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ZASTOSOWANIE METODY CHAN-VESE W SEGMENTACJI
OBRAZOW MEDYCZNYCH

Pawel Prokop
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Streszczenie. W artykule przedstawiono problem wyznaczania krawedzi obiektéw zamknigtych w obrazach medycznych CT, ktore bedg podlegaly dalszej
analizie, na potrzeby diagnostyki medycznej. Zastosowanie przeksztalcenia, ktore wprowadza progowanie, pozwala na wyeliminowanie pikseli prezentujg-
cych obiekty dla tkanek, ktére nie podlegajg dalszej analizie. Podejscie to pozwolito na wyostrzenie krawedzi obiektow prezentujqcych tkanki migkkie.
Poréwnano sposob wykrycia krawedzi thkanek migkkich, dla obrazu pierwotnego i przetworzonego za pomocq przeksztalcenia, z zastosowaniem metody
Chan-Vese. Wyostrzenie krawedzi obrazu poprawito dokladnosé¢ wykrywania obiektow prezentujqcych tkanki migkkie.

Stowa kluczowe: progowanie, Chan-Vese, przetwarzanie obrazow, tomografia komputerowa

APPLICATION CHAN-VESE METHODS IN MEDICAL IMAGE SEGMENTATION

Abstract. The article presents the problem of determining the edges of objects enclosed in a medical CT images, which will be subject to further analysis,
for the purpose of medical diagnosis. The use of a transformation which introduces two-point thresholding, eliminates presenting pixels of objects
for tissues that are not a subject to further analysis. This approach allowed us to sharpen the edges of objects presenting soft tissue. A way to detect
the edge of the soft tissue was compared for the original image and processed one using the transformation using the method of Chan-Vese. Sharpening
of edges of the image have improved the accuracy of detection of objects presenting the soft tissue.

Keywords: thresholding, Chan-Vese, image processing, CT

Wstep

Obraz jest graficzng interpretacjg sygnatu, stanowigcego dla
czlowieka przekaz o okreslonej tresci. Z punktu widzenia
medycyny, stanowi on istotne zrédto wiedzy, mozliwe do wyko-
rzystania w diagnostyce medycznej badanego schorzenia. Obecnie
uwaga badaczy skupia sie wokot doboru odpowiednich algoryt-
mow przetwarzania obrazow, za pomoca ktoérych dokonuje si¢
segmentacji obrazu np. wykrywania obiektéw zawartych w obra-
zie, celem ich dalszej analizy. W przedstawionych w artykule
badaniach, dokonano zestawienia odpowiednich metod, ktore
pozwalaja na interpretacje treSci obrazow pozyskanych z tomo-
grafii komputerowej. Sposob wykonywania obrazow CT,
umozliwia uzyskanie duzej czutosci dla tkanek migkkich lub
twardych. W przypadku tkanek migkkich, ktorych poziom
jasnosci pikseli jest zblizony do tta obrazu, zawsze nalezy liczy¢
si¢ z ich wigkszym zaszumieniem, co bezposrednio wptywa na
wigksze rozmycie krawedzi obiektow przedstawiajacych tkanki
w obrazie CT.

W celu poprawienia kontrastu obrazu, ktory ma bezposredni
wplyw na dokladno$¢ wykrywania krawedzi, zaproponowano
przetwarzanie obrazu poprzez dwuprogowe skalowanie.

W trakcie przeksztalcenia skalowania obrazu, napotkano
na szereg problemow zwiazanych z okresleniem wartosci parame-
trow przeksztalcenia. Sa one wyznacznikiem progowania
dla dolnej i gornej bramki skalowania. [4]

Powyzsze parametry dobierane byty arbitralnie i indywidual-
nie dla kazdego analizowanego obrazu. Segmentacji obiektow
dokonano przy uzyciu iteracyjnej metody Chan-Vese. [2, 6, 10]
Implementacji dokonano w $rodowisku Matlab. Otrzymane obra-
zy CT, byly w formacie JPG. Ich rozdzielczos¢ wynosita
832x1008 w zwiagzku z czym, operacje zostaly przeprowadzone
na macierzy dwuwymiarowej o acznej liczbie pikseli wynoszacej
838656.

