναι οι  ακτινογραφίες, εικόνες από µαγνητικούς [1] ή αξονικούς [2,42] 
τοµογράφους ή και υπερηχογραφήµατα [12,41]. Στο πλαίσιο της παρούσας πτυχιακής 
εργασίας χρησιµοποιήθηκαν εικόνες απο µαγνητικούς και αξονικούς τοµογράφους. 

Παρακάτω βλέπουµε εικόνες των προαναφερθέντων τύπων ιατρικών εικόνων. 

  

Μαγνητική Τοµογραφία κρανίου 
http://kotziamanis.com.cy 

Υπερηχογράφηµα Νεφρών 
http://panacea.med.uoa.gr 

  

Ακτινογραφία θώρακος 
http://digitalradiology.gr 

Αξονική Τοµογραφία Θώρακος 
Http://kotziamanis.com.cy 

Σχήµατα 1.1 Παραδείγµατα Ιατρικών Εικόνων 
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1.3 Το περιβάλλον προγραµµατισµού MatLab 

Η MatLab (Matrix Laboratory) [3] είναι ένα προγραµµατιστικό περιβάλλον που επιτρέπει 
την επεξεργασία πινάκων, την δηµιουργία γραφηµάτων, την υλοποίηση αλγορίθµων, την 
δηµιουργία περιβαλλόντων αλληλεπίδρασης χρηστών και την αλληλεπίδραση µε 
προγράµµατα που είναι γραµµένα σε άλλες γλώσσες προγραµµατισµού όπως η C, C++, 
Java, Fortran και Python. Δηµιουργήθηκε αρχικά από τον Cleve Moler το 1970 και 
εµφανίστηκε εµπορικά το 1984 µε την συµµετοχή του Jack Little. Πλέον η MatLab 
χρησιµοποιείται σε πολλούς τοµείς, στην εκπαίδευση και είναι ιδιαίτερα διαδεδοµένη στους 
ερευνητές που ασχολούνται µε την επεξεργασία εικόνων. 

Οι λόγοι για τους οποίους χρησιµοποιήθηκε το προγραµµατιστικό περιβάλλον της MatLab 
στην παρούσα πτυχιακή εργασία είναι : 

• Η ευκολία διαχείρισης πινάκων και κατ’επέκταση των εικόνων 

• Το σύνολο των ήδη υλοποιηµένων συναρτήσεων επεξεργασίας πινάκων 

• Τα εργαλεία δηµιουργίας γραφικού περιβάλλοντος αλληλεπίδρασης χρήστη 
(Graphical User Interface - G.U.I.) 

• Λειτουργεί σε όλα τα λειτουργικά συστήµατα και δεν υπάρχουν προβλήµατα 
µεταφερσιµότητας    

H MatLab [3] διαχειρίζεται τις δισδιάστατες εικόνες ως πίνακες διαστάσεων n x m όπου n 
το πλάτος και m το µήκος της εικόνας (Σχήµα 1.2) ενώ τις τρισδιάστατες εικόνες ως 
πίνακες διαστάσεων n x m x z όπου z είναι το πλήθος των δισδιάστατων εικόνων 
διαστάσεων n x m (Σχήµα 1.3). Σε κάθε θέση του πίνακα είναι αποθηκευµένη µία τιµή που 
εκφράζει την φωτεινότητα της εικόνας στο συγκεκριµένο σηµείο-pixel.  

  

Σχήµα 1.2 Απεικόνιση µίας εικόνας ως 
έναν δισδιάστατο πίνακα 

 

Σχήµα 1.3 Απεικόνιση µίας τρισδιάστατης 
εικόνας η οποία αποτελείται απο πολλές 
δισδιάστατες εικόνες του ίδιου µεγέθους  
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Στην εφαρµογή µας χρησιµοποιούµε ασπρόµαυρες (grayscale) τρισδιάστατες εικόνες τριών 
προτύπων εικόνων: εικόνες τύπου DICOM [4] (.dcm αρχεία), εικόνες τύπου MHA (Insight 
Meta-Image, .mha αρχεία) και εικόνες NIFTI [5] (.nii αρχεία).  

Η διαφορά των παραπάνω προτύπων µε τα συνηθισµένα πρότυπα εικόνων (π.χ. .jpeg, .png 
κ.α) βρίσκεται στις πληροφορίες που περιέχονται στην αρχή του αρχείου (κεφαλή - header), 
οι οποίες αφορούν την εικόνα, όπως το µέγεθος της, το µέγεθος των voxel, τον τύπο 
δεδοµένων της εικόνας (π.χ. double), το πάχος των τοµών κ.α τα οποία βοηθούν στην 
επεξεργασία της. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2  

Η ΜΕΘΟΔΟΣ ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ ΠΕΡΙΟΧΩΝ (Μ.Α.Π.) 

Η Μέθοδος Ανάπτυξης Περιοχών (Μ.Α.Π. – Region Growing Method) [6,44] είναι µία από 
τις πολλές µεθόδους τµηµατοποίησης εικόνων (Image Segmentation) [11].  

Η Μέθοδος της Επέκτασης Περιοχών (Region Growing Method) [6] ξεκινά από ένα 
δοσµένο αρχικό σηµείο (Seed Pixel) και η νέα περιοχή επεκτείνεται προς τα γειτονικά του 
σηµεία (Σχήµα 3). Το κριτήριο οµοιότητας που χρησιµοποιείται για την επιλογή των νέων 
σηµείων είναι αν η διαφορά µεταξύ του νέου ελεγχόµενου σηµείου και του αρχικού 
σηµείου είναι µικρότερη ή ίση µε µία τιµή κατώφλι (Tolerance) που έχει δώσει ο χρήστης.  

Υπάρχουν πολλές παραλλαγές της µεθόδου ως προς το µέγεθος της ‘γειτονιάς’ (πλήθος 
γειτόνων) που ελέγχεται (πχ. 4 ή 8 γέιτονες (Σχήµα 2.1 και Σχήµα 2.2 αντίστοιχα) ) ή ως 
προς τον τύπο της διαφοράς µεταξύ των σηµείων (π.χ αν υπολογίζεται πάντα µεταξύ του 
νέου σηµείου και του αρχικού σηµείου ή αν υπολογίζεται η διαφορά του νέου σηµείου ως 
προς τον υπολογισµένο µέσο όρο της περιοχής που έχει υπολογιστεί έως τότε).  

 

  

Σχήµα 2.1. Το αρχικό σηµείο (Seed Pixel) 
µε µπλέ χρώµα και τα 4 γειτονικά του 

σηµεία  

 

Σχήµα 2.2. Το αρχικό σηµείο (Seed Pixel) 
µε µπλέ χρώµα και τα 8 γειτονικά του 

σηµεία  
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Η Μέθοδος της Επέκτασης Περιοχών στην απλή της µορφή στις 2 διαστάσεις (εικόνες 2 
διαστάσεων) είναι η εξής : Ο χρήστης αρχικά δίνει ένα σηµείο (Seed Pixel) µέσα στην 
περιοχή που θέλει να τµηµατοποιήσει και µία τιµή που χρησιµοποιείται ως κατώφλι 
(Tolerance) για τον έλεγχο των διαφορών των τιµών της εικόνας µεταξύ σηµείων. Το 
αρχικό σηµείο εισάγεται σε µία ουρά από την οποία εξαγουµε κάθε φορά το σηµείο του 
οποίου τους γείτονες θέλουµε να ελέγξουµε.  

Αφού εξάγουµε ένα σηµείο από την ουρά ελέγχουµε την διαφορά της τιµής των γειτόνων 
του µε την τιµή του αρχικού pixel. Για λόγους απλότητας θεωρούµε ως γείτονες µόνο τους 
4 γείτονες του σηµείου όπως εµφανίζονται στο Σχήµα 2.1. Αν η διαφορά µεταξύ του 
αρχικού σηµείου και του γείτονα του σηµείου που ελέγχουµε είναι µικρότερη ή ίση µε το 
κατώφλι που έχει δώσει ο χρήστης, τότε ο γείτονας του εισάγεται στην νέα 
τµηµατοποιηµένη εικόνα και εισάγεται και στην ουρά ώστε να εξεταστούν µε την σειρά 
τους οι γείτονες αυτού του σηµείου. Επαναληπτικά µε τον παραπάνω τρόπο υπολογίζεται η 
περιοχή που έχει επιλέξει ο χρήστης και σταµατά µόλις αδειάσει η ουρά των σηµείων προς 
έλεγχο. 

Η παραπάνω µεθόδος περιγράφεται σε ψευδοκώδικα ως εξής:     

  

Αλγόριθµος 2.1 

 

 

Εισαγωγή αρχικού σηµείου (Seed Pixel) και κατωφλίου (Tolerance) από τον 
χρήστη 
Εισαγωγή Seed Pixel στην νέα εικόνα και στο τέλος της ουράς 
Επανάλαβε µέχρις ότου αδειάσει η ουρά 

Εξαγωγή από την κεφαλή της ουράς του σηµείου που θέλουµε να 
ελέγξουµε 

ΑΝ η διαφορά µεταξύ του αρχικού σηµείου µε τον δεξιό  γείτονα του 
σηµείου που εξάγαµε είναι µικρότερη ή ίση µε το κατώφλι 

ΤΟΤΕ είσαγε τον δεξιό γείτονα στην νέα εικόνα και στο τέλος 
της ουράς 

ΑΝ η διαφορά µεταξύ του αρχικού σηµείου µε τον αριστερό  γείτονα 
του σηµείου που εξάγαµε είναι µικρότερη ή ίση µε το κατώφλι 

ΤΟΤΕ είσαγε τον αριστερό γείτονα στην νέα εικόνα και στο 
τέλος της ουράς 

ΑΝ η διαφορά µεταξύ του αρχικού σηµείου µε τον κάτω  γείτονα του 
σηµείου που εξάγαµε είναι µικρότερη ή ίση µε το κατώφλι   

ΤΟΤΕ είσαγε τον κάτω γείτονα στην νέα εικόνα και στο τέλος 
της ουράς 
ΑΝ η διαφορά µεταξύ του αρχικού σηµείου µε τον πάνω  γείτονα του 
σηµείου που εξάγαµε είναι µικρότερη ή ίση µε το κατώφλι   

ΤΟΤΕ είσαγε τον πάνω γείτονα στην νέα εικόνα και στο τέλος 
της ουράς 

Τέλος Επανάληψης 
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Ο παραπάνω αλγόριθµος επεκτείνεται και στις τρείς διαστάσεις θεωρώντας γειτονιά µε έξι 
voxel, 4 στην ίδια τοµή και απο ένα στην προηγούµενη και στην επόµενη τοµή οπως 
φάινεται στο Σχήµα 2.3 . Ο προτεινόµενος αλγόριθµος υλοποιήθηκε βάσει µε την 
παραπάνω επέκταση της γειτονιάς ώστε να τµηµατοποιεί στις τρείς διαστάσεις.  

