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Sammanfattning

For narvarande utforskas quantum walk som en potentiell metod for att analysera medicinska
bilder. Med inspiration fran Gradys random walk-algoritm for bildbehandling har vi utvecklat
en metod som bygger pa de kvantmekaniska fordelar som quantum walk innehar for att
detektera och segmentera medicinska bilder. Vidare har de segmenterade bilderna utvérderats
utifran klinisk relevans. Teoretiskt sett kan quantum walk-algoritmer erbjuda en mer effektiv
metod for bildanalys inom medicin jamfért med traditionella metoder for bildsegmentering
som exempelvis klassisk random walk, som inte bygger pa kvantmekanik. Inom omradet finns
omfattande potential for utveckling, och det ar av yttersta vikt att fortsatta utforska och
forbattra metoder. For narvarande kan det konstateras att det &r en lang vég att vandra innan
detta ar ndgot som kan appliceras i en klinisk miljo.

Nyckelord: Tidsdiskret kvantvandring, medicinsk bildsegmentering, slumpmassig vandring, kvantvandring






Abstract

Currently, quantum walk is being explored as a potential method for analyzing medical
images. Taking inspiration from Grady's random walk algorithm for image processing, we
have developed an approach that leverages the quantum mechanical advantages inherent in
quantum walk to detect and segment medical images. Furthermore, the segmented images
have been evaluated in terms of clinical relevance. Theoretically, quantum walk algorithms
have the potential to offer a more efficient method for medical image analysis compared to
traditional methods of image segmentation, such as classical random walk, which do not rely
on quantum mechanics. Within this field, there is significant potential for development, and it
Is of utmost importance to continue exploring and refining these methods. However, it should
be noted that there is a long way to go before this becomes something that can be applied in a
clinical environment.

Keywords: Discrete time quantum walk, medical image segmentation, random walk, quantum walk
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1. Introduktion

Quantum walk undersoks for narvarande som en potentiell metod fér medicinsk bildanalys.
Idén &r att quantum walk skulle kunna anvéndas for att analysera medicinska bilder for att
upptacka och segmentera objekt av intresse, sasom tumorer eller lesioner. Teoretiskt skulle
quantum walk-algoritmer kunna erbjuda en mer effektiv metod for att analysera medicinska
bilder jamfért med traditionella bildsegmenteringsmetoder, samt jamfort med klassisk
random walk; vilket inte bygger pa kvantmekanik.

En kvantvandrare beskriver rorelsen av en partikel eller ett objekt pa en graf, dar dess
position beskrivs av en kvantmekanisk vagfunktion [2]. Liksom i klassisk random walk kan
partikeln ta slumpmaéssiga steg i olika riktningar, men i en quantum walk &r partikeln bade i
en superposition av flera mojliga positioner men kan dessutom ta flera steg parallellt [2].
Quantum walk har visat sig vara anvandbara for manga tillampningar inom kvantberakning
och kvantalgoritmer; detta géller exempelvis for sékalgoritmer, faktorisering av primtal och
avbildning av grafer [3].

Nar det kommer till bildsegmentering sa &r quantum walk image segmentation en teknik som
anvander kvantmekaniska principer for att segmentera en bild i olika regioner [3]. Den
grundlédggande idén dr att representera en bild som en graf. Bildens pixlar &r grafens noder
och kanterna mellan noderna representerar likheten mellan pixlarna. Quantum walk-
algoritmen utfor sedan en random walk pa denna graf for att identifiera de olika regionerna i
bilden. Sannolikhetsférdelningen av en vandrare pa grafen anvands for att identifiera
regioner som har héga sannolikheter att bestkas av vandraren. Dessa regioner markeras
sedan som ett separat segment av bilden. Quantum walk erbjuder férdelar 6ver klassisk
random walk, sarskilt inom omraden som hastighet, sokeffektivitet och robusthet mot brus

[4]

| detta projekt analyserades quantum walk-algoritmer och dess tillampningar for medicinska
bilder. For att gora detta anvandes en kombination av analytiska och numeriska metoder. Vi
jamfdrde diskreta quantum walk-algoritmer med klassiska random walk-algoritmer, samt
undersokte deras egenskaper och hur de kan anvandas inom bildsegmenteringsfaltet.
Utvarderingen av bilderna skedde utifran perspektivet klinisk relevans. Detta for att
undersoka ifall metoden ar tillrackligt noga for att appliceras i en klinisk miljo.

1.1 Mal

| detta projekt var malet att undersoka om det ar méjligt att anvanda quantum walk baserade
algoritmer for att genomféra segmentering av bilder for medicinska tillampningar.

Delmal
e Skriva kod for att segmentera medicinska bilder m.h.a. discrete time quantum walk
(DTQW) algoritmen.



e Utvardera de segmenterade bilderna utifran klinisk relevans.