1. Metody i narzedzia

Obraz mozna scharakteryzowac, jako sygnal zapisany w po-
staci tablicy dwuwymiarowej (macierzy). Interpretacja taka
pozwala na wprowadzanie zmian w tresci sygnatu, poprzez rdzne-
go rodzaju przeksztalcenia matematyczne. Obraz CT przedstawio-
ny w postaci graficznej, zawiera istotne informacje dla diagnosty
na temat badanego schorzenia. Analiza obrazu przez cztowieka,
odbywa si¢ poprzez wnikliwg obserwacj¢ zmian wystepujacych
W poszczegdlnych obszarach okreslajacych dany narzad.

Taki sposob analizy wydaje si¢ by¢ meczacy dla diagnosty, co
dla wigkszej ilosci interpretowanych obrazéw moze prowadzi¢ do

duzej ilodci btedow. Dodatkowo obraz jest obarczony szumem,
ktory moze by¢ zle zinterpretowany. Taka analiza obrazu moze
okaza¢ si¢ zbyt ogélna i w rezultacie nie zwrdci¢ szczegétowych
wynikow badan.

Przed przystapieniem do jakichkolwiek czynnosci zwigzanych
z segmentacja obrazu pozyskanego z CT, nalezy dokonaé wstep-
nego przetworzenia, dla zmniejszenia poziomu szumu wystepuja-
cego w obrazie. Pierwsza czynnoscia jest uzycie filtru usredniaja-
cego. Wynik zastosowania filtru, przedstawiony jest na rys. 1,
zaré6wno w postaci graficznej, dla ktorej dla uwidocznienia efektu,
powiekszono fragment obrazu, jak rowniez w przedstawieniu
histogramowym. Szum zawarty w oryginalnym obrazie, w histo-
gramie moze powodowaé ztudzenie wystgpowania dodatkowego
sygnatu.

Przetwarzanie obrazu sktada si¢ z nast¢pujacych krokow:
przeksztatcenie dwuprogowego skalowania obrazu,
wypehienie obiektow,

zerowanie wartosci pikseli obrazu na podstawie maski,
redukcja szumu w obrazie,

wyznaczenie krawedzi metoda Chan-Vese.

Zaproponowany sposob postgpowania przetwarzania obrazu,
miat na celu poprawe kontrastu obrazu dla interesujacych obiek-
tow, np. tkanek migkkich. Schemat blokowy z wykorzystaniem
uzytych metod, przedstawiono na rys. 2.

Uzycie odpowiednich metod i algorytmow we wihasciwej ko-
lejnosci, za pomoca ktorych analizie poddana zostanie wybrana
grupa pikseli, zapewnia duzo szybsza i dokladniejsza analize
obrazu. Dzigki temu, przy wyodrebnieniu odpowiednich obiektow
oraz na podstawie ich konturu, mozna dokona¢ szczegdtowego
pomiaru interesujacego obiektu m.in. pola powierzchni, $rodka
ciezkosci oraz analizy jego tekstury. Uzyte metody, ktorych se-
kwencje przedstawiono na rys. 2, zachodza kolejno, w sposob
umozliwiajacy wykrycie w obrazie istotnych obszaréw ROL.

Obraz w skali szarosci, jest poddawany przeksztatceniu skalu-
jacemu, ktére mozna scharakteryzowac jako aproksymacje odcin-
kami liniowymi. Przeksztalcenie skalujace, przedstawiona na
rys. 3, przyjmuje posta¢ dyskryminatora okienkowego. W celu
przedstawienia dokonanych zmian w obrazie, metode ta3 mozna
podzieli¢ na dwa etapy.

W pierwszym etapie dokonuje si¢ przeksztalcenia tozsamo-
Sciowego. Poziomy jasnosci obrazu oryginalnego (dane wejscio-
we), s3 tozsame z warto$ciami pikseli obrazu przeksztalconego
(dane wyjsciowe). Powstaje funkcja liniowa w postaci prostej
(w kolorze czerwonym), ktdra niezaleznie od tresci obrazu zawsze
przyjmie taka samg postac [7].
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Rys. 1. Uzycie filtru usredniajgcego: a) obraz oryginalny, b) obraz po uzyciu filtru,
c) histogram obrazu oryginalnego, d) histogram obrazu po filtracji