 

Σχήµα 2.3 Γειτονιά 6 σηµείων στις 3 διαστάσεις 

 

Ένα παράδειγµα εκτέλεσης της παραπάνω µεθόδου παρουσιάζεται στο Σχήµα 2.4. (α) Το 
αρχικό σηµείο (seed pixel) µε πράσινο χρώµα εισάγεται στην νέα περιοχή και στην ουρά 
προς έλεγχο. Ελέγχονται οι τέσσερις του γείτονες, οι οποίοι αν ικανοποιούν την συνθήκη 
ελέγχου εισάγονται στην ουρά ελέγχου (µπλέ). (β) Σύµφωνα µε τον αλγόριθµο 2.1 απο την 
ουρά ελέγχου βγαίνει ο δεξιός γείτονας του αρχικού σηµείου, ο οποίος εισάγεται στην νέα 
περιοχή και µε την σειρά τους εισάγονται στην ουρά ελέγχου οι γέιτονες του που 
ικανοποιούν την συνθήκη ελέγχου. (γ) Στη συνέχεια επαναλαµβάνεται το ίδιο για τον 
αριστερό γείτονα του αρχικού σηµείου και για τον πάνω γέιτονα (δ) και τέλος για τον κάτω 
γείτονα του αρχικού σηµείου (ε) λαµβάνοντας ως αποτέλεσµα µίας επανάληψης τα πέντε 
σηµεία της νέας περιοχής και τα οχτώ σηµεία που είναι µέσα στην ουρά ελέγχου που θα 
ελεγχθούν σε κάποια µετέπειτα επανάληψη. 
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(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

 

(ε) 

Σχήµα 2.4. Γραφική απεικόνιση των πρώτων επαναλήψεων της εκτέλεσης της ΜΑΠ. (Βλ. κείµενο 
για λεπτοµέρειες). 
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Τα πλεονεκτήµατα της Μεθόδου Επέκτασης Περιοχών είναι: 

• Απλή στην χρήση, ο χρήστης επιλέγει την περιοχή που θέλει 

• Απλή στην υλοποίηση 

• Μπορούν να χρησιµοποιηθούν πολλαπλά κριτήρια για την επέκταση της περιοχής 

 

Τα µειονεκτήµατα της Μεθόδου Επέκτασης Περιοχών είναι: 

• Είναι δύσκολη η επιλογή του βέλτιστου tolerance 

• Όσο µεγαλώνει το µέγεθος των εικόνων, τόσο αυξάνεται και ο χρόνος εκτέλεσης 

• Επηρεάζεται απο τον θόρυβο των εικόνων 

• Αν δεν δωθεί σωστό tolerance µπορεί να επεκταθεί και σε άλλες περιοχές που δεν 
θέλουµε   

2.1 Η προτεινόµενη Μ.Α.Π. 

Η Μ.Α.Π. επιδέχεται πολλές αλγοριθµικές µετατροπές, όπως διαφορετικό µέγεθος της 
γειτονιάς που ελέγχεται, διαφορετικό πλήθος των αρχικών σηµείων (Seed pixels), δυναµική 
µεταβολή του κατωφλίου, αλλαγή του κριτηρίου οµοιότητας, χρωµατικό µετασχηµατισµό 
της εικόνας, ορισµός περιοχών στις οποίες απαγορεύεται η επέκταση της µεθόδου (χωρικοί 
περιορισµοί) κλπ. 

Στην εφαρµογή µας τροποποιήσαµε την Μ.Α.Π. ώστε να λειτουργεί σε τρισδιάστατες 
ιατρικές εικόνες και εισαγάγαµε ορισµένους χωρικούς περιορισµούς στην επέκταση της 
περιοχής της, είτε µε την µορφή καµπυλών, είτε µε την µορφή πολυγώνων. Ο λόγος για τον 
οποίο εισαγάγαµε αυτούς τους χωρικούς περιορισµούς στην Μ.Α.Π. είναι ότι στις ιατρικές 
εικόνες υπάρχουν ανατοµικές δοµές του ανθρωπίνου οργανισµού που είτε εφάπτονται σε 
κάποιο σηµείο µε άλλες είτε οι τιµές των σηµείων τους (ανεφερόµαστε πλέον στην τιµή 
φωτεινότητας των σηµείων της εικόνας) είναι πολύ κοντινές µε αποτέλεσµα η εκτέλεση 
µίας απλής Μ.Α.Π. θα επέστρεφε και περιοχές που δεν θα θέλαµε να επιλέξει. 

Έτσι κατα την εκτέλεση της Μ.Α.Π. η τµηµατοποιηµένη περιοχή δεν µπορεί να επεκταθεί 
πέρα από τις καµπύλες που έχει δηµιουργήσει ο χρήστης ή να εισέλθει µέσα σε κάποιο απο 
τα πολύγωνα που έχει δηµιουργήσει ο χρήστης, δηλαδή στην ουσία ο χρήστης δηµιουργεί 
µε τις επιλογές του ορισµένες απαγορευµένες περιοχές που θεωρεί ότι η Μ.Α.Π. δεν πρέπει 
να συµπεριλάβει στην περιοχή της. 
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2.1.1'Παραλληλόγραμμο'

Κατα την επιλογή και των δύο µεθόδων εισαγωγής χωρικών περιορισµών, όπως αναφέραµε 
παραπάνω, ο χρήστης καλείται να δηµιουργήσει ένα παραλληλόγραµµο δίνοντας δύο 
διαγώνια σηµεία του (Σχήµα 2.5), το οποίο εφαρµόζεται σε όλες τις τοµές που έχει επιλέξει 
για να τµηµατοποιηθούν. Η τµηµατοποιηµένη περιοχή που θα επιστρέψει η Μ.Α.Π. δεν 
µπορεί να βρίσκεται εκτός του παραλληλογράµµου. 

 

Σχήµα 2.5 Δηµιουργία και εµφάνιση του παραγώµενου παραλληλογράµµου απο δύο απο τα 4 
διαγώνια σηµεία του (κίτρινα σηµεία). 

 

 

2.1.2'Δημιουργία'Καμπυλών'

Η δηµιουργία καµπυλών είναι η πρώτη από τις δύο επιλογές δηµιουργίας ορίων-
απαγορευµένων περιοχών που υλοποιήθηκαν στην εφαρµογή µας για τον χωρικό 
περιορισµό της Μ.Α.Π. Πιο συγκεκριµένα, ο χρήστης δηµιουργεί ένα σύνολο κυρτών 
καµπυλών ως εξής:  

• µία αρχική καµπύλη σε όποια τοµή θεωρεί ότι πρέπει να αποτρέψει την επέκταση 
της περιοχής της Μ.Α.Π., καθώς και  

• καµπύλες µε ίδιο πλήθος σηµείων (n+1) σε επόµενες τοµές, οι οποίες δεν απαιτείται 
να είναι συνεχόµενες.  

Η καµπύλη στην τοµή µε Z-συντεταγµένη zk, αποτελείται από Ν σηµεία:  

€ 

Ck = xk
i ,yk

i ,zk( ){ },  k =1,2,...,N     (2.1)
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και παράγεται σύµφωνα µε την µέθοδο Catmull-Rom splines [30], χρησιµοποιώντας ένα 
µικρό αριθµό σηµείων (n+1) που έχει εισάγει ο χρήστης, όπως περιγράφεται παρακάτω. 

Ο λόγος για τον οποίο χρησιµοποιείται ένα σύνολο καµπυλών είναι ότι πολλές δοµές στις 
ιατρικές εικόνες αλλάζουν µέγεθος και κλίση ανά τοµές, αλλά και εφάπτονται µε άλλες 
ανατοµικές δοµές µε παρόµοιες τιµές voxel. Κατά συνέπεια, η χρήση µίας µόνο καµπύλης 
δεν είναι αρκετή για τον περιορισµό της Μ.Α.Π. Στην παρούσα εφαρµογή υλοποιείται η 
χρήση επιφάνειας, την οποία προσεγγίζουµε µε πολλές καµπύλες. Ο περιορισµός της 
εκτέλεσης της Μ.Α.Π. ισχύει για τις τοµές της εικόνας που περιέχουν την επιφάνεια, ενώ 
στις τοµές εκτός αυτού του συνόλου η µέθοδος της Μ.Α.Π. εκτελείται χωρίς περιορισµούς.  

Απο τα σηµεία κάθε ζεύγους διαδοχικών καµπυλών του χρήστη Ck και Ck+1  υπολογίζουµε 
αυτόµατα τα σηµεία 

€ 

xnew
i ,ynew

i ,znew( )  σε οποιαδήποτε ενδιάµεση τοµή µε 

€ 

z = znew , µέσω 
γραµµικής παρεµβολής ένα προς ένα των σηµείων των καµπυλών Ki και Ki+1, σύµφωνα µε 
τους τύπους (2.2 και 2.3).  

€ 

xnew
i = xk+1

i −
zk+1 − zk − znew( )( ) xk

i − xk+1
i( )

zk − zk+1                               
(2.2)

 

 

€ 

ynew
i = yk+1

i −
zk+1 − zk − znew( )( ) yk

i − yk+1
i( )

zk − zk+1          

                      
(2.3) 

Στο Σχήµα 2.6 παρουσιάζεται ένα παράδειγµα δηµιουργίας της επιφάνειας από (n+1)=6 
σηµεία του χρήστη τα οποίας τοποθετήθηκαν σε τρείς διαφορετικές τοµές. Για κάθε µία 
από τις τρείς καµπύλες παράχθηκαν 51 σηµεία σύµφωνα µε την µέθοδο Catmull-Rom 
splines και στη συνέχεια υπολογίστηκαν οι ενδιάµεσες καµπύλες µε την χρήση γραµµικής 
παρεµβολής σύµφωνα µε τους τύπους (2.2) και (2.3). 

 
(α) 
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(β) 

Σχήµατα 2.6α-β. Απεικόνιση του συνόλου των καµπυλών ως επιφάνεια απο δύο διαφορετικές 
οπτικές γωνίες. Ο χρήστης δηµιούργησε την πρώτη καµπύλη (καφέ), την πράσινη και την τελευταία 
καµπύλη (µπλέ), οι υπόλοιπες δηµιουργήθηκαν αυτόµατα χρησιµοποιώντας γραµµική παρεµβολή 

για τον υπολογισµό των ενδιάµεσων σηµείων 

 

Η µέθοδος Catmull-Rom [30] είναι µία επέκταση της µεθόδου παραµετρικών κυβικών 
καµπυλών του Φέργκιουσον [31] (Ferguson’s parametric cubic curves), η οποία δοσµένων 
n+1 σηµείων {P0,P1,…,Pn} υπολογίζει µία παραµετρική καµπύλη που περνά απο όλα τα 
σηµεία. Θεωρούµε τµήµα της καµπύλης οι συντελεστές του κυβικού πολυωνύµου του 
οποίου καθορίζονται από ζεύγος σηµείων Pi και Pi+1 και τους συντελεστές κλίσης 

€ 

" P i  και 

€ 

" P i+1 αντίστοιχα :  

€ 

P(t) = a0 + a1⋅ t + a2 ⋅ t 2 + a3t
3
           (2.4) 

Οι άγνωστοι συντελεστές α0,α1,α2,α3 υπολογίζονται απο τις ακόλουθες σχέσεις 

€ 

P(0) = a0 = Pi       (2.5) 

€ 

P(1) = a0 + a1 + a2 + a3 = Pi+1

                              
(2.6) 

€ 

" P i =
Pi+1 − Pi−1

2
                                        (2.7) 

€ 

" P i+1 =
Pi+2 − Pi

2
                                         (2.8) 

Χρησιµοποιώντας τα παραπάνω αποτελέσµατα στην πολυωνυµική εξίσωση καταλήγουµε 
στον τύπο (2.9) ο οποίος περιγράφει την κυβική καµπύλη που αντιπροσωπεύει το τµήµα 
της καµπύλης που περνά απο δύο συνεχόµενα σηµεία.  
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€ 

P(t) = [1 t  t 2  t 3]M

Pi−1

Pi

Pi+1

Pi+2

# 

$ 

% 
% 
% 
% 

& 

' 

( 
( 
( 
( 

                    (2.9) 

όπου Μ 

€ 

M =
1
2

0 2 0 0
−1 0 1 0
2 −5 4 −1
−1 3 −3 1

# 

$ 

% 
% 
% 
% 

& 

' 

( 
( 
( 
( 

                                                 (2.10)

 

Προκειµένου να υπολογιστούν οι κλίσεις για το πρώτο και το τελευταίο σηµείο που εισάγει 
ο χρήστης προστίθεται ένα σηµείο πρίν το πρώτο σηµείο του χρήστη και ένα µετά το 
τελευταίο σηµείο του χρήστη τα οποία είναι συµµετρικά ως προς το δεύτερο και το 
τελευταίο σηµείο που έδωσε ο χρήστης. 