1.2 Avgransningar

Arbetet ar begransat till att utvardera tva sorters medicinska bilder. Det &r bilder baserade pa
datortomografi (CT) och magnetisk resonanstomografi (MRT). Bilderna ar dven begransade
till samma patologiska forandring i en specifik patients hjarna, en hypodensitet i vanstra
frontala loben som beror pa melioidos.



2. Bakgrund

For att kunna beskriva forutséattningar, villkor och parametrar for discrete time quantum walk
beskrivs initialt dess foregangare, klassisk random walk. Det &r dven viktigt att beskriva vad
bildsegmentering innebar och vilken funktion den fyller i en medicinsk kontext, samt vad det
ar som gor medicinska bilder annorlunda gentemot 6vriga bilder.

Bildsegmentering anvénds for att 16sa vardagliga problem och &r ett av de forsta stegen vid
analys av bilder. Segmentering av medicinska bilder innebar att man delar upp en medicinsk
bild i olika delar eller omraden, vanligtvis for att identifiera och isolera intressanta regioner i
bilden som kan innehalla patologiska forandringar eller andra funktionella eller anatomiska
strukturer. Detta dr en viktig process inom medicinsk bildanalys, eftersom det kan hjélpa till
att hitta sjukdomar och stddja lakare i att gora diagnostiska beslut [5]. Diagnostisk
avbildning &r ett ypperligt kraftfullt verktyg inom medicin. MRT, CT och andra
avbildningsmetoder ger ett effektivt sétt att beskriva anatomin hos en patient utan att behdva
gora invasiva ingrepp. Dessa teknologier har stérkt kunskapen om normal och sjuklig
anatomi for medicinsk forskning och ar en avgdrande del vid diagnostik och
behandlingsplanering.

Det som utgor inspirationen for quantum random walk bildsegmentering &r en algoritm
presenterad av Grady 2006. Grady [1] foreslar idén att utfora bildsegmentering m.h.a.
klassisk random walk. Anvéandaren definierar ett antal fron och med detta avser Grady en
uppséttning pixlar i en bild som tilldelas etiketter, likt figur 1a. Vidare menar han att dessa
etiketterade pixlar valjs vanligtvis av en manniska baserat pa tidigare kunskap om
bildinnehallet eller genom visuell inspektion av bilden. Dessutom papekar han att frona
anvands som initiala villkor for random walk-algoritmen for att bestdimma sannolikheten for
varje omarkerad pixel att tillhora ett sérskilt bildsegment.
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Figur 1: Gradys klassiska random walk —a) visar frépunkter med segmentering och b) visar
sannolikheten att en random walk som borjar fran varje nod forst nar fréet L,



Algoritmen forsoker sedan bestamma, for varje omarkt pixel, vilka sannolikheterna ar att na
varje fro forst genom en slumpmaéssig vandring som bérjar fran den givna pixeln [1]. Figur
1b visar dessa sannolikheter for froet L.

For att avgransa vandraren satts en sa kallad vikt pa kanten mellan tva pixlar. Beta-
parametern anvands for att markera en storre skillnad mellan pixlarna. Desto stérre varde pa
beta, desto mer betydande blir de starka skillnaderna mellan pixlarna. Darfor resulterar en
hog beta-parameter i att vandraren haller sig narmare sitt ursprungsfro i stallet for att sprida
ut sig. T-vardet i sin tur avgor antalet steg vandraren tar. Det har en betydande inverkan pa
det slutliga resultatet. Om T-vardet ar for litet kan det leda till att vissa vandrare inte far
mojlighet att utforska bilden tillrackligt. Detta kan i sin tur resultera i att vissa segment som
egentligen skall tillhéra den specifika vandraren annekteras av en annan vandrare fran ett
annat segment.

Metoden som anvands for foljande arbete ar inspirerat av algoritmer baserad pa teori fran
quantum walk. Algoritmen bygger pa liknande principer som klassiska metoder, men med
kvantmekaniska operatorer [4]. En av de mest kénda tillampningarna av DTQW ar Grover's
algoritm, som anvéands for att soka igenom en ostrukturerad databas for att hitta en specifik
plats. Grover's algoritm kan ocksa ses som ett specialfall av en quantum walk. Denna
algoritm for sokning pa en osorterad databas ger en kvadratisk hastighetsforbattring jamfort
med klassiska algoritmer [6].

2.1 Medicinska bilder

Medicinska bilder ar en central del av modern diagnostik och behandling av sjukdomar.
Genom anvéndning av avancerad teknologi, som rontgen, ultraljud, CT- och MRT-scanning
ar det mojligt for lakare och 6vriga medicinska specialister att fa en detaljerad bild av
kroppens inre strukturer och processer. Dessa bilder gor det mojligt for lakare att upptacka
och diagnostisera sjukdomar, 6vervaka behandlingar och planera kirurgiska ingrepp.
Anvindningen av medicinska bilder har ocksa lett till utvecklingen av nya
behandlingsmetoder.