Drugi etap ma na celu przedstawienie efektu nietozsamos-
ciowego przeksztatcenia obrazu [8]. Polega ono na zmianie
jasnosci, poprzez przeskalowanie kontrastu, okreslonych pikseli,
w zaleznoSci od wybranych parametrow przeksztatcenia
skalujacego. Do jej wyznaczenia, na osi odcigtych odlozono
warto$ci jasnosci pikseli obrazu poczatkowego, natomiast na o0si
rzednych, dla obrazu w przypadku ktoérego zastosowano liniowe
przeksztalcenie, z uwzglednieniem dolnej (1) i gornej (2) bramki
skalowania.
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W tym przypadku otrzymang funkcj¢ opisaé mozna za
pomoca réwnania:

A(1))=A(L) @
gdzie A(i,j) — obraz oryginalny, A’(i,j) — obraz otrzymany po
nastepujacej transformacji:

A(ij)=AG)*k @
gdzie k — zmienna skalowania.

Wczytanie obazu

Wstepne przetwarzanie

Dwuprogowe skalowanie obrazu

Wypetnienie obiektéw

Zerowanie wartosci pikseli na podstawie
maski

Redukcja szumu

Metoda Chan-vsee

v

Rys. 2. Schemat blokowy proponowanego algorytmu dla segmentacji tkanek migkkich

Wykres otrzymanej funkcji po zastosowaniu przeksztalcenia
skalujacego, zaznaczono kolorem niebieskim.

W celu poréwnania, powstate funkcje natozone zostaly na
jeden wykres.
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r
Zakres
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Rys. 3. Przyktadowy wykres zastosowania przeksztalcenia skalujgcego [11]

Glownym problemem wystepujacym przy uzyciu tego rodzaju
przeksztalcenia, okazuje si¢ odpowiedni dobdor wartosci
progowych — bramek skalowania. [4] Wartoéci te odnosza si¢ do
jednej z podstawowych sktadowych obrazu — luminancji. Najczg-
$ciej w celu ich znalezienia, wzorowano si¢ na analizie histogramu
obrazu poddanego wstgpnemu przetworzeniu i dobierano je
W sposob arbitralny oraz empiryczny. Dla badanych obrazow CT,
histogramy przyjmowaty charakterystyczna posta¢ dwugarbnej
krzywej w postaci tzw. ,,siodta”, co przedstawiono na rys. 4.
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Rys. 4. Przykiadowy histogram obrazu z reprezentacjq skupisk pikseli okreslajgcych
obiekty oraz elementy tla

Pierwszy garb histogramu, oznaczony jako ,,I”, reprezentuje
skupisko pikseli o niskiej jasnosci (elementy tta), natomiast drugi
garb — ,,JI” okresla skupisko jasnych pikseli (obiekty).

W zaleznosci od wyboru odpowiednich wartoéci parametrow,
dokonuje si¢ przeksztalcenia obrazu za pomocg przeksztalcenia
skalujacego, ktore opisuje wzor rekurencyjny:

Al j)-k+@-k)-by .dla  AG, j)<b,
A )= A, j) Jdla by <A, j) <b ®)
AG,j)-k+(1-K)-by dla A, j)>b,

gdzie: A(i,j) — wartoSci poszczegdlnych pikseli pierwotnego
obrazu, A’(i,j) — wartosci poszczegolnych pikseli obrazu
przetworzonego, by — goérna bramka skalowania, by — dolna
bramka skalowania, k — zmienna skalowania.

Zmienne skalowania (k) przyjmuja warto$ci wedlug nastepu-
jacych zaleznosci:

Al j)=AG,j)<b, = ke<Ol>
by <A i) = A, f)<b, = k=1 “)
by <AG)=AG]) = ke<02>

Warto$¢ dolnej bramki (by), decyduje o poziomie wystepuja-
cego w obrazie szumu. Gorna bramka (bg) ma wpltyw na wszystkie
silne obiekty — tkanki twarde. Podczas przeksztatcenia obrazu, dla
pikseli 0 warto$ciach luminancji mniejszych od dolnej bramki
odcigcia, histogram, w tym zakresie, ulega ,,$ci$nieciu” dla k<l
oraz ,,rozciagnigciu” dla k>1.

Dla przedzialu pomiedzy dolna, a gérna bramka skalowania,
charakterystyka przyjmuje charakter funkcji liniowej w postaci
prostej o rownaniu y = x. Oznacza to, ze wartosci pikseli w tym
zakresie nie ulegaja zmianie. W przypadku, gdy ponizej progu by
oraz powyzej progu by wspotczynnik k =1, funkcja przyjmuje
charakter liniowy dla calego zakresu skali szarosci. Wowczas
mamy do czynienia z przeksztalceniem tozsamo$ciowym, tak jak
ma to miejsce podczas pierwszego etapu.