Οι εξισώσεις (2.4-2.10) της µεθόδου Catmull-Rom εφαρµόζονται ξεχωριστά για τις Χ και 
τις Y συντετεγµένες των σηµείων του χρήστη µεταβάλλοντας την παράµετρο t της 
εξίσωσης (2.4) στο διάστηµα [0 1) διαλέγοντας ένα κατάλληλο βήµα. Εµείς επιλέξαµε 
βήµα ίσο µε 0.1 έτσι ώστε να λάβουµε 10 σηµεία ανά ζεύγος σηµείων του χρήστη, µε 
αποτέλεσµα κάθε καµπύλη να αποτελείται απο Ν=(10·(n+1-1))+1 σηµεία, όπου n+1 ο 
αριθµός των σηµείων που έδωσε ο χρήστης. Για παράδειγµα, εαν ο χρήστης εισάγει 8 
σηµεία στην µέθοδο Catmull-Rom ο προτεινόµενος αλγόριθµος παράγει Ν=(8-1·10) +1=71 
σηµεία ανα καµπύλη. 

Έπειτα απο τα επιπλέον σηµεία που δηµιουργήσαµε υπολογίζουµε την συνάρτηση ευθείας 
ανα ζεύγος των παραπάνω σηµείων σύµφωνα µε την εξίσωση ευθείας που περνά απο δύο 
σηµεία (2.11)  

€ 

f (x,y) = y − y1 −m⋅ (x − x1) = 0                             (2.11) 

όπου x1,y1 και x2,y2 οι συντεταγµένες των αρχικών σηµείων και 

€ 

m =
y2 − y1

x2 − x1
 ο συντελεστής 

κλίσης της ευθείας 

Αν θέσουµε στην (2.11) ένα νέο σηµείο µε συντεταγµένες 

€ 

x0,y0( ) το αποτέλεσµα 

€ 

f x0,y0( )  

µπορεί να είναι είτε θετικό, αρνητικό, ή ίσο µε 0 αν το 

€ 

x0,y0( ) βρίσκεται πάνω στην ευθεία. 
Έτσι µπορούµε να γνωρίζουµε ανάλογα µε το πρόσηµο του παραπάνω αποτελέσµατος αν 
το σηµείο 

€ 

x0,y0( ) είναι απο την µία ή την άλλη πλευρά της ευθείας ή αν είναι πάνω της 

(Σχήµα 2.7). 
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Σχήµα 2.7. Απεικόνιση µίας παραγόµενης καµπύλης µε την µέθοδο Catmull-Rom µε τα σηµεία που 
έδωσε ο χρήστης (πράσινα σηµεία πάνω στην καµπύλη), τα νέα σηµεία της καµπύλης (κόκκινα 
σηµεία), οι παραγώµενες ευθείες (µπλέ ευθείες) και το αρχικό σηµείο (seed pixel) µε πράσινο. Τα 
σηµεία που έχουν τα ίδια πρόσηµα µε το αρχικό σηµείο ως προς όλες τις ευθέιες έχουν κίτρινο 
χρώµα και επιτρέπονται να εισαχθούν στην περιοχή της Μ.Α.Π. ενώ τα σηµεία που έχουν 

διαφορετικά πρόσηµα µε το αρχικό σηµείο έχουν µώβ χρώµα και αποκλείονται απο την Μ.Α.Π. 

 

Μόλις ολοκληρωθεί ο υπολογισµός των εξισώσεων των ευθειών ανα καµπύλη εισάγουµε 
σε κάθε µία απο αυτές τις συντεταγµένες του αρχικού σηµείου (Seed Pixel), υπολογίζουµε 
το πρόσηµο αυτών των τιµών και το αποθηκεύουµε σε έναν πίνακα προσήµων. Έτσι 
γνωρίζουµε που βρίσκεται το αρχικό σηµείο σε σχέση µε όλες τις ευθείες που στην ουσία 
το σύνολο τους αποτελούν την καµπύλη που έδωσε ο χρήστης. Η ίδια διαδικασία γίνεται 
για όλες τις καµπύλες της επιφάνειας. 

Στη συνέχεια για ολα τα σηµεία-pixels που βρίσκονται µέσα στο παραλληλόγραµµο που 
έχει σχηµατίσει ο χρήστης υπολογίζεται ο πίνακας προσήµων για τις ευθείες που 
βρίσκονται στην ίδια τοµή µε το συγκεκριµένο σηµείο και ελέγχεται αν ο πίνακας 
προσήµων του συγκεκριµένου σηµείου είναι ίσος µε τον πίνακα προσήµων του seed pixel 
στην ίδια τοµή. Αν ο πίνακας του τρέχοντος σηµείου είναι ταυτόσηµοι µε τον πίνακα 
προσήµου του seed pixel τότε αυτό σηµαίνει ότι το pixel βρίσκεται στην ίδια πλευρά µε το 
seed pixel σε σχέση µε τις ευθείες της τοµής που ανήκει και η τιµή του συγκεκριµένου 
σηµείου στον πίνακα-µάσκα των επιτρεπόµενων σηµείων γίνεται 1 δηλαδή ότι η Μ.Α.Π. 
επιτρέπεται να εισάγει αυτό το σηµείο στην περιοχή της αν επαληθεύει και τους δικούς της 
ελέγχους οµοιότητας αλλιώς παίρνει την τιµή 0 και η Μ.Α.Π. αγνοεί το σηµείο (Σχήµα 
2.7). 

 

Ακολουθεί µία σχηµατική απεικόνιση της διαδικασίας δηµιουργίας καµπυλών ως 
διάγραµµα ροής 
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Σχήµα 2.8. Απεικόνιση της διαδικασίας δηµιουργίας καµπυλών ως διάγραµµα ροής 
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Σύγκριση της προτεινόµενης µεθόδου επιφανειών µε απλή εισαγωγή απαγορευµένων 
voxel (φράχτης)  

Ο απλούστερος τρόπος εισαγωγής χωρικών περιορισµών στην εκτέλεση της Μ.Α.Π. είναι ο 
καθορισµός απαγορευµένων pixel/voxel, δηλ σηµείων της εικόνας τα οποία η Μ.Α.Π. δεν 
έχει δικαίωµα να επεξεργαστεί (φράχτης).  

Η δηµιουργία καµπυλών που απαρτίζονται απο ένα σύνολο ευθειών επιλέχθηκε έναντι µίας 
απλής καµπύλης-φράχτη διότι η τελευταία δεν είναι αρκετή ώστε να σταµατήσει την 
επέκταση της Μ.Α.Π. Πιο συγκεκριµένα, η Μ.Α.Π. µπορεί να ξεπεράσει και να βρεθεί 
πίσω απο την καµπύλη φράχτη, χρησιµοποιώντας την τρίτη διάσταση της εικόνας. Με την 
δηµιουργία ευθειών γνωρίζουµε απο ποιά πλευρά των ευθείων βρίσκεται το αρχικό σηµείο 
(seed pixel) που έχει δώσει ο χρήστης και κατ’επέκταση η περιοχή που θέλει να 
τµηµατοποιήσει. Έτσι όλα τα σηµεία της εικόνας που δεν είναι στην ίδια πλευρά µε το 
αρχικό σηµείο ως προς τις ευθείες ανα τοµή αποκλείονται απο την Μ.Α.Π. 

Η µέθοδος Bresenham [39] είναι µία µέθοδος σχηµατισµού ευθειών που χρησιµοποιείται 
στον σχεδιασµό ευθειών στις οθόνες ηλεκτρονικών υπολογιστών και δοσµένων δύο pixel 
{x1,y1},{x2,y2} (µε ακέραιες συντεταγµένες) υπολογίζει και επιστρέφει τα ενδιάµεσα pixel 
{xi,yi} (µε ακέραιες συντεταγµένες)  της ευθείας που περνά από τα σηµεία. Για την 
δηµιουργία των προαναφερόµενων καµπυλών-φράχτη χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος 
Bresenham για τον υπολογισµό των ενδιάµεσων σηµείων που επέστρεψε η µέθοδος 
Catmull-Rom ώστε να δηµιουργηθεί η καµπύλη-φράχτης χωρίς κενά. 

Στο παρακάτω Σχήµα (2.9) ακολουθεί ένα παράδειγµα τµηµατοποίησης της φαιάς ουσίας 
στον εγκέφαλο µε την µη τροποποιηµένη Μ.Α.Π. , την Μ.Α.Π. µε την δηµιουργία 
καµπυλών-φράχτη και µε την Μ.Α.Π. µε την δηµιουργία καµπυλών σύµφωνα µε την δική 
µας µέθοδο. Συγκεκριµένα δείχνουµε το αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης της φαιάς ουσίας 
στις τρείς διαστάσεις σε δύο διαφορετικές τοµές (αριστερή και δεξιά στήλη του πίνακα), 
χωρίς την εφαρµογή χωρικών περιορισµών (πρώτη γραµµή), µε την εισαγωγή καµπυλών-
φράχτη (δεύτερη γραµµή) και µε την εισαγωγή των καµπυλών σύµφωνα µε την δική µας 
µέθοδο (τρίτη γραµµή). 

  

(α) (β) 
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(γ) (δ) 

  

(ε) (στ) 

Σχήµατα 2.9 Παράδειγµα διαφορών της τµηµατοποίησης της φαιάς ουσίας µε την χρήση της Μ.Α.Π. 
χωρίς περιορισµούς, µε καµπύλες-φράχτες και µε καµπύλες σύµφωνα µε την δική µας µέθοδο. (α) , (β)  
Το αποτέλεσµα της Μ.Α.Π. χωρίς περιορισµούς.  (γ), (δ) Το αποτέλεσµα της Μ.Α.Π. µε τις καµπύλες-
φράχτες της µε την χρήση της µεθόδου Bresenham και στα (ε), (στ) το αποτέλεσµα της δικής µας 

µεθόδου   
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2.1.3'Δημιουργία'Πολυγώνων'

Η δηµιουργία πολυγώνων είναι η δεύτερη επιλογή στην εισαγωγή περιορισµών στην 
Μ.Α.Π. και βασίζεται στην αφαίρεση περιοχών. 

Ειδικότερα κατα την επιλογή δηµιουργίας πολυγώνων ο χρήστης µπορεί να δηµιουργήσει 
ένα πολύγωνο σε οποιαδήποτε τοµή θεωρεί ότι η Μ.Α.Π. δεν πρέπει να επεκταθεί. Τα 
πολύγωνα δηµιουργούνται µε την χρήση της συνάρτησης roipoly της MatLab η οποία 
δηµιουργεί ένα πολύγωνο σύµφωνα µε τα σηµεία που έχει δώσει ο χρήστης. Όταν το 
πολύγωνο δηµιουργηθεί η συνάρτηση roipoly επιστρέφει µια δυαδική εικόνα-µάσκα µε 
τιµές 1 για τα σηµεία που βρίσκονται µέσα στο πολύγωνο (τα οποία είναι απαγορευµένα 
για την εκτέλεση της Μ.Α.Π.) και 0 για τα υπόλοιπα σηµεία της εικόνας. Με αυτόν το 
τρόπο η Μ.Α.Π. θα αγνοήσει τα σηµεία που βρίσκονται µέσα στα πολύγωνα που έχει 
δηµιουργήσει ο χρήστης. 

  

(α) (β) 

Σχήµα 2.10. Τµηµατοποίηση αορτής χωρίς την χρήση πολυγώνου (δεξιά) και µε την χρήση 
πολυγώνου (αριστερά). Με άσπρο χρώµα είναι η τµηµατοποιηµένη περιοχή.  Χωρίς τον περιορισµό 
της Μ.Α.Π. η περιοχή επεκτείνεται και εκτός της αορτής λόγω των  κοντινών τιµών της αορτής µε 

γειτονικές δοµές. 

 

2.2 Η προτεινόµενη Μ.Α.Π. µε πολλαπλά σηµεία 
αρχικοποίησης  

Σε αυτή την παράγραφο περιγράφεται µία παραλλαγή της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά αρχικά 
σηµεία, η οποία ακολουθείται από αλγόριθµο για την συνένωση των περιοχών που 
παράγονται από την πολλαπλή εκτέλεση της Μ.Α.Π. για την τµηµατοποίηση όλων των 
αντικειµένων µίας εικόνας. 