Det ar latt att forsta vilken enorm betydelse medicinska bilder har for modern diagnostik och
behandling av sjukdomar. Den stora skillnaden mellan medicinska bilder och dvriga typer av
bilder nér det galler bildsegmentering &r att medicinska bilder ofta har en mycket hégre grad
av komplexitet och brus. Detta kan bero pa olika faktorer sdsom hoguppldsta bilder som
innehaller mycket detaljer, olika nivaer av kontrast och textur i vavnader och organ, olika
belysningsforhallanden, och olika typer av storningar och artefakter som kan uppsta under
bildtagningen. For att hantera dessa utmaningar vid bildsegmentering av medicinska bilder
anvands ofta specialiserade algoritmer och tekniker som ar anpassade for att hantera den
hoga graden av komplexitet och brus. Detta inkluderar till exempel maskininldrningsmetoder
som anvands for att klassificera olika delar av bilden baserat pa tidigare inlarda egenskaper,
eller mer avancerade metoder som probabilistiska grafiska modeller som kan modellera
sambandet mellan olika bildpunkter pa ett mer sofistikerat satt.



Utmaningar med segmentering av medicinska bilder

Utmaningarna relaterade till segmentering av medicinska bilder ar manga. En av
anledningarna ar variation i bildkvalitet och brus. Det &r inte séllan bilderna har olika nivaer
av brus i kontrast, upplosning och belysning. Problemet blir da att det &r svart att skilja
mellan olika vavnadstyper och organ. Enligt Zhang et al [7] sa ar brus och variation i
upplésning samt belysning en av de vanligaste orsakerna till misslyckade segmenteringar av
hjarnvavnad.

Bildkvaliteten kan paverkas av flera faktorer som till exempel bildteknik och
skanningsparametrar, liksom av patienternas individuella biologiska variationer. Olika
bildgivandetekniker kan ocksa generera bilder med olika brusnivaer och upplésningar [7].
Till exempel kan MRT-bilder ha mer brus an CT-bilder, vilket kan gora det svart att hitta
exakta granser mellan vavnadstyper. Det finns olika tekniker for att hantera variation i
bildkvalitet och brus, till exempel férbearbetning av bilderna for att forbattra kontrasten eller
reducera bruset, eller anvandning av olika segmenteringsalgoritmer som &r robusta mot brus
och variation i bildkvalitet. For att hantera utmaningen med variation i bildkvalitet och brus
ar det viktigt att anvanda en kombination av tekniker som &r anpassade for den specifika
bildtypen och problemet som ska I6sas. Detta kraver ofta en grundlig analys av de
medicinska bilderna och deras egenskaper samt en noggrann optimering av
segmenteringsalgoritmen.

En annan utmaning géllande segmentering av medicinska algoritmer ar anatomisk variation.
Det finns en mangd faktorer att ta hansyn till nar det kommer till kroppen, exempelvis
patientens alder, kon och halsa; vilket kan leda till stora skillnader i bade form och storlek pa
diverse organ och vavnader. Till exempel kan hjartats storlek och form variera mycket
mellan olika patienter. Det &r nadgot som gor det svart att anvanda en generell algoritm for att
segmentera hjartat i medicinska bilder. For att hantera utmaningen med anatomisk variation
behdver segmenteringsalgoritmer vara flexibla nog att hantera olika organ och vavnader som
kan ha varierande storlek och form. Detta kan uppnas genom att anvanda algoritmer som kan
anpassas till olika anatomiska forhallanden. Det &ar ocksa viktigt att ha tillracklig kunskap om
den anatomiska variationen som kan forvéntas for olika organ och vavnader, samt att
anvanda avancerade bildregistreringsmetoder for att korrigera for skillnader i position och
orientering av organ och vavnader mellan olika bilder.

Ett annat problem att ta h&nsyn till nar det kommer till medicinsk avbildning ar dverlappning
av strukturer. Organ och vavnader kan 6verlappa varandra i bilderna och detta kan i sin tur
gora det svart att urskilja dem fran varandra. Detta ar sarskilt forekommande i bilder av buk-
och backenregionen, samt vid hjarnbilder. For att motverka problematiken finns det flera
tekniker som kan vara till fordel. En av dessa ar multi-label segmentering. En pixel kan
tilldelas flera etiketter som representerar de olika organen eller vavnaderna som Overlappar.