Metoda eliminacji z obrazu obiektéw charakterystycznych dla
tkanek twardych, oparta jest o dwie fazy.

W pierwszej, dokonuje sie¢ wypelienia obszarow, tzw.
,dziur” w obrazie. Sa to obszary, dla ktorych wartosci jasnosci
pikseli sa mniejsze od warto$ci jasnosci otaczajacych ich pikseli.
W tym celu, skorzystano z zawartej w bibliotece programu
,Matlab”, funkcji morfologicznej, wypelienia obszaréw obrazu
— imfill”.

Nie jest to jednak idealnie doskonata metoda. Dla obrazow
ztozonych, w ktorych roznice jasnosci pikseli tkanki twardej
i zawartej w niej tresci sg bardzo duze, okaza¢ si¢ moze, ze wy-
petienie nie w catodci przyjmie oczekiwang warto$¢ luminancji.
Jednakze dla prostych obrazow, funkcja ta znajduje doskonate
zastosowanie. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze u osob, u ktorych zdia-
gnozowano osteoporoze, struktura przestrzenna kosci, bedzie sig
charakteryzowala mniejsza gestos$cia, niz u osob zdrowych. Moze
to mie¢ niekorzystny wplyw na sposéb wypelniania obiektoéw,
podczas uzycia powyzszej funkcji.

Kolejnym, przynoszacym negatywne efekty aspektem, jest
wystepowanie w obrazie uktadu kostnego, w postaci ,,niedomknig-
tej kosci”, co jest pokazane na rys. 5.
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Rys. 5. Przyktad ukiadu otwartego tkanki twardej

Przypadki takie wystgpuja rzadko i jedynym ich skutkiem jest
wieksza liczba wyodrebnionych krawedzi obiektow tkanek migk-
kich. W analizowanych obrazach ukfad kostny wystepowat
W postaci rdzenia kreggowego, zeber, miednicy oraz stawoéw bio-
drowych. W drugiej fazie, obraz z wypetionymi tkankami twar-
dymi (rys. 6), traktowany jest jako maska.

\

ia tresci tkanek

Rys. 6. Przyktadowy obraz z wykorz; iem metody wypetni

Rys. 7. Przyktadowy obraz z usunigtymi tkankami twardymi

Na jej podstawie, w obrazie pierwotnym, dokonuje si¢ zero-
wania, dla wartosci pikseli wigkszych od wartosci progu ,,bone”.
Prog ten okresla granicg, powyzej ktorej wartosci pikseli, charak-
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teryzuja tkanki twarde. Piksele wyzerowane, przyjety wartoSci
rowne 0, co odpowiada kolorowi czarnemu w obrazie. Efekt
przedstawiono na rys. 7.

Prog dobierano arbitralnie, na podstawie analizy histogramu
maski. Najkorzystniejsza w tym przypadku, okazuje si¢ okolica
najnizszych energii histogramu, w obrebie srodka ,,doliny siodta”.
Rozwiazanie takie rozgranicza skupiska wartosci ciemnych oraz
jasnych pikseli. Dzigki temu nie dochodzi do wyzerowania warto-
sci pikseli przylegtego obiektu, nie nalezacego do kosci.

Diagnosta gotym okiem mogiby nie dostrzec réznicy pomie-
dzy obrazem, w przypadku ktorego warto$¢ progu znajduje si¢
blisko pierwszego garbu histogramu, a obrazem, dla ktorego
warto$¢ progu jest zblizona do drugiego garbu histogramu. Dla
algorytméw wystepujacych w przysztych etapach analizy oraz
diagnostyki medycznej, réznica ta moze si¢ okazal niezwykle
istotna, ze wzgledu na roznice wystgpujace m.in. w okresleniu
powierzchni, srodka cigzkosci lub konturu badanego obiektu.

Ostatnig czynnoscig podczas wyostrzania krawedzi w obrazie,
byta redukcja szumu znajdujacego si¢ pomiedzy interesujacymi
obiektami. Dokonano tego za pomoca progowania, dla ktorego
warto$¢ progu byta rowna wartosci by.

Tak spreparowany obraz, gotowy jest do wyznaczenia krawg-
dzi obiektow, przy uzyciu odpowiedniej metody.