 31 

2.2.1'Χρήση'της'Μ.Α.Π.'με'Πολλαπλά'Σημεία'

Πέρα απο την εκτέλεση της Μ.Α.Π. µε την εισαγωγή περιορισµών είτε µε την δηµιουργία 
καµπυλών είτε πολυγώνων ο προτεινόµενος αλγόριθµος επιτρέπει την εκτέλεση της 
Μ.Α.Π. µε πολλαπλά σηµεία-seed pixels σε ολόκληρη την εικόνα ώστε να την 
διαχωρίσουµε σε διακριτές περιοχές. Αυτό επιτυγχάνεται µε την εισαγωγή πολλών αρχικών 
σηµείων (seed pixels), των οποίων το πλήθος το επιλέγει ο χρήστης, όπου το κάθε ένα έχει 
την δική του τιµή-ετικέτα που το ξεχωρίζει απο τα υπόλοιπα.  

Συγκεκριµένα τα seed pixels τοποθετούνται σε ένα πλέγµα (grid) µε ίση απόσταση µεταξύ 
τους D σύµφωνα µε τον τύπο (2.12) και τοποθετούνται πάνω στο αντικείµενο αφού έχει 
υπολογιστεί αυτόµατα το µέγιστο µέγεθος του αντικειµένου σε όλες τις τοµές (δηλαδή η 
ελάχιστη και η µέγιστη συντεταγµένη του x άξονα και του y άξονα αντίστοιχα) (Σχήµα 
2.11α-β). Στη δική µας περίπτωση, επειδή χειριζόµαστε τρισδιάστατες εικόνες, 
δηµιουργούµε πλέγµατα seed pixel ανά ένα βήµα τοµών που έχει επιλεξει ο χρήστης. 

€ 

D =
mini −maxi

NS +1
                                                  (2.12) 

όπου mini η ελάχιστη συντεταγµένη του αντικειµένου στον x άξονα και maxi η µέγιστη 
συντεταγµένη του αντικειµένου στον άξονα y και NS το πλήθος των seeds. Χρησιµοποιείται 
η συντεταγµένη του x άξονα ώστε τα σηµεία του grid να ισαπέχουν µεταξύ τους και στους 
δύο άξονες.  

Στη συνέχεια εκτελείται η Μ.Α.Π. για κάθε ένα απο τα seed pixels. Η έξοδος του 
αλγορίθµου είναι µία εικόνα L ίδιου µεγέθους µε την αρχική η οπoία έχει ακέραιες τιµές 
[0,NS]. Τα voxel της L που έχουν τιµή i έχουν τµηµατοποιηθεί απο το seed pixel Si. Τα 
voxel µε τιµή 0 δεν έχουν τµηµατοποιηθεί απο κανένα seed pixel. και υπολογίζεται η 
περιοχή του καθενός (Σχήµα 2.12α-ε). Αυτο επιτυγχάνεται µε την δηµιουργία ξεχωριστών 
ουρών για κάθε ένα απο τα seed pixel, τα οποία επεκτείνονται µε την σειρά των τιµών-
ετικετών που έχουν.  

Κατα την αρχικοποίηση, όλα τα seed pixels Sk {k=1,2,...,NS} εισάγωνται στην νέα εικόνα 
και στην αντίστοιχη ουρά τους Qk. Στη συνέχεια, επαναληπτικά για κάθε seed pixel, 
εκτελείται η τροποποιηµένη Μ.Α.Π. . Σε κάθε επανάληψη ελέγχονται οι γείτονες του 
σηµείου που εξάγεται απο την ουρά Qi {i=1,2,...,NS} του seed pixel Si οι οποίοι αν 
ικανοποιούν την συνθήκη ελέγχου θα εισαχθούν στην νέα εικόνα και στην ουρά ελέγχου 
του seed pixel Qi και στη συνέχεια θα ελεγχθούν µε την σειρά τους οι γείτονες του σηµείου 
που εξάγεται απο την ουρά Qi+1 του seed pixel Si+1 και ούτω καθεξής. Έτσι εξασφαλίζεται 
ότι όλα τα seed pixels θα έχουν την ευκαιρία να επεκταθούν. Η εκτέλεση του αλγορίθµου 
συνεχίζεται όσο έστω και µία από τις Qk δεν είναι άδεια. 

Στη χρήση της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά σηµεία χρησιµοποιούµε αρχικά ένα κατώφλι που έχει 
δώσει ο χρήστης πριν την εκτέλεση της. Επιπλέον, στον αλγόριθµο της Μ.Α.Π. µε 
πολλαπλά αρχικά σηµεία, χρησιµοποιείται για ως συνθήκη ελέγχου ενός σηµείου για την 
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εισαγωγή του στην νέα περιοχή η διαφορά του τρέχοντος σηµείου προς έλεγχο µε τον µέσο 
όρο των τιµών των σηµείων που αποτελούν την περιοχή mean(Sk).  

Το αποτέλεσµα της χρήσης πολλάπλών σηµείων είναι µία εικόνα ίδιου µεγέθους µε την 
αρχική µε διαφορετικές τιµές ανα περιοχή. Τα pixel/voxel κάθε περιοχής έχουν τιµή ίση µε 
τον δείκτη (αύξοντα αριθµό) του seed που τα δηµιούργησε. Η εικόνα-αποτέλεσµα και θα 
χρησιµοποιηθεί στη συνέχεια στην µέθοδο συγχώνευσης περιοχών, ώστε να ολοκληρωθεί η 
τµηµατοποίηση. 

 

  

(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

Σχήµα 2.11 (α) Εµφάνιση του πλέγµατος (grid) των seeds πάνω στην εικόνα, (β) 
Εµφάνιση του πλέγµατος έπειτα απο αφαίρεση των seeds που έπεφταν πάνω σε ακµές 
που υπολογίστηκαν µε την µέθοδο Canny, (γ) το αποτέλεσµα της επέκτασης περιοχών µε 
πολλαπλά αρχικά σηµεία πριν την συγχώνευση περιοχών. Κάθε περιοχή εµφανίζεται µε 
διαφορετικό χρώµα. (δ) Αποτέλεσµα τµηµατοποίησης µε την µέθοδο των superpixels 

[10] 
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Αλγόριθµος 2.2 

 

Όσον αφορά τις ιατρικές εικόνες που επεξεργαζόµαστε υπάρχει το πρόβληµα ότι πολλά 
seed pixels µπορεί να βρεθούν στο υπόβαθρο (background) της εικόνας τα οποία δεν 
θέλουµε να επεκτείνουµε µε την χρήση της Μ.Α.Π. Η λύση του προβλήµατος είναι η 
εύρεση των µέγιστων διαστάσεων του αντικειµένου της εικόνας, στην περίπτωσή µας του 
ασθενούς, και η επιλογή των seed pixels που βρίσκονται µέσα σε αυτά τα όρια (Σχήµα 
2.11α-β), έτσι µειώνουµε τον χρόνο εκτέλεσης της Μ.Α.Π. αφού θα χρειαστεί να επεκτείνει 
λιγότερες και µικρότερες περιοχές. 

Εισαγωγή κατωφλίου (Tolerance) και πλήθους seeds (S) από τον 
χρήστη 
Για κάθε seed k 

Εισαγωγή seed k στην νέα εικόνα και στο τέλος της ουράς Qk 
Επανάλαβε µέχρις ότου αδειάσουν όλες οι ουρές Qk 
 Για κάθε seed k 

Εξαγωγή από την κεφαλή hk της ουράς Qk  

AN |I(δεξιός γείτονας του hk)-mean(Sk)|≤ Tolerance 
TOTE είσαγε τον δεξιό γείτονα στην νέα εικόνα και στο 
τέλος της ουράς Qk 

Ενηµέρωσε τον µέσο όρο mean(Sk) 

AN |I(αριστερός γείτονας του hk)-mean(Sk)|≤ Tolerance 
ΤΟΤΕ είσαγε τον αριστερό γείτονα στην νέα εικόνα και 
στο τέλος της ουράς Qk 

Ενηµέρωσε τον µέσο όρο mean(Sk) 

AN |I(κάτω γείτονας του hk)-mean(Sk)|≤ Tolerance 
ΤΟΤΕ είσαγε τον κάτω γείτονα στην νέα εικόνα και στο 
τέλος της ουράς 

Ενηµέρωσε τον µέσο όρο mean(Sk) 

AN |I(πάνω γείτονας του hk)-mean(Sk)|≤ Tolerance  
ΤΟΤΕ είσαγε τον πάνω γείτονα στην νέα εικόνα και στο 
τέλος της ουράς 

Ενηµέρωσε τον µέσο όρο mean(Sk) 
Έλεγχος των ουρών Qk 

Τέλος Επανάληψης 



 34 

 

   

(α) (β) (γ) 

 

' '

(δ) (ε) 

Σχήµατα 2.12α-ε. Απεικόνιση της εκτέλεσης της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά αρχικά σηµεία (seed 
pixels). Στο Σχήµα (α) φαίνονται οι δύο R1 και R2 περιοχές µε τα αντίστοιχα seed pixels S1 και 
S2 µε S1<S2 (πράσινη και κίτρινη περιοχή αντίστοιχα) και οι αντίστοιχες ουρές ελέγχου τους 
Q1 και Q2 (µπλέ και µώβ αντίστοιχα). (β) και (γ) Η Μ.Α.Π. εκτελείται σε κάθε επανάληψη 
για διαφορετικό seed pixel ώστε να επεκταθούν όλα τα seed pixels (Πρώτα επεκτείνεται η 
περιοχή R1 και µετά η περιοχή R2 λόγω S1<S2). (δ) και (ε) Όταν δύο περιοχές έχουν τα ίδια 
γειτονικά σηµεία προς έλεγχο (κόκκινα σηµεία), δηλαδή υπάρχουν στις ουρές ελέγχου και 
των δύο seed pixel Q1 και Q2 ,τα σηµεία εισάγονται στην περιοχή που θα εκτελεστεί η 
Μ.Α.Π. πρώτα (στην περίπτωση µας η Μ.Α.Π. στην πράσινη περιοχή εκτελείται πρίν την 

κίτρινη περιοχή), άρα θα εισαχθούν στην R1. 
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2.2.2'Συγχώνευση'Περιοχών'

Λαµβάνοντας ως είσοδο το αποτέλεσµα της Μ.Α.Π. µε πολλάπλά seed pixels η µέθοδος 
συγχώνευσης περιοχών προσπαθεί να συγχωνεύσει-ενώσει τις γειτονικές περιοχές της 
εικόνας που έχουν έναν βαθµό οµοιότητας, στην δική µας περίπτωση αυτός ο βαθµός είναι 
η διαφορά των µέσων όρων των σηµείων των περιοχών, ώστε να λάβουµε την εικόνα 
τµηµατοποιηµένη σε διακριτές περιοχές. 

Όπως και η Μ.Α.Π. η µέθοδος συγχώνευσης περιοχών χρειάζεται µία τιµή κατώφλι απο 
τον χρήστη, αυτή την φορά για τον έλεγχο συγχώνευσης δύο περιοχών. Χρησιµοποιώντας 
την εικόνα L απο την εκτέλεση της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά seed pixels υπολογίζεται ο 
πίνακας γειτνίασης Adj (Adjacency Matrix) όλων των περιοχών ο οποίος δείχνει ποιες 
περιοχές συνορεύουν σαρώνοντας την εικόνα L και ελέγχοντας το δεξιό και το κάτω pixel 
του pixel δροµέα. Εάν το δεξιό pixel ή το κάτω pixel έχει διαφορετική τιµή απο το pixel 
δροµέα τότε αυτό σηµαίνει ότι η περιοχή µε την τιµή του pixel δροµέα συνορεύει µε την 
περιοχή της τιµής του δεξιού ή του κάτω pixel αντίστοιχα. 

€ 

Adj(p,q) =
1, if p borders with q in L
0, if p doesn' t border with q in L
" 
# 
$        (2.13)

 

Στη συνέχεια δηµιουργούµε τον πίνακα αποστάσεων που περιέχει την διαφορά των µέσων 
όρων Lp, Lq των περιοχών της αρχικής εικόνας Ι που συνορεύουν. 