2.2 Klassisk random walk

Klassisk random walk &r en matematisk modell som beskriver rorelsen hos en partikel eller
ett objekt i en slumpmassig riktning [1]. En bra start ar att forestalla sig en oandligt lang
horisontell linje med en partikel som startar vid ¢ 1t illustrerat i figur 2. Idén bygger pa att
partikeln ror sig slumpmassigt i en av tva riktningar, vanster eller hoger. Redan har ar det
vart att understryka en fundamental skillnad gentemot kvantmotsvarigheten. For den
klassiska random walk modellen kan partikeln endast réra sig antingen vénster eller hoger
[1]. Alltsa galler inte superpositionsprincipen, vilket ar ett kvantfenomen, som innebar att
partikeln kan rora sig i flera riktningar samtidigt. Detta innebér konkret att ifall vi har en
partikel vid @ 1154 kommer den réra sig ett steg  p eller  p med lika stor sannolikhet,
illustrerat i figur 3, tillsammans med tillhérande kod i figur 1 i bilaga 1. Processen ar en typ
av Markov process [8]. Detta innebar att varje steg endast beror pa positionen. Efter varje
nytt steg har partikeln i fraga lika stor sannolikhet att réra sig vanster som hoger. Detta ar
annu en distinktion i jamforelse med motsvarande kvantmodell. Eftersom den klassiska
modellen &r av Markoviansk natur innebar detta att partikeln inte tar historia i beaktning till
skillnad fran kvantmotsvarigheten [8]. En lamplig parallell vore att jamfora med en
slantsingling. Oavsett vilken sekvens av krona eller klave du fatt &ar sannolikheten konstant
samma vid varje nytt slantsinglingstillfalle. Gallande quantum walk modellen sa &r den icke-
Markoviansk i sin natur da nasta steg beror pa nuvarande position, samt coin state, vilket
erhaller ett minne av det forflutna [8].
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Figur 2: Klassisk random walk pa en oandlig linje —en vandrare som vid varje tidssteg ror sig
antingen +1 eller —1. Sannolikheten att réra sig vanster eller hoger ar 50 %, alltsa ar p = %.
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Figur 3: Sannolikhetsfordelning att en vandrare befinner sig vid en given position efter 100 tidssteg
av klassisk random walk

2.3 Quantum random walk

Konceptet quantum random walk foreslogs forst i slutet av 1990-talet av Aharonov, som en
forlangning av den klassiska modellen [9]. En vidareutveckling publicerades i borjan av
2000-talet av J. Kempe dér implementering av modellen for problem inom datavetenskap
introducerades [10]. Huvudmalet inom detta falt &r att studera sambandet mellan den
klassiska modellen och dess kvantmotsvarighet och att erhalla och tillampa universella
metoder for att mata och kvantifiera den senare modellens prestanda och egenskaper.

Discrete time quantum walk (DTQW)

Till skillnad fran den klassiska diskreta modellen, dér vandrarens tillstand beskrivs av enbart
dess position, bestar dess kvantmotsvarighet av tva delsystem [11]: Det ena delsystemet
kallas for position space medan det andra delsystemet kallas for coin space.

Position space =  ar ett sa kallat Hilbert space som stracks dver kanoniska basvektorer SQ

for varje uppnébar vandrarposition i dér varje nod marks med pa varandra féljande heltal
nummer i. Vandrarens position beskrivs da enligt féljande tva ekvationer:

b “»sa (1)

Dar w i representerar en komplex sannolikhetsamplitud for partikeln néar den befinner sig i
tillstdndet S@



AVE P (2)

Dér /&0 &£ beskriver sannolikheten att observera partikeln i tillstandet SQ .

Coin space = —ett delsystem som bestammer riktningen for vandraren i positionsutrymmet
vid varje tidssteg. Dimensionaliteten beror pa antalet mojliga drag av partikeln.

Det fullstandiga tillstandet av quantum walk [11] beskrivs enligt foljande:

bt & i faydn = & = (3)

En viktig komponent i DTQW ar anvandningen av en coinoperator i den enhetliga
utvecklingen av vandringen. Coin operatorn ar ansvarig for att bestdmma vandrarens vagval
vid varje steg under dess quantum walk. Den kan efterliknas ett tankeexperiment dér en
person Kkastar ett mynt vid en végkorsning for att bestdmma vagen den ska ta dar resultatet ar
deterministisk. Detta medfor att man kan forutsaga vad resultatet av operationen skulle bli
ifall det aktuella tillstdndet for coindelsystemet och coinoperatorn ar kant. Det finns tva olika
typer av DTQW baserat pa typen av coinoperator.

Homogeneous DTQW — coinoperatorn &r oberoende av position space och konstant under
hela promenaden, den har formen:

6 p Goee (4)

Dér p &r identitetsmatrisen som agerar pa position space och 6adr den konstanta operatoren
som transformerar coin space delsystemet.

Inhomogeneous DTQW — coin operatorn varierar enligt partikelns nuvarande position, den
har formen:

6 SQ0Qa o (5)

Uttrycket B sQ 0@ ar lika med identitetsoperatorn p , vilket resulterar i att den inte
forandrar position spacet. Genom att anvanda projektionsoperatorn s@ 6@ appliceras
lamplig & operator pa coin spacet enligt den aktuella positionen av vandraren.