Na podstawie porownania wynikéw segmentacji przy uzyciu
metody Chan-Vese oraz zbioréw poziomicowych, wybrano, me-
tod¢ Chan-Vese. [1, 9] W artykule ,,Level-set image processing
methods in medical image segmentation” przeprowadzono analizg
porownawczg kilku metod. Metoda Chan-Vese okazala si¢
odpowiednia i efektywna. Jest odporna na szumy wystgpujace
w obrazie. [4]

Metoda iteracyjna znajduje krawedzie wszystkich obiektow
i zwraca obraz w postaci maski, na podstawie ktorego mozna
prowadzi¢ dalszg analize okreslonych obiektow. Liczba iteracji
byta zmienng niezalezng. Metoda Chan-Vese na podstawie poniz-
szego wzoru, wyznacza wartosci funkcji:

p

E(p)=u- IIVH (¢)dx +y'IVH(¢)dX
Q Q (5)

2 |0 =) VH{p)dx+ 2 [ (1 —c, )"0~ VH (p)dx

gdzie E (@) — energia [4].

Rys. 8. Przyktad segmentacji obrazu za pomocg metody Chan-Vese

Na doktadno$¢ wyznaczania krawedzi rzutowat warunek sto-
pu, ktory mozna byto uzalezni¢ od szybkosci znajdowania konturu
oraz przyspieszenia. Wskaznikiem do oceny jakosci jest doktad-
no$¢ i ilo§¢ wykrytych obiektow w obrazie. W wyniku uzycia
metody Chan-Vese, otrzymano segmentacj¢ obiektow w obrazie,
co przedstawiono na rys. 8.
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2. Wyniki

Na rys. 9 przedstawiono efekt przeksztatcenia skalujacego,
Z réznymi warto$ciami dolnej bramki skalowania. Zauwazalne jest
przeksztatcenie w zakresie niskich wartosci pikseli znajdujacych
si¢ ponizej dolnego progu.
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Rys. 9. Poréwnanie zastosowania przeksztalcenia skalujgcego dla parametréw
réwnych (k= 0; by = 255): a) obraz dla by = 30, b) histogram dla by = 30, c) obraz
dla by = 110, d) histogram dla by = 110
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Na histogramie mozna zaobserwowa¢ wysoka energi¢ dla
wartosci piksela rownego wartosci bg. Spowodowane jest to zmia-
na wartosci pikseli znajdujacych si¢ ponizej dolnej bramki skalo-
wania, na warto$¢ odpowiadajaca by, CO spowodowalo wzrost
energii dla piksela o danej wartosci. W obrazach dostrzec mozna
réznice w luminancji tta. Zwigkszajac warto$¢ dolnej bramki
skalowania, nalezy zwroci¢ uwage na fakt, by nie wkroczy¢
w wartosci charakterystyczne dla tkanek migkkich.

Rys. 10 przedstawia efekty zmian wartosci wspotczynnika
,K”. Odchylenia funkcji nieliniowej (linia niebieska), dla obrazu
przeksztatconego, zaleza od wartosci ,.k” i majg wptyw na poziom
jasnosci poszczegbdlnych pikseli w zakresie luminancji od wartosci
pikseli rownej 0 do warto$ci rownej zmiennej by. Na podstawie
analizy histogramu, wywnioskowa¢ mozna, ze dla wspdtczynnika
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0<k<1, histogram ulega zwe¢zeniu w zakresie przeksztatcanych
warto$ci Dla zmiennej k=1, obraz nie ulega przeksztalceniu,
natomiast dla k>1, wystgpuje charakterystyczne zjawisko
rozciggania histogramu, co jest przedstawione na rys. 10 f).
W tym przypadku dochodzi do zwigkszenia kontrastu obrazu.
Wartosci, ktore wykraczaja poza zakres skali szaro$ci, przyjmuja
w obrazie docelowym wartoéci graniczne, rowne 0 lub 255,
w zalezno$ci od uprzednich wartosci.