€ 

D p,q( ) =
Lp − Lq ,  Adj p,q( ) > 0

∞,  Adj p,q( ) = 0

$ 
% 
& 

' &      (2.14)
 

Επαναληπτικά επιλέγονται οι δύο περιοχές µε τιµή p και q που έχουν την ελάχιστη τιµή 

στον πίνακα αποστάσεων 

€ 

p,q( ) = arg min D i, j( )( )( )  και εξετάζεται αν αυτή η τιµή D(p,q) 

είναι µικρότερη ή ίση µε το κατώφλι συγχώνευσης που έδωσε ο χρήστης. Εαν η συνθήκη 
ικανοποιείται, τότε οι δύο περιοχές συγχωνεύονται µε την δεύτερη περιοχή q να ενώνεται 
µε την πρώτη p και ενηµερώνονται οι πίνακες γειτνίασης και αποστάσεων ώστε: 

οι γέιτονες της δεύτερης περιοχής q να γίνουν γείτονες της πρώτης p και αντίστοιχα οι 
γείτονες της δεύτερης περιοχής θα αποκτήσουν ως γείτονα την πρώτη περιοχή (Σχήµα 
2.13α-β). Επιπλέον η σειρά και η στήλη του πίνακα γειτνίασης της περιοχής q γίνονται 0 , 
το οποίο σηµαίνει ότι δεν συνορεύει καµία περιοχή πλεόν µε αυτή και η σειρά και η στήλη 
του πίνακα αποστάσεων γίνονται άπειρο ώστε να µην επιλεχθεί απο τον αλγόριθµο στο 
ζεύγος περιοχών προς έλεγχο συγχώνευσης. 

Η επαναληπτική διαδικασία της συγχώνευσης περιοχών θα σταµατήσει όταν το ζευγάρι 
περιοχών που θα επιλεχθεί απο τον πίνακα αποστάσεων δεν πληρεί την συνθήκη 
συγχώνευσης το οποίο σηµαίνει ότι έχουν ενωθεί όλες οι περιοχές που θα µπορούσαν να 
ενωθούν. 
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Ο αλγόριθµος συγχώνευσης περιοχών περιγράφεται σε ψευδοκώδικα ως εξής: 

 

Αλγόριθµος 2.3 . Ψευδοκώδικας Συγχώνευσης Περιοχών 

 

Εισαγωγή κατωφλίου ανάπτυξης περιοχών T(Tolerance) και κατωφλίου 
συγχνώνευσης περιοχών MT(Merge Tolerance) απο τον χρήστη 

Εισαγωγή πλήθους αρχικών σηµείων S(Seed Pixels) ανά πλέγµα (grid) 
και βήµατος δηµιουργίας πλεγµάτων GS(Grid Step) απο τον χρήστη 

Εκτέλεση Ανάπτυξης Περιοχών για όλα τα Seed Pixels 

Υπολογισµός πίνακα γειτνίασης Adj(Adjacency Matrix) από το 
αποτέλεσµα της Ανάπτυξης Περιοχών 

Υπολογισµός πίνακα αποστάσεων D(Distance Matrix) για όλες τις 
περιοχές που γειτονεύουν 

Δηµιουργία µεταβλητής σηµαίας για το τέλος της επανάληψης 

Επανάλαβε όσο η σηµαία είναι ‘Αληθές’ 

Εύρεση των δύο περιοχών p,q που έχουν την ελάχιστη απόσταση 
στον πίνακα αποστάσεων D 

ΑΝ η απόσταση των δύο περιοχών D(p,q) είναι µικρότερη ή ίση µε 
το κατώφλι συγχώνευσης MT 

ΤΟΤΕ 

  Ένωση των δύο περιοχών 

  Ενηµέρωση του πίνακα γειτνίασης Adj 

  Ενηµέρωση του πίνακα αποστάσεων D 

 ΑΛΛΙΩΣ  

  Αλλαγή της σηµαίας σε ‘Ψευδής’ 

Τέλος Επανάληψης 
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(α) 

 
 

(β) 

Σχήµα 2.13. Απεικόνιση της διαδικασίας της αυτόµατης συγχώνευσης περιοχών µαζί µε 
τους αντίστοιχους πίνακες γειτνίασης. Στο Σχήµα (α) φαίνονται 5 διακριτές περιοχές και ο 
πίνακας γειτνίασης τους πρίν την συγχώνευση. Στο Σχήµα (β) φαίνονται πλέον οι 4 περιοχές 
έπειτα την ένωση της περιοχής 3 στην περιοχή 2 και ο αντίστοιχος πίνακας γειτνίασης µε τις 

αντίστοιχες αλλαγές.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 ΔΟΜΗ ΤΗΣ ΕΦΑΡΜΟΓΗΣ 

Σε αυτό το κεφάλαιο θα αναλύσουµε την εφαρµογή ως προς την δοµή της στη MatLab και 
τις λειτουργίες της. 

3.1 Περιγραφή της Διεπαφής Χρήστη 

Η διεπαφή χρήστη της εφαρµογής αποτελείται απο ένα παράθυρο τύπου figure της MatLab 
το οποίο περιέχει τα κουµπιά επιλογής λειτουργιών της εφαρµογής και ένα πεδίο κειµένου 
στο οποίο προβάλλονται οδηγίες για την χρήση της εφαρµογής (Σχήµα 3.1). Στην 
παρακάτω εικόνα εµφανίζεται η παραπάνω δοµή.  

1. Εργαλεία εικόνας (Zoom In, Zoom Out, Pan, Data Cursor, Colorbar)  

2. Πεδίο Οδηγιών 

3. Κουµπί Δηµιουργίας Τρισδιάστατης Εικόνας από αρχέιο/α 

4. Κουµπί Εκτέλεσης της Μ.Α.Π. µε περιορισµούς 

5. Κουµπί Εκτέλεσης της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά σηµεία και Αυτόµατη Συγχώνευση 
Περιοχών 

6. Αποθήκευση Εικόνας 

7. Φόρτωση Προηγούµενων αποτελεσµάτων 

 

Σχήµα 3.1. Το Γραφικό Περιβάλλον Διεπαφής Χρήστη (Graphical User Interface - GUI) της 
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εφαρµογής 

 

3.2 Λειτουργίες της Εφαρµογής 

Η εφαρµογή περιέχει τις εξής λειτουργίες: 

• Την δηµιουργία τρισδιάστατης εικόνας από ένα σύνολο εικόνων (π.χ.  σύνολο 
εικόνων τύπου DICOM) ή απο διάβασµα αρχείου τύπου MHA ή NIFTI 

• Την εκτέλεση της Μ.Α.Π. µε χωρικούς περιορισµούς µέσω της δηµιουργίας 
καµπύλων ή πολυγώνων 

• Την εκτέλεση της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά αρχικά σηµεία (seed pixels) και την 
Αυτόµατη Συγχώνευση Περιοχών 

• Την αποθήκευση της εικόνας που έχει διαβαστεί ή την αποθήκευση των 
αποτελεσµάτων της εκτέλεσης της Μ.Α.Π. 

• Το Φόρτωµα Προηγούµενων αποτελεσµάτων της Μ.Α.Π. από αποθηκευµένο αρχείο 
.mat 

Στη συνέχεια παρουσιάζονται βήµα προς βήµα παραδείγµατα εκτέλεσης των λειτουργιών 
της εφαρµογής, συγκεκριµένα των λειτουργιών εκτέλεσης της Μ.Α.Π. µε χωρικούς 
περιορισµούς και της εκτέλεσης της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά σηµεία και Αυτόµατης 
Συγχώνευσης περιοχών. 

3.2.1'Χρήση'Καμπυλών'

Αφού ο χρήστης έχει δηµιουργήσει την τρισδιάστατη εικόνα και έχει επιλέξει την 
λειτουργία της εκτέλεσης της Μ.Α.Π. καλείται να δώσει την τιµή του κατωφλίου που θα 
χρησιµοποιηθεί για τον έλεγχο των διαφορών των σηµείων της εικόνας και την τιµή που θα 
έχουν τα σηµεία της νέας περιοχής στην νέα εικόνα που θα παραχθεί. 
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Έπειτα καλείται να επιλέξει το σύνολο των τοµών στις οποίες θα εφαρµοστεί η Μ.Α.Π. 
µεταβαίνοντας στην πρώτη τοµή που επιθυµεί  µέσω του slider επιλογής τοµής και 
πατώντας το κουµπί επιβεβαίωσης τοµής (κάτω δεξιά) και ύστερα µεταβαίνοντας στην 
τελευταία τοµή που επιθυµεί και πατώντας και πάλι το κουµπί επιβεβαίωσης τοµής. 

 

Σχήµα 3.3 Επιλογή πρώτης τοµής 

 

 

Σχήµα 3.2 Το παράθυρο εισαγωγής παραµέτρων της Μ.Α.Π. 
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Στη συνέχεια ο χρήστης πρέπει να επιλέξει µία τοµή ανάµεσα στο σύνολο των τοµών που 
επέλεξε νωρίτερα ώστε να δώσει το αρχικό σηµείο (seed pixel) στην περιοχή που θέλει. 

 

Σχήµα 3.5 Επιλογή τοµής του αρχικού σηµείου (Seed Pixel) και η εισαγωγή του 

 

 

 

Σχήµα 3.4 Επιλογή τελευταίας τοµής 
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Έπειτα ο χρήστης καλείται να επιλέξει ξανά µία τοµή ανάµεσα στο σύνολο των 
επιλεγµένων τοµών ώστε να δηµιουργήσει το παραλληλόγραµµο µέσα στο οποίο θα 
εκτελεστεί η Μ.Α.Π. δίνοντας δύο διαγώνια σηµεία του παραλληλογράµµου. 

Μόλις δηµιουργηθεί το παραλληλόγραµµο δίνεται η επιλογή της δηµιουργίας καµπύλων ή 
πολυγώνων. 

 

Σχήµα 3.7 Παράθυρο επιλογής µορφής χωρικών περιορισµών 

 

 

Σχήµα 3.6 Επιλογή τοµής δηµιουργίας παραλληλογράµµου επέκτασης της Μ.Α.Π. 
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Όταν επιλεχθεί η επιλογή δηµιουργίας καµπύλων ζητείται από τον χρήστη να µεταβεί στην 
τοµή που θέλει, να επιβεβαιώσει την τοµή πατώντας το αντίστοιχο κουµπί και να 
δηµιουργήσει την καµπύλη που θέλει κάνοντας κλίκ πάνω στα σηµεία που επιθυµεί και 
κάνοντας δεξί κλίκ στο τελευταίο σηµείο που θέλει να δώσει. 

 

Σχήµα 3.8 Επιλογή τοµής και δηµιουργία καµπύλης 

 

Το ίδιο πρέπει να επαναλάβει για όλες τις καµπύλες που θέλει να δηµιουργήσει σε µία άλλη 
τοµή. (Σηµείωση – το πλήθος των σηµείων των δύο καµπύλων πρέπει να είναι το ίδιο ώστε 
να δηµιουργηθούν οι ενδιάµεσες καµπύλες µέσω γραµµικής παρεµβολής). Όταν θέλει να 
δηµιουργήσει την τελευταία καµπύλη αφού έχει επιλέξει την τοµή που επιθυµεί πρέπει να 
πατήσει το κουµπί τέλους δηµιουργίας καµπύλης (κάτω αριστερά) µόλις αλλάξει µορφή ο 
κέρσορας και έπειτα να σχηµατίσει την καµπύλη όπως πρίν.  

Μόλις δηµιουργηθεί η τελευταία καµπύλη, υπολογίζονται οι ενδιάµεσες καµπύλες από τα 
σηµεία διαδοχικών καµπύλων χρησιµοποιώντας γραµµική παραµβολή και ξεκινά η 
διαδικασία της Μ.Α.Π. 

Όταν η Μ.Α.Π. ολοκληρωθεί ο χρήστης χρησιµοποιώντας τον slider µετάβασης τοµής 
εµφανίζεται η κανονική εικόνα µαζί µε την καµπύλη στην συγκεκριµένη τοµή και το 
παραλληλόγραµµο που έχει δηµιουργηθεί από τον χρήστη και στα δεξιά της η εικόνα µε 
την τµηµατοποιηµένη περιοχή µε άσπρο χρώµα. 
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Σχήµα 3.9 Παρουσίαση αποτελέσµατος εκτέλεσης και επιλογή επανεκτέλεσης µε διαφορετικό 
κατώφλι 

 

Έπειτα ο χρήστης µπορεί είτε να αποθηκεύσει σε ένα αρχείο το αποτέλεσµα (πατώντας το 
κουµπί Save Images) είτε να ξανατρέξει την Μ.Α.Π. µε τους ίδιους περιορισµούς που 
έδωσε αλλά µε διαφορετικό κατώφλι  πατώντας το αντίστοιχο κουµπί (Re-Run RGROW) 
όπου καλείται να δώσει το νέο κατώφλι µέσω νέου παραθύρου εισαγωγής. 