Shift operator — pa denna operator ror sig vandraren (andrar sin position) i den riktning som
anges av coin spacets aktuella tillstand. Den allménna formen for shift operatorn for
vandringen pa grafen kan formuleras enligt foljande:



"y 9 "H 6Q & Sa §. (6)

Dar 'Q &r graden av noden "®ch 0 "@Qbetecknar grannen till "Qnsluten till dess Qe kant.
B S@dQ har ingen effekt pé coin spacet i sig, men tillsammans med S0 Q0% 6Q tillats
en korrekt forflyttning i enlighet med vandrarens tillstand.

Vid varje steg av vandringen appliceras coin operatorn direkt foljt av shift operatorn. Sa for
att forkorta notationen kan de tva operatorerna kombineras till en enhetsoperator U:

’?’Y “YS ( 7 )

Operatorer representeras som kvadratiska matriser med samma storlek som spacet de verkar
pa. Som alla operatorer i faltet quantum computing maste ovanstaende operatorer vara
reversibla. Detta sakerstalls genom att endast anvanda enhetsoperatorer.

DTQW pa en oandlig linje
Om vi forestaller oss scenariot med quantum walk pa en oandlig linje som illustrerades av
figur 2 tillsammans med dess sannolikheter av figur 3 kan vi ge féljande beskrivning:

Ett position space = med bastillstind 8 Fs & Fs pd Fer Fgpdl Figd I8 och en coin
space = med tva bastillstind ¢ & /g & . Shift operatorn "Yantar den férenklade formen
av ekvation 6:

Y $0 pBEQEP EA s SO phEQEP AP s (8)

Coin operatorn & p & Gaeldr Sakan vara en godtycklig ¢ox; enhetsoperator. Valet av
denna operator har en enorm inverkan pa beteendet av quantum walk. En annan viktig
operator & Hadamardoperatorn [11] som &r en grundldggande kvantoperator, som ofta
anvands i quantum walk-algoritmer pa grund av dess egenskap att skapa
superpositionstillstand, och dess egenskap som mojliggér en quantum walk att spridas
exponentiellt snabbare &n en klassisk random walk:

o 2p oo (9)
NP P

Superpositionstillstandet introduceras vid tillampning av operatorn pa ett bastillstand:

da Pa (10)

"(E\‘ a
Nc
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Det sista valet ar valet av initialtillstdnd. N&r vandraren startar vid position 0 ar det initiala
tillstandet for position space lika med g .

Sannolikhetsfordelningar i DTQW

Nedan presenteras grafer som representerar sannolikhetsfordelningar relaterade till de olika
algoritmerna. Sannolikhet ar en fundamental aspekt att ta hansyn till och ligger till grund for
de berékningar som kravs for segmentering av bilder.

| det forsta exemplet antas en initial coin state som ett bastillstand ¥ & . Det initiala
tillstdndet for vandringen antar dd gy 6 s a ¢ 4.

Till en borjan verkar vandraren bete sig precis som i den klassiska modellen, men efter tredje
steget borjar det bildas en preferens mot de negativa positionerna. Fran och med det femte
steget visas tva toppar i bada dndarna av férdelningen, medan i mitten (positioner runt 0) &r
fordelningen nastan enhetlig och sannolikheten att hitta vandraren dar ar ganska lag. Detta
kan tydligt ses i figur 4 som visar sannolikhetsfordelningarna for att hitta vandraren i en
given position efter 100 steg. Motsvarande kod for figur 4 kan hittas i figur 2 i bilaga 1

0.14 T T T T T

01 1

Sannolikhet

0.04

0.02

0 | | A NTWINTW T
-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100
Position

Figur 4: Sannolikhetsfordelning att en vandrare befinner sig vid en given position efter 100 tidssteg
av DTQW. Initial state: Qy & g a N &.

| det andra exemplet antas en initial coin state som ett bastillstdnd ¥ & . Det initiala
tillstandet for vandringen antardd sy 6@ g0 & P @.
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Figur 5, tillsammans med tillhérande kod i figur 3 i bilaga 1, illustrerar beteendet for
vandraren i detta exempel. Som forutspatt ar vandrarens beteende och dess fordelning
symmetrisk med det forsta fallet och en preferens bildas mot de positiva positionerna.

0.14 T T T T T T T T T

Sannolikhet
o
o
oo

o
o
&

0.04

0.02

E]100 -80 o —0 ] -4 —0 20 40 60 80 100

Position
Figur 5: Sannolikhetsfordelning att en vandrare befinner sig vid en given position efter 100 tidssteg
av DTQW. Initial state: Qy & g0 & P &.

For en uppstallning av vandringen som skulle resultera i ett symmetriskt beteende valdes
foljande initiala villkor: qy @ fsrtﬁ d 6 @a .

Dessa villkor ar en kombination av de tva tidigare initialvillkoren. Nagot som dock skiljer
dessa initialvillkor fran de tva féregaende fallen ar den imaginara enheten i. Den fungerar
som en fasforskjutning pa en av komponenterna, vilket forhindrar dem fran att stéra och
upphava vandringen i en riktning. Fordelningen ar symmetrisk och med formen som
summan av fordelningarna som visas i figurer 4 och figur 5, vilket kan observeras i figur 6,
tillsammans med tillhdrande kod i figur 4 i bilaga 1.
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Figur 6: Sannolikhetsfordelning att en vandrare befinner sig vid en given position efter 100 tidssteg
av DTQW. Initial state: quy & Tsr[& d da @a .