Dla niektérych obrazéw, metoda rozciggnigcia histogramu,
moze przynie$¢ korzystne efekty, np. w przypadku wyeliminowa-
nia szumu znajdujacego si¢ pomiedzy szukanymi obiektami
w obrazie. Przedstawiony przyktad, przedstawia wptyw na wyo-
strzenie krawedzi poszczegdlnych obszaréw obrazu.
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Rys. 10. Poréwnanie charakterystyk przeksztatconych obrazéw, ich histogramow oraz stworzonych masek za pomocq metody Chan-Vese dla wartosci: bd=80, bg=255; obrazy

a), ¢), e), g) dla k=0, b), d), f), h) dla k=1,2



p-ISSN 2083-0157, e-ISSN 2391-6761

Badania przeprowadzono dla wszystkich wyostrzonych oraz
pozbawionych szumu obrazéw. Wyniki segmentacji w kazdym
przypadku byly zadowalajace, nawet dla obrazow zaszumionych,
poprzez wprowadzony celowo szum, typu ,,s61 i pieprz”, co poka-
zano na rys. 11 [5].

Rys. 11. Segmentacja obrazu za pomocq metody Chan-Vese z natozonym szumem
typu ,,s6l i pieprz”. Zaszumienie dla wartosci SNR: a) 0,05; c) 0,1; ) 0,2; g) 0,5.
Wynik segmentacji obrazéw metodg Chan-Vese, po uprzednim zastosowaniu
przeksztalcenia skalujgcego dla: b) 0,05; d) 0,1; f) 0,2; h) 0,5

3. Whnioski

Badania przeprowadzono dla 40 obrazow CT.

Dobor oraz implementacja uzytych algorytméw, pozwolily na
zwigkszenie skuteczno$ci segmentacji analizowanych obrazow.

Zastosowanie filtru usredniajacego pozwolito na pozbycie si¢
szumu uwidoczniajacego si¢ w postaci wystepujacych w histo-
gramie znaczgco duzych energii. Przyczynito si¢ to w duzej mie-
rze do doktadniejszego wyznaczania bramek skalujacych przy
uzyciu przeksztatcenia skalujacego.

Doboér odpowiednich metod w kolejnych czynnosciach zwia-
zanych z przygotowaniem obrazu do segmentacji, umozliwit
usunigcie tkanek twardych oraz szumu znajdujacego si¢ pomigdzy
interesujacymi obszarami.

Przeksztalcenie skalujace, pozwolito na transformacje obrazu
W sposob umozliwiajacy zmiang luminancji, badz wyeliminowa-
nie z obrazu pikseli ponizej dolnej i/lub powyzej gornej bramki
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skalowania. Podejscie takie, okazato si¢ odpowiednie, dla wyo-
strzenia krawedzi interesujacych obiektow, reprezentujacych
tkanki migkkie.

Podczas metody zerowania pikseli na podstawie maski, zero-
wania dokonano tylko dla obszarow okre$lajacych tkanki twarde.
Nie miato to wplywu na sgsiednie piksele, nie zwiazane z tkanka-
mi twardymi. Dzigki temu, wszystkie piksele nalezace do obsza-
row charakterystycznych dla tkanek migkkich, zostaty nienaru-
szone. Zastosowanie powyzszych metod dla takiej transformacji
obrazu, wykluczato wyznaczanie krawedzi dla tkanek twardych,
poniewaz obszary dla nich charakterystyczne zostaly usunigte.
Dzigki temu metoda wyznaczania krawedzi, skupiona byta jedynie
na obszarach okreslajacych tkanki migkkie. Dodatkowo, w znacz-
nej mierze przyspieszato to proces segmentacji.

W trakcie badan, pordwnano dwie metody segmentacji obiek-
tow w obrazie. W tym celu poshuzono si¢ metoda ,,zbioréw po-
ziomicowych” oraz metodg Chan-Vese. [3] Ta druga metoda
pozwolila na osiagnigcie lepszych rezultatbw oraz uzyskania
wynikow w krotszym czasie, szczegodlnie dla obrazow zaszumio-
nych.

Na podstawie uzyskanych obrazow, dokonano segmentacji
tkanek migkkich za pomoca metody Chan-Vese. Liczba iteracji
dla prostych obrazéw, podczas uzycia metody segmentacji Chan-
Vese, nie przekraczata 50. Warto$¢ ta nie zmieniala si¢ rowniez
dla obrazéw zaszumionych metoda typu ,,s61 i pieprz”.

Obrazy przetworzone poréwnano z obrazami pierwotnymi,
pod katem wykrywania krawedzi tkanek migkkich. Okazato sig, ze
wyostrzenie krawedzi za pomoca przeksztalcenia skalujacego,
poprawito dokladno$¢ wykrywania obiektow prezentujacych
tkanki migkkie.
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