3.2.3'Χρήση'Πολυγώνων'

Η διαδικασία κατα την επιλογή της δηµιουργίας πολυγώνων είναι ίδια µε τον τρόπο 
εκτέλεσης της επιλογής της δηµιουργίας καµπύλων µέχρι και το σηµείο δηµιουργίας του 
παραλληλογράµµου. 

Στη συνέχεια αφού ο χρήστης επιλέξει την επιλογή της δηµιουργίας πολυγώνων πρέπει να 
επιλέξει την τοµή που επιθυµεί µέσω του slider επιβεβαίωσης τοµής και πατώντας το 
αντίστοιχο κουµπί επιβεβαίωσης έχει την δυνατότητα να δηµιουργήσει το πολύγωνο στην 
περιοχή που θέλει. 
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Αφού δηµιουργήσει το πολύγωνο του ενώνοντας όλα τα σηµεία µε ακµές πρέπει να κάνει 
διπλό κλίκ µέσα στην περιοχή του πολυγώνου ώστε να επιβεβαιωθεί το σχήµα του 
πολυγώνου. 

 

Σχήµα 3.10 Δηµιουργία πολυγώνου και επιβεβαίωση σχήµατος 

 

Σχήµα 3.11 Επιβεβαίωση σχήµατος πολυγώνου 
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Αν ο χρήστης επιθυµεί να σχεδιάσει ένα πολύγωνο και σε κάποια άλλη τοµή πρέπει να 
διαλέξει και να επιβεβαιώσει την νέα τοµή που θέλει και να σχεδιάσει το νέο πολύγωνο. 

Για να σταµατήσει να σχεδιάζει πολύγωνα ο χρήστης πρέπει πριν κάνει διπλό κλίκ στο 
τελευταίο του πολύγωνο να πατήσει το κουµπί τέλους σχεδιασµού (κουµπί Stop Drawing) 
ώστε να ξεκινήσει η λειτουργία της Μ.Α.Π. 

Μόλις ολοκληρωθεί η λειτουργία της Μ.Α.Π. ο χρήστης µπορεί όπως και στην επιλογή της 
δηµιουργίας καµπυλών να δεί το αποτέλεσµα ανα τοµή, να αποθηκεύσει τις εικόνες ή και 
να ξανατρέξει την Μ.Α.Π. µε διαφορετικό κατώφλι. 

3.2.4'Χρήση'Πολλαπλών'Σημείων'και'Συγχώνευση'Περιοχών'

Κατα την επιλογή της εκτέλεσης της Μ.Α.Π. µε πολλαπλά σηµεία seeds ο χρήστης καλείται 
να εισάγει το κατώφλι για την εκτέλεση της Μ.Α.Π., το κατώφλι για την συγχώνευση των 
περιοχών, τον αριθµό των seeds ανά πλέγµα (grid) και τον αριθµό των τοµών κατα τον 
οποίο θα δηµιουργείται ένα πλέγµα. 

 

Σχήµα 3.12 Παράθυρο Εισαγωγής παραµέτρων 

 



 47 

Μόλις δωθούν οι παραπάνω παράµετροι ζητείται από τον χρήστη να επιλέξει το σύνολο 
των τοµών στις οποίες θα εκτελεστεί η Μ.Α.Π. χρησιµοποιώντας το κουµπί επιβεβαίωσης 
τοµής και έπειτα ξεκινά η εκτέλεση της Μ.Α.Π. για κάθε seed pixel. 

Αφού υπολογιστούν οι περιοχές για κάθε ένα από αυτά εκτελείται η συγχώνευση των 
περιοχών που δηµιουργήθηκαν. 

Στη συνέχεια ο χρήστης µπορεί µόλις ολοκληρωθεί η συγχώνευση των περιοχών να δεί το 
αποτέλεσµα και να το αποθηκεύσει. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ  

Σε αυτό το κεφάλαιο θα αναφερθούµε στα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν, στις µετρικές 
που υπολογίστηκαν για την µέτρηση της ακρίβειας, στα αποτελέσµατα των αλγορίθµων 
αυτόµατης επέκτασης περιοχών πολλαπλών σηµείων και συγχώνευσης περιοχών και της 
επέκτασης περιοχών µε χωρικούς περιορισµούς.  

4.1 Αυτόµατη Επέκταση Περιοχών Πολλαπλών Σηµείων 
και Συγχώνευση Περιοχών 

4.1.1'Δεδομένα'που'Χρησιμοποιήθηκαν'και'Ποσοτικοποίηση'της'
Ακρίβειας'

Για την παραγωγή αποτελεσµάτων και την αξιολόγηση της απόδοσης της µεθόδου 
αυτόµατης επέκτασης περιοχών πολλαπλών σηµείων και συγχώνευσης περιοχών 
χρησιµοποιήθηκαν τρισδιάστατες εικόνες κρανίου µαγνητικού τοµογράφου απο 20 
τυχαίους ασθενείς απο ένα σετ 200 ασθενών του Brain Tumor Segmentation Challenge 
2015 [32]. Για κάθε ασθενή δινόταν 4 εικόνες µε διαφορετικές ρυθµίσεις του µαγνητικού 
τοµογράφου, διαφορετικών παλµών FLAIR (Fluid-attenuated Inversion recovery), T1 [33], 
T1c (T1 µε την χρήση Γαδολινίου- Gadolinium για την αύξηση της αντίθεσης των 
καρκινικών ιστών στις εικόνες) και T2 [34] και το αποτέλεσµα της τµηµατοποίησης του 
καρκινικού όγκου απο ειδικούς (Ground Truth). Απο τους 200 ασθενείς επιλέχθηκαν τυχαία 
10 ασθενείς ως σύνολο εκπαίδευσης (Training Set) µε σκοπό τον υπολογισµό των 
κατωφλίων επέκτασης περιοχών (Region Growing Tolerance) και συγχώνευσης περιοχών 
(Region Merging Tolerance) ανά τύπο εικόνας. Για κάθε µία απο τις 4 εικόνες του κάθε 
ασθενούς εκτελέστηκε ο προτεινόµενος αλγόριθµος σε 26 επιλεγµένες τοµές όπου 
εµφανίζεται ο καρκινικός όγκος ώστε το πλήθος των υγειών ιστών να µην είναι 
υπερµεγέθης σε σχέση µε το πλήθος του καρκινικού ιστού.  

Χρησιµοποιήθηκαν οι εξής παραµέτροι : 

• 256 Seed Pixels/Grid 

• 10 Βήµα εµφάνισης Πλέγµατος (Grid) Τοµές/Grid 

• 169 Διαφορετικούς συνδιασµούς των κατωφλίων επέκτασης περιοχών (13 
διαφορετικές τιµές από το 20 µέχρι το 80 µε βήµα 5) και συνένωσης περιοχών 
(13 διαφορετικές τιµές από το 15 µέχρι το 75 µε βήµα 5) 

Για κάθε ένα απο τους ασθενείς του συνόλου εκπαίδευσης και για κάθε τύπο εικόνας για 
τους 169 διαφορετικούς συνδιασµούς των παραµέτρων εκτέλεσης της µεθόδου 
υπολογίσαµε τον αριθµό των pixel ανά περιοχή της εικόνας που είναι αληθώς όγκος (True 
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Positive) και τα pixel ανα περιοχή που δεν είναι καρκινικός ιστός (True Negative) σύµφωνα 
µε το Ground Truth της αντίστοιχης εικόνας. Έπειτα θεωρούµε µία περιοχή – label της 
εικόνας ότι χαρακτηρίστηκε ως καρκινικό ιστό εάν ο αριθµός των pixel που είναι αληθώς 
όγκος σύµφωνα µε το Ground Truth είναι περισσότερα απο τα pixel που δεν είναι όγκος και 
στη συνέχεια υπολογίσαµε τον πίνακα Σύγχησης (Confusion Matrix) [35] θεωρώντας τα 
αληθώς θετικά τα σηµεία που είναι όγκος και αληθώς αρνητικά τα υπόλοιπα.  

Σύµφωνα µε τον πίνακα Σύγχησης υπολογίσαµε τις ακόλουθες µετρικές [40] : 

(1) Τον συντελεστή συσχέτισης Matthews (Matthews Correlation Coefficient) [36] για 
την αξιολόγηση του αποτελέσµατος σε σχέση µε το Ground Truth (Σχέση 4.1) 

(2) Την ακρίβεια (Precision PPV - Positive Predictive value (Σχέση 4.2)  και Accuracy 
ACC (Σχέση 4.3) ) 

(3) Την ειδικότητα (Specificity SPC (Σχέση 4.4) ) 

(4) Την ευαισθησία (Sensitivity TPR – True Positive Rate (Σχέση 4.5) )  

 

σύµφωνα µε τους ακόλουθους τύπους : 

€ 

MCC =
TP⋅ TN − FP⋅ FN

TP + FP( ) TP + FN( ) TN + FP( ) TN + FN( )
                            (4.1) 

  

€ 

PPV =
TP

TP + FP
                                                                                     (4.2)

€ 

ACC =
TP + TN

FN + TP + FP + TN
                  (4.3) 

€ 

SPC =
TN

FP + TN
                                                                                      (4.4) 

€ 

TPR =
TP

TP + FN
                                                                                      (4.5) 

Όπου TP (True Positive) τα Αληθώς Θετικά, TN (True Negative) τα Αληθώς Αρνητικά, FP 
(False Positive) τα Ψευδώς Θετικά και FN (False Negative) Ψευδώς Αρνητικά. 
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(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

  

(ε) (στ) 

Σχήµατα 4.1α-στ. Απεικόνιση αποτελεσµάτων της παραπάνω µεθόδου µε διαφορετικά κατώφλια 
επέκτασης περιοχών και συγχώνευσης. Σχήµα (α). Η κανονική εικόνα T1c του ασθενούς µε τον 
όγκο κάτω αριστερά. (β)-(ε) τα αποτελέσµατα για κατώφλια µε τιµές (20-15), (20-20), (30-50) και 
(35-15) αντίστοιχα. Την µέγιστη τιµή του συντελεστή Matthews έχει η εικόνα (ε). Στο (στ) 
απεικονίζεται το Ground Truth της εικόνας στην αντίστοιχη τοµή       
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4.1.2'Αποτελέσματα'Εκπαίδευσης'

Παρακάτω ακολουθούν τα αποτελέσµατα της διαδικασίας εκπαίδευσης των 10 επιλεγµένων 
ασθενών για κάθε τύπο εικόνας (Πίνακες 4.1-4.4) παρουσιάζοντας κάθε φορά την εικόνα 
µε τον µεγαλύτερο συντελεστή συσχέτισης Matthews (MCC) . 