Slutligen illustreras en jamforelse av sannolikhetsfordelningarna mellan den klassiska

random walk och DTQW i figur 7 tillsammans med tillhérande kod i figur 5 i bilaga 1.

0.09

0.08 [

0.07 [

o

o

(&2}
T

Sannolikhet

0.03 -

0.02 -

0.01 [

-1

o

o

o
T

©

[=}

=
T

T T
Klassisk Random Walk
DTQW
| 1 | 1 1 | 1 \ L
00 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100

Position

Figur 7: Jamforelse av sannolikhetsfordelningar mellan DTQW och klassisk random walk.
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3. Metod

Kvalitén pa segmenteringen berodde i manga avseende pa val av parametrar. Redan vid ett
tidigt stadie blev det tydligt hur viktiga dessa parametrar var. Experimenten utfordes saledes
genom att parametrarna i koden modifierades och sedan kodrdes koden. Detta skedde ett
upprepat antal tillfallen och darav erhdlls flertalet segmenterade bilder som darefter
undersoktes visuellt med fokus pa parametervarden.

Vidare tillkommer tekniska detaljer kring utforandet, stegvis formulerat. Omraden som
omfattas inkluderar en beskrivning kring hur en bild transformeras till en graf, vilka typer av
tillstand som innefattas och vad dessa innebar samt en forklaring av hur frén tillampas och
hur detta relateras till sannolikhetsfordelningar som presenterades i bakgrund.

| detta fall var omradet av intresse en hypodensitet i vanstra frontala loben som berodde pa
melioidos. Storleken pa originalbilden var 860 x 288 pixlar (ca. 228 x 76 mm).
Originalbilden delades sedan upp i tre. Storleken pa de tre bilderna var 286 x 288 pixlar (ca
ca. 75 x 76 mm) med en upplésning pa 96 dpi. Bilderna erhélls fran [12] med tillstand av
Wei-yuan Huang, Gang Wu, Feng Chen, Meng-meng Li och Jian-jun Li (CC BY 4.0).

3.1 Material

Programmeringsspraket som anvandes for kodandet &r Python 3.11.1 (Python Software
Foundation, https://www.python.org/), tillsammans med QuTip paketet, version 4.7.1 [13].
Programmet genomfordes pa en persondator med Intel® Core™ i7-13700K processor med
16 karnor, 24 tradar och 3.4 GHz hastighet tillsammans med 16 GB RAM.

3.2 Konfiguration

Fargkodningen av fron definierades genom att skapa tva s.k. lexikon i koden. Det forsta
kopplade fargnamn till numeriska vérden. Fargen vit fick vérdet 0 och svart fick vardet 1.
Sedan fick fargerna rod, gron och bla vardena 2, 3 och 4 i den ordningen. Pa liknande sétt
kopplade det andra lexikonet samman fargnamn till RGB-fargvérden. Detta genom en array
med tre heltal. Det forsta heltalet representerade den roda komponenten, det andra den gréna
komponenten och slutligen det tredje heltalet representerade den blda komponenten.

Det placerades manuellt ut en uppséttning fron pa en bild av intresse. Dessa delades in i
olika kategorier beroende pa bildens pixeluppsattning. For att uppna ett battre resultat spreds
dessa fron jamnt 6ver bilden. Att skapa omraden med hdg tathet av fron fran en specifik
kategori nara omraden med farre fron fran en annan kategori undveks. Omraden med svaga
och otydliga gréanser erh6ll en hégre koncentration av fron for det underlattade en
sérskiljning av pixlarna. Tre olika beta-vérden, 50, 100 och 150 anvandes for de tre olika
bilderna. Dels for att pavisa skillnaderna som uppstar med olika vikter, dels for att underlatta
senare jamforelser av resultaten. T-vardet valdes experimentellt till 60, genomgaende for alla
bilder for att underlétta senare jamforelser av resultaten. Efter T antal iterationer erholls en
segmenterad bild.
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3.3 Grafkonvertering

Det forsta steget handlade om att konvertera bilden av intresse till en viktad graf. Varje pixel
i bilden &r tankt att motsvara en nodi grafen. Bilderna, som var! ¢ pixlar, konverterades
tillattha! & noder i grafen. Mellan noderna skapades sé kallade kanter som band
samman grafens noder. Detta inkluderade horisontella och vertikala kanter. Kanterna mellan
noderna representerade sambandet mellan pixlarna i bilden och méjliggjorde att vandraren
kunde rora sig fran en pixel till en annan. Vid konverteringen fran bild till viktad graf
anvandes en sa kallad adjacencymatris. Det gjorde att varje nod erholl en forbindelse mellan
sina grannar i form av en matris. Vid konstruktionen av grafen skapades det motsvarande
noder for varje pixel i bilden. Pa sa satt kunde narliggande pixlar delas in i omraden med
motsvarande kanter i grafen, baserat pa nodernas position gentemot varandra.

Den konstruerade grafen tog hansyn till de viktade noderna och uppmuntrade vandraren att
ga mot liknande pixlar och samtidigt undvika att korsa starka granser. Detta forhallande kan
uttryckas genom att sétta en vikt 0 pa varje kant som forbinder tva pixlarp ochr i

grafen. Har tillampas foljande ekvation, foreslagen av Grady [1]:
S = SQBaH®) B OET A0 (11)
rrﬁ WE giwi

Dar'Qn M)  &r ett matt pa pixellikhet, definierat nedan, ocht &r en fri parameter som &r
ansvarig for att framhdva de storre skillnaderna.

~

Qn (12)

-
e
s ]
e

Dar ér de successiva kanalerna av pixlar, RGB.
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3.4 DTQW:-algoritmen

Efter konvertering fran bild till graf utfordes en stegvis konstruktion av koden utifran
foljande algoritm. De matematiska ekvationer som stod till grund for detta, forutom
viktberékning ovan, presenterades i bakgrund.

Berdkna vikter
Konstruera shift operator
Konstruera coin operator
Konstruera enhetsoperator
Utfor vandring for varje fro
a. Ange initialtillstand for froet
b. ForvarjetN T
i.  Utfor forflyttning
ii. Berdkna sannolikhetsdistribution fér vandraren
6. Fori=0 - till M -1 gor
a. Forj=0 - N—1gor
I. Bestdm fr6 med hdgst uppmatt sannolikhet for pixel_ij
ii. Ange etikett

akrwnE

3.5 Klinisk relevans

Slutligen erhdlls segmenterade medicinska bilder. Dessa bedomdes utifran en subjektiv
O6gonbedémning. Detta grundade sig framst i hur noggrant de segmenterade bilderna
lyckades avbilda geometrin av den patologiska férandringen hos patienten.
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4. Resultat

Arbetets resultat kommer presenteras nedan med tre medicinska bilder pa samma hjérna,
med tre olika satt att framstalla dessa. Den forsta &r en CT-bild, den andra en T:-viktad
MRT-bild och den tredje och sista bilden ar en T>-viktad MRT-bild. Initialt presenteras en
originalbild. Bredvid denna originalbild redovisas placering av fron. Koordinaterna av dessa
fron extraherades for att fa en tydligare visuell uppfattning kring geometrier. Dessa fron har
placerats manuellt och valts utifran premisser som presenterades i metod. Under
originalbilden samt bilden av fréplacering tillkommer en sekvens av bilder dar DTQW-
algoritmen med olika parametervarden har anvants for att segmentera ett omrade av intresse.

4.1 Segmentering av CT-bild

Initialt anvandes en CT-bild i graskala pa en patient med en hypodensitet i véanstra
frontalloben som kan observeras i figur 8. | figuren syns dven en bild pa froplacering med
fyra olika farger, namligen svart, vit, gron och rod. Antalet svarta och vita fron ar 4 vardera
medan antalet roda och grona ar atskilligt flera.

Figur 8: P& den vanstra bilden syns en CT-bild av en hjarna som visar hypodensitet i vanstra frontala
loben. Hogra bilden visar placering av fron.

Segmenteringen av CT-bilden i figur 8 kan observeras i figur 9. Har presenteras tre olika
bilder med samma T-vérde (60) och tre olika betavarden, namligen 50, 100 och 150 fran

vanster till hoger.

Figur 9: Segmentering av CT-bild ovan med féljande parametervarden fran vanster till hoger, beta =
50, 100, 150 och T = 60 for samtliga.
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4.2 Segmentering av T:-Viktad MRT-bild

Harnast kan en T1-viktad MRT-bild i graskala, pa samma patient som namnts tidigare,
observeras i figur 10. I figuren syns dven likt innan en bild pa froplacering, med undantaget
att det nu ar fem olika farger, namligen svart, vit, grén, rod och bla. Antalet svarta fron ar
detsamma i antal men antalet vita fron &r fler. De blaa frona dominerar i antalet.

Figur 10: Den vénstra bilden visar en T;-viktad MRT-bild av samma hjérna som tidigare ndmnt. Den
hogra bilden visar placering av frén.

Segmenteringen av den Ti-viktade MRT-bilden i figur 10 kan observeras i figur 11. Har

presenteras tre olika bilder med samma parametervérden likt innan. Nagot som gar att
observera ar hur de vita omradena dominerar for det lagre betavardet.

3 3

Figur 11: Segmentering av T1-bild ovan med féljande parametervarden fran vanster till hoger, beta =
50, 100, 150 och T = 60 for samtliga.