Απο τα αποτελέσµατα της διαδικασίας της εκπαίδευσης υπολογίσαµε την µέση τιµή του 
κατωφλίου επέκτασης περιοχών ανα τύπο εικόνα και εκτελέσαµε τον προτεινόµενο 
αλγόριθµο σε άλλους 10 τυχαία επιλεγµένους ασθενείς (Πίνακες 4.5-4.8) µε τις εξής 
παραµέτρους : 

• Κατώφλι επέκτασης περιοχών : 48 στις εικόνες τύπου FLAIR, 51.5 στις εικόνες 
τύπου T1, 45 στις εικόνες τύπου T1c και 61.5 στις εικόνες τύπου T2 

• Κατώφλι Συγχώνευσης περιοχών 15 σε όλους τους τύπους εικόνων 
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Πίνακας 4.1 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου FLAIR 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

 

Ακρίβεια 

(Precision) 

Ευαισθησία 

 

Ειδικότητα 

 

Ακρίβεια 

(Accuracy) 

TP 

 

TN 

 

FP 

 

FN 

 

RG 

Tolerance 

Merging 

Tolerance 

3 0.9020 0.9473 0.8685 0.9972 0.9903 70149 1412925 3902 10624 55 15 

22 0.8343 0.7704 0.9166 0.9905 0.9880 46111 1433545 13746 4198 80 15 

124 0.8352 0.9074 0.7815 0.9961 0.9862 54120 1422830 5521 15129 40 15 

156 0.8865 0.9543 0.8317 0.9983 0.9913 51818 1432811 2484 10487 35 15 

178 0.7822 0.9115 0.6771 0.9987 0.9925 19441 1467000 1887 9272 45 15 

200 0.6496 0.8814 0.4856 0.9987 0.9888 14059 1466757 1891 14893 80 15 

230 0.7727 0.8725 0.6949 0.9968 0.9877 31508 1447656 4605 13831 30 15 

296 0.9324 0.9556 0.9160 0.9979 0.9939 65910 1422585 3064 6041 30 15 

343 0.7294 0.6952 0.7783 0.9924 0.9878 25318 1453971 11101 7210 50 15 

396 0.9274 0.9535 0.9117 0.9966 0.9906 96512 1387041 4704 9343 35 15 
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Πίνακας 4.2 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου T1c 
 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

  

Ακρίβεια  

(Precision) 

Ευαισθησία 

  

Ειδικότητα 

  

Ακρίβεια  

(Accuracy) 

TP 

  

TN 

  

FP 

  

FN 

  

RG  

Tolerance 

Merging  

Tolerance 

3 0.5394 0.7114 0.4380 0.9899 0.9601 35381 1402473 14354 45392 55 15 

22 0.5104 0.9853 0.2714 0.9999 0.9754 13652 1447087 204 36657 35 15 

124 0.5084 0.6921 0.3981 0.9914 0.9640 27571 1416086 12265 41678 80 15 

156 0.6189 0.9427 0.4183 0.9989 0.9747 26064 1433712 1583 36241 80 15 

178 0.3105 0.5309 0.5845 0.9899 0.9821 16783 1454055 14832 11930 75 25 

200 0.5062 0.6760 0.3895 0.9963 0.9846 11277 1463243 5405 17675 75 15 

230 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0 1452261 0 45339 20 15 

296 0.5548 0.8695 0.3699 0.9972 0.9671 26613 1421655 3994 45338 35 15 

343 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0 1465072 0 32528 20 15 

396 0.4241 0.6390 0.3190 0.9863 0.9391 33768 1372667 19078 72087 40 15 
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Πίνακας 4.3 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου T1 
 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

  

Ακρίβεια  

(Precision) 

Ευαισθησία 

  

Ειδικότητα 

  

Ακρίβεια  

(Accuracy) 

TP 

  

TN 

  

FP 

  

FN 

  

RG  

Tolerance 

Merging  

Tolerance 

3 0.6354 0.5578 0.7762 0.9649 0.9547 62693 1367122 49705 18080 65 15 

22 0.3367 0.7928 0.1498 0.9986 0.9701 7534 1445322 1969 42775 30 15 

124 0.4737 0.6273 0.3864 0.9889 0.9610 26755 1412454 15897 42494 70 15 

156 0.4786 0.9015 0.2644 0.9987 0.9682 16472 1433496 1799 45833 25 15 

178 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0 1468887 0 28713 20 15 

200 0.4936 0.6474 0.3875 0.9958 0.9841 11220 1462538 6110 17732 70 15 

230 0.3137 0.5604 0.1884 0.9954 0.9710 8540 1445561 6700 36799 25 15 

296 0.8062 0.8539 0.7779 0.9933 0.9829 55974 1416074 9575 15977 35 15 

343 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0 1465072 0 32528 20 15 

396 0.4559 0.7030 0.3284 0.9894 0.9427 34764 1377055 14690 71091 65 15 
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Πίνακας 4.4 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου T2 
 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

  

Ακρίβεια  

(Precision) 

Ευαισθησία 

  

Ειδικότητα 

  

Ακρίβεια  

(Accuracy) 

TP 

  

TN 

  

FP 

  

FN 

  

RG  

Tolerance 

Merging  

Tolerance 
3 0.8509 0.8504 0.8678 0.9913 0.9846 70093 1404497 12330 10680 60 15 

22 0.8573 0.9437 0.7866 0.9984 0.9913 39573 1444930 2361 10736 55 15 

124 0.7947 0.7662 0.8575 0.9873 0.9813 59382 1410231 18120 9867 80 25 

156 0.8006 0.9157 0.7123 0.9972 0.9853 44382 1431211 4084 17923 75 15 

178 0.5540 0.6831 0.4605 0.9958 0.9856 13222 1462753 6134 15491 40 15 

200 0.2126 0.7995 0.0581 0.9997 0.9815 1683 1468226 422 27269 80 15 

230 0.6345 0.7677 0.5394 0.9949 0.9811 24455 1444860 7401 20884 70 15 

296 0.8878 0.9311 0.8563 0.9968 0.9901 61614 1421091 4558 10337 70 15 

343 0.6738 0.7093 0.6531 0.9941 0.9867 21245 1456364 8708 11283 40 15 

396 0.8633 0.9391 0.8100 0.9960 0.9829 85742 1386181 5564 20113 45 15 
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Πίνακας 4.5 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου FLAIR 

 
 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

  

Ακρίβεια  

(Precision) 

Ευαισθησία 

  

Ειδικότητα 

  

Ακρίβεια  

(Accuracy) 

TP 

  

TN 

  

FP 

  

FN 

  
11 0.9469 0.9735 0.9263 0.9986 0.9949 71198 1418795 1941 5666 

111 0.9023 0.8949 0.9163 0.9963 0.9937 45325 1442815 5322 4138 

170 0.8093 0.9251 0.7268 0.9959 0.9783 71215 1393853 5764 26768 

192 0.9392 0.9765 0.9084 0.9990 0.9949 61338 1428604 1476 6182 

208 0.8531 0.9069 0.8078 0.9983 0.9944 24614 1464601 2528 5857 

247 0.8776 0.9431 0.8245 0.9981 0.9917 45528 1439629 2749 9694 

260 0.8133 0.9663 0.6945 0.9990 0.9869 41284 1436717 1439 18160 

309 0.8398 0.8590 0.8285 0.9966 0.9924 30471 1455820 5000 6309 

331 0.8543 0.9491 0.7751 0.9989 0.9929 31131 1455765 1670 9034 

375 0.8940 0.9482 0.8493 0.9984 0.9932 43581 1443906 2382 7731 
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Πίνακας 4.6 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου T1 
 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

  

Ακρίβεια  

(Precision) 

Ευαισθησία 

  

Ειδικότητα 

  

Ακρίβεια  

(Accuracy) 

TP 

  

TN 

  

FP 

  

FN 

  

11 0.7383 0.9778 0.5713 0.9993 0.9773 43915 1419739 997 32949 

111 0.4080 0.7326 0.2384 0.9970 0.9720 11792 1443833 4304 37671 

170 0.5184 0.7403 0.3941 0.9903 0.9513 38615 1386069 13548 59368 

192 0.7362 0.6796 0.8258 0.9816 0.9746 55759 1403789 26291 11761 

208 0.6973 0.7797 0.6334 0.9963 0.9889 19301 1461675 5454 11170 

247 0.7124 0.8797 0.5904 0.9969 0.9819 32601 1437919 4459 22621 

260 0.7679 0.8150 0.7400 0.9931 0.9830 43991 1428169 9987 15453 

309 0.6042 0.8667 0.4299 0.9983 0.9844 15812 1458388 2432 20968 

331 0.7750 0.8885 0.6850 0.9976 0.9892 27513 1453984 3451 12652 

375 0.5787 0.8991 0.3831 0.9985 0.9774 19657 1444083 2205 31655 
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Πίνακας 4.7 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου T1c 
 

 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

  

Ακρίβεια  

(Precision) 

Ευαισθησία 

  

Ειδικότητα 

  

Ακρίβεια  

(Accuracy) 

TP 

  

TN 

  

FP 

  

FN 

  

11 0.5473 0.9017 0.3473 0.9980 0.9646 26694 1417825 2911 50170 

111 0.4548 0.8147 0.2639 0.9980 0.9737 13052 1445169 2968 36411 

170 0.5496 0.8484 0.3793 0.9953 0.9550 37163 1392977 6640 60820 

192 0.6926 0.7782 0.6387 0.9914 0.9755 43122 1417789 12291 24398 

208 0.6123 0.7094 0.5403 0.9954 0.9861 16465 1460383 6746 14006 

247 0.6037 0.9073 0.4133 0.9984 0.9768 22821 1440047 2331 32401 

260 0.6015 0.9394 0.3964 0.9989 0.9750 23564 1436637 1519 35880 

309 0.7097 0.9800 0.5205 0.9997 0.9880 19144 1460429 391 17636 

331 0.5258 0.8869 0.3195 0.9989 0.9807 12833 1455798 1637 27332 

375 0.5070 0.9694 0.2726 0.9997 0.9748 13987 1445846 442 37325 
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Πίνακας 4.8 Αποτελέσµατα Ασθενών στις Εικόνες τύπου T2 
 

Αριθµός 

Ασθενή 

MCC 

  

Ακρίβεια  

(Precision) 

Ευαισθησία 

  

Ειδικότητα 

  

Ακρίβεια  

(Accuracy) 

TP 

  

TN 

  

FP 

  

FN 

  

11 0.9236 0.9804 0.8770 0.9990 0.9928 67412 1419385 1351 9452 

111 0.8195 0.8895 0.7651 0.9968 0.9891 37843 1443436 4701 11620 

170 0.6346 0.9249 0.4561 0.9974 0.9620 44692 1395987 3630 53291 

192 0.8911 0.9318 0.8612 0.9970 0.9909 58150 1425826 4254 9370 

208 0.7763 0.8350 0.7295 0.9970 0.9916 22229 1462737 4392 8242 

247 0.8208 0.9266 0.7372 0.9978 0.9882 40711 1439155 3223 14511 

260 0.7095 0.9352 0.5505 0.9984 0.9806 32726 1435887 2269 26718 

309 0.7996 0.9329 0.6922 0.9987 0.9912 25460 1458989 1831 11320 

331 0.8407 0.9317 0.7654 0.9985 0.9922 30741 1455181 2254 9424 

375 0.8447 0.9559 0.7544 0.9988 0.9904 38708 1444504 1784 12604 
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4.2 Αποτελέσµατα Χωρικών Περιορισµών της Μ.Α.Π. 

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται αποτελέσµατα τµηµατοποίησης µε χρήση χωρικών 
περιορισµών στην εκτέλεση της Μ.Α.Π. υπο την µορφή καµπυλών. 

 

  

(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

  

(ε) (στ) 

Σχήµατα 4.2.α-στ. Ανα ζεύγος εικόνων παρουσιάζεται αριστερά η τµηµατοποίηση του αριστερού 
νεφρού χωρίς χωρικούς περιορισµούς στην εκτέλεση της Μ.Α.Π. και δεξιά παρουσιάζεται η 
τµηµατοποίηση του µε την εισαγωγή χωρικών περιορισµών υπο την µορφή καµπυλών.   
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(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

 

(ε) 

Σχήµατα 4.3 (α)-(β) Τρισδιάστατη απεικόνιση του µοντέλου της τµηµατοποίησης του αριστερού 
νεφρού απο δύο διαφορετικές οπτικές γωνίες. (γ)-(δ) Τρισδιάστατη απεικόνιση και των δύο 

τµηµατοποιηµένων νεφρών απο δύο διαφορετικές εκτελέσεις της εφαρµογής σε ένα µοντέλο από 
δύο διαφορετικές οπτικές γωνίες  .(ε) Τρισδιάστατη απεικόνιση της επιφάνειας που 

χρησιµοποιήθηκε για την τµηµατοποίηση του αριστερού νεφρού.  
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(α) 

 

(β) 

Σχήµατα 4.4α-β Τρισδιάστατη απεικόνιση της τµηµατοποίησης των δύο κοιλιών του εγκεφάλου 
απο δύο διαφορετικές οπτικές γωνίες 
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(α) 

 
(β) 

Σχήµατα 4.5α-β Τρισδιάστατη απεικόνιση της τµηµατοποίησης των δύο καρωτίδων απο δύο 
διαφορετικές οπτικές γωνίες 
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(α) 

 

(β) 

Σχήµατα 4.6α-β Τρισδιάστατη απεικόνηση της τµηµατοποίησης της τραχείας απο δύο 
διαφορετικές οπτικές γωνίες 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ - ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ 
ΕΠΕΚΤΑΣΕΙΣ 

Στα πλαίσια της παρούσας πτυχιακής εργασίας αναπτύξαµε µία εφαρµογή τµηµατοποίησης 
ιατρικών εικόνων η οποία υλοποιήθηκε στο προγραµµατιστικό περιβάλλον της MatLab και 
µπορεί να αποτελέσει ένα χρήσιµο εργαλείο για την τµηµατοποίηση ιατρικών εικόνων απο 
ειδικευµένους ιατρούς. Η τµηµατοποίηση των ιατρικών εικόνων είναι ένα χρήσιµο 
εργαλείο για τους ιατρούς, καθώς µέσω αυτής επιτυγχάνεται η τρισδιάστατη 
µοντελοποίηση της τµηµατοποιηµένης περιοχής που βοηθά στην καλύτερη τρισδιάστατη 
οπτικοποίηση της περιοχής σε σχέση µε την τοµή προς τοµή απεικόνιση της ιατρικής 
εικόνας.     

Μελλοντικά στοχεύουµε στην περαιτέρω βελτίωση της εφαρµογής µε την εισαγωγή 
πολλαπλών επιφανειών για την τµηµατοποίηση δύσκολων αντικειµένων-δοµών του 
ανθρωπίνου σώµατος στις ιατρικές εικόνες, τον συνδιασµό χρήσης των µεθόδων 
περιορισµού της Μ.Α.Π. και την απλοποίηση των λειτουργιών της εφαρµογής, ώστε να 
γίνει ακόµη πιο φιλική προς τον χρήστη.  

Επίσης στοχεύουµε στην δηµιουργία αυτόνοµης εφαρµογής γραµµένη σε κάποια άλλη 
γλώσσα προγραµµατισµού ώστε να λειτουργεί χωρίς την MatLab, στην υποστήριξη 
περισσότερων προτύπων εικόνων και τέλος στην εισαγωγή νέων εργαλειών και µεθόδων 
που µπορούν να βελτιώσουν τα αποτελέσµατα των µεθόδων µας. Οι χρόνοι εκτέλεσης της 
µεθόδου επέκτασης περιοχών µε πολλαπλά αρχικά σηµεία και συγχώνευσης περιοχών στο 
προγραµµατιστικό περιβάλλον της MatLab παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα. Η 
υλοποίηση της µεθόδου σε κάποια άλλη γλώσσα προγραµµατισµού αναµένεται να µειώσει 
τον χρόνο εκτέλεσης της µεθόδου.  

Πίνακας 5.1 Χρόνοι εκτέλεσης της µεθόδου επέκτασης περιοχών µε πολλαπλά αρχικά 
σηµεία 

  Χρόνος Εκτέλεσης 
σε 26 τοµές (seconds) 

Χρόνος Εκτέλεσης 
σε 31 τοµές (seconds) 

Μέθοδος Επέκτασης 
Περιοχών 

18.41 27.38 

Συγχώνευση 
Περιοχών 

17,98 40 

Αριθµός Αρχικών 
Σηµείων 

2 Grid ανα 10 τοµές µε 256 
seeds το καθένα = 512 seed 

pixels 

3 Grid ανα 10 τοµές µε 256 
seeds το καθένα = 768 seed 

pixels 
Τέλος ένας φιλόδοξος στόχος είναι η χρήση της εφαρµογής σε κλινικό περιβάλλον µε 
µεγαλύτερο αριθµό ασθενών διαφορετικών τύπων ιατρικών εικόνων µε τα αντίστοιχα 
ground truths ώστε να αξιολογηθούν και να βελτιωθούν περαιτέρω οι µέθοδοι µας. 



 66 

 

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 

[1] Magnetic Resonance Imaging https://el.wikipedia.org/wiki/Μαγνητική_τοµογραφία 

[2] Computed Tomography https://el.wikipedia.org/wiki/Αξονική_τοµογραφία 

[3] MatLab https://en.wikipedia.org/wiki/MATLAB 

[4] DICOM https://en.wikipedia.org/wiki/DICOM 

[5] NIFTI http://nifti.nimh.nih.gov 

[6] Adams, R., & Bischof, L. (1994). Seeded region growing. Pattern Analysis and Machine 
Intelligence, IEEE Transactions on, 16(6), 641-647. 

[7] Shih, Frank Y., and Shouxian Cheng. "Automatic seeded region growing for color 
image segmentation." Image and vision computing 23, no. 10 (2005): 877-886. 

[8] Moghaddamzadeh, Ali, and N. Bourbakis. "A fuzzy region growing approach for 
segmentation of color images." Pattern recognition 30, no. 6 (1997): 867-881.  

[9] Pohle, Regina, and Klaus D. Toennies. "Segmentation of medical images using adaptive 
region growing." In Medical Imaging 2001, pp. 1337-1346. International Society for Optics 
and Photonics, 2001.  

[10] Achanta, Radhakrishna, Appu Shaji, Kevin Smith, Aurelien Lucchi, Pascal Fua, and 
Sabine Susstrunk. "SLIC superpixels compared to state-of-the-art superpixel methods." 
Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on 34, no. 11 (2012): 2274-
2282.  

[11] Zhang, Hui, Jason E. Fritts, and Sally A. Goldman. "Image segmentation evaluation: A 
survey of unsupervised methods." computer vision and image understanding 110, no. 2 
(2008): 260-280. 

[12] Ultrasound https://en.wikipedia.org/wiki/Ultrasound 

[13] Otsu’s Method https://en.wikipedia.org/wiki/Otsu%27s_method 

[14] Otsu, Nobuyuki. "A threshold selection method from gray-level histograms." 
Automatica 11, no. 285-296 (1975): 23-27. 

[15] Gaussian Mixture Model https://en.wikipedia.org/wiki/Mixture_model 

[16] Greggio, Nicola, Alexandre Bernardino, Cecilia Laschi, Paolo Dario, and José Santos-
Victor. "Fast estimation of Gaussian mixture models for image segmentation." Machine 
Vision and Applications 23, no. 4 (2012): 773-789. 



 67 

[17] Tesař, Ludvík, Akinobu Shimizu, Daniel Smutek, Hidefumi Kobatake, and Shigeru 
Nawano. "Medical image analysis of 3D CT images based on extension of Haralick texture 
features." Computerized Medical Imaging and Graphics 32, no. 6 (2008): 513-520. 

[18] Prasad, M., M. S. Brown, F. Abtin, S. Vasunilashorn, and J. G. Goldin. "Comparison 
of scleroderma detection techniques in CT images using supervised and unsupervised 
methods." International Journal of Biomedical Engineering and Technology 1, no. 4 
(2008): 453-464. 

[19] Koss, John E., F. D. Newman, T. K. Johnson, and D. L. Kirch. "Abdominal organ 
segmentation using texture transforms and a hopfield neural network." Medical Imaging, 
IEEE Transactions on 18, no. 7 (1999): 640-648. 

[20] Liow, Yuh-Tay. "A contour tracing algorithm that preserves common boundaries 
between regions." CVGIP: Image Understanding 53, no. 3 (1991): 313-321. 

[21] Law, Todd, Hidenori Itoh, and Hirohisa Seki. "Image filtering, edge detection, and 
edge tracing using fuzzy reasoning." Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE 
Transactions on 18, no. 5 (1996): 481-491. 

[22] K-Means https://en.wikipedia.org/wiki/K-means_clustering 

[23] Kaus, Michael R., Jens von Berg, Jürgen Weese, Wiro Niessen, and Vladimir Pekar. 
"Automated segmentation of the left ventricle in cardiac MRI." Medical image analysis 8, 
no. 3 (2004): 245-254. 

[24] Zadeh, Lotfi A. "Fuzzy sets." Information and control 8, no. 3 (1965): 338-353. 

[25] Krinidis, Stelios, and Vassilios Chatzis. "A robust fuzzy local information C-means 
clustering algorithm." Image Processing, IEEE Transactions on 19, no. 5 (2010): 1328-
1337. 

[26]  Revathy, K., and V. S. Roshni. "Applying EM Algorithm for Segmentation of 
Textured Images." In World Congress on Engineering, pp. 702-707. 2007. 

[27] Cootes, Timothy F., and Christopher J. Taylor. "On representing edge structure for 
model matching." In Computer Vision and Pattern Recognition, 2001. CVPR 2001. 
Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on, vol. 1, pp. I-1114. IEEE, 
2001. 

[28] Bosch, Johan G., Steven C. Mitchell, Boudewijn PF Lelieveldt, Francisca Nijland, Otto 
Kamp, Milan Sonka, and Johan HC Reiber. "Automatic segmentation of echocardiographic 
sequences by active appearance motion models." Medical Imaging, IEEE Transactions on 
21, no. 11 (2002): 1374-1383. 

[29] Manousakas, I. N., P. E. Undrill, G. G. Cameron, and T. W. Redpath. "Split-and-merge 
segmentation of magnetic resonance medical images: performance evaluation and extension 
to three dimensions." Computers and Biomedical Research 31, no. 6 (1998): 393-412. 



 68 

[30] Catmull, Edwin, and Raphael Rom. "A class of local interpolating splines." Computer 
aided geometric design 74 (1974): 317-326. 

[31] Joy, Kenneth I. "Catmull-Rom Splines." Online], http://raphics. cs. ucdavis. 
edu/CAGDNotes/Catmull-Rom-Spline/Catmull-Rom-Spline. html (2002).  

[32] Brain Tumor Segmentation Challenge 2015 http://braintumorsegmentation.org 

[33] T1 Image http://radiopaedia.org/articles/t1-weighted-image 

[34] T2 Image http://radiopaedia.org/articles/t2-weighted-image 

[35] Confusion Matrix https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix 

[36] Matthews, Brian W. "Comparison of the predicted and observed secondary structure of 
T4 phage lysozyme." Biochimica et Biophysica Acta (BBA)-Protein Structure 405, no. 2 
(1975): 442-451. 

[37] MHA File Reader http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/21993-
viewer3dViewer3D Dirk-Jan Kroon 04 nov 2008 

[38] NIFTI File Reader http://www.neuro.mcw.edu/~chumphri/matlab/readnifti.m 

[39] Bresenham’s Line Algorithm 
https://en.wikipedia.org/wiki/Bresenham%27s_line_algorithm 

[40] Fawcelt, Tom (2006). "An Introduction to ROC Analysis". Pattern Recognition Letters 
27 (8): 861–874. doi:10.1016/j.patrec.2005.10.010. 

[41] Noble, J. Alison, and Djamal Boukerroui. "Ultrasound image segmentation: a survey." 
Medical Imaging, IEEE Transactions on 25, no. 8 (2006): 987-1010. 

[42] Balafar, Mohd Ali, Abdul Rahman Ramli, M. Iqbal Saripan, and Syamsiah Mashohor. 
"Review of brain MRI image segmentation methods." Artificial Intelligence Review 33, no. 
3 (2010): 261-274. 

[43] Pham, Dzung L., Chenyang Xu, and Jerry L. Prince. "Current methods in medical 
image segmentation 1." Annual review of biomedical engineering 2, no. 1 (2000): 315-337. 

[44] Pohle, Regina, and Klaus D. Toennies. "Segmentation of medical images using 
adaptive region growing." In Medical Imaging 2001, pp. 1337-1346. International Society 
for Optics and Photonics, 2001. 

[45] Yang, Ming-Hsuan, and Narendra Ahuja. "Gaussian mixture model for human skin 
color and its applications in image and video databases." In Electronic Imaging'99, pp. 458-
466. International Society for Optics and Photonics, 1998. 



 69 

 



 70 

 

 