4.3 Segmentering av T.-viktad MRT-bild

Slutligen kan en T2-viktad MRT-bild i graskala, pa samma patient som namnts tidigare,
observeras i figur 12. | figuren syns &ven froplacering likt tidigare bilder, med undantaget att
det nu ar tre olika farger, namligen svart, gron och rod. Antalet svarta fron ar fler i antalet &n
tidigare. Frona &r sporadiskt utspridda och likt tidigare valdes en lila bakgrund for att lattare
kunna urskilja froplaceringen.
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Figur 12: Den vénstra bilden visar en T,-viktad MRT-bild av samma hjérna som tidigare ndmnt. Den
hogra bilden visar placering av fron.

Segmenteringen av den T»-viktade MRT-bilden i figur 12 kan observeras i figur 13. Har
presenteras tre olika bilder med samma parametervarden likt innan. Nagot som gar att
observera &r hur den grdna konturen &r relativt diffus och andras markant mellan olika
betavarden.

Figur 13: Segmentering av T-bild ovan med féljande parametervérden fran vanster till hoger, beta =
50, 100, 150 och T = 60 for samtliga.
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5. Diskussion

Projektets resultat presenterades i sin helhet med figurer i form av medicinska bilder med
tillnérande segmentering av dessa bilder. Bilderna som anvéants &r av samma hjarna dar
patienten haft en hypodensitet i véanstra frontala loben. Hypodensitet &r en medicinsk term
som anvands for att beskriva en reducerad densitet i en specifik vavnad eller region i
kroppen. Detta kan ha orsakats pa grund av diverse olika anledningar. | detta fall har
patienten i fraga melioidos.

| texten nedan utvarderas resultatet utifran klinisk relevans. Detta ger upphov till fragan ifall
segmenteringen gor ett tillrdckligt bra arbete for att kunna identifiera strukturer och regioner
av intresse med sa pass hog precision att det finns potential att tillampa detta i en klinisk
miljo. Med andra ord sa ska segmenteringen vara kapabel att urskilja olika delar av hjarnan
noggrant.

5.1 Analys av metod

Val av parametrar

Det fanns tre konfigurerbara parametrar — fron, beta samt T. Alla dessa parametrar valdes
experimentellt, dvs bestamdes utifran vilka varden som genererade den mest optimala
segmenteringen, detta utifran en subjektiv 6gonbedémning. En viktig aspekt att poangtera
angaende parametervalen ar att de har justerats utifran vad som ar optimalt for medicinska
bilder och att forutsattningarna vad galler andra bilder kan variera. En sadan aspekt kan
exempelvis vara farg. Bilderna vi har anvant ar av graskalig karaktar medan andra bilder kan
innehalla flera olika farger fran det fullskaliga fargspektrumet. Detta &r en viktig variabel att
ta hansyn till vid placeringen av fron samt bestdmning av beta i synnerhet. Anledningen till
att det inte ar av betydelse for T ar for att denna parameter ar framst knuten till bildens
dimensioner.

Det foljer naturligt att valet av T ar konstant for alla bilder da dimensionerna ar uniforma.
Vardet pa T valdes till 60 efter ett antal forsok. Frona daremot, som anvéandaren placerar,
valjs utifran hur stor andel av bilden som har denna farg. Ifall objektet som ska avbildas till
en stor del bestar av en gra nyans foljer det darav naturligt att denna graa nyans har flest
fron. Detta ar for att undvika onaturliga 6vergangar for vandraren. Ifall koncentrationen av
fron ar hog bredvid ett omrade dar koncentrationen ar 1ag kan vandraren segmentera bilden
felaktigt. Detta i synnerhet i omraden pa bilden dar det sker en 6vergang av farger, da sker
en bias for segmentet med hogre koncentration av fron. Identifiering av objektsgranser &r
aven betydande vid val av betaparameter. Ifall beta ar for lagt tas inte sma skillnader i
pixelintensitet i beaktning vilket leder till en for stor generalisering. Exempelvis &r det stor
skillnad mellan en mork nyans av gra och en ljus nyans av gra men dessa riskerar att
avbildas pa samma sétt. Ifall betaparametern ar for hog sa riskerar regioner bli
oversegmenterade pa grund av sma skillnader i pixelintensitet.
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Algoritm

Likt alla algoritmer har DTQW for bildbehandling sina fordelar och nackdelar. En av de
framsta fordelarna &r dess flexibilitet gallande modifiering av parametrar. Genom att kunna
justera diverse parametrar kan vi uppfylla olika segmenteringsbehov och karaktaristik hos
bilder av intresse. Detta innebér alltsa att denna algoritm inte bara kan anvandas for
medicinska bilder, som anses vara av komplex karaktar, utan &ven andra typer av bilder. En
till fordel att poéngtera &r den kvantitativa naturen av algoritmen. Eftersom algoritmen
bygger pa sannolikhetsfordelning av pixlar kan detta ge en mer exakt avbildning &n andra
metoder sa som GrabCut och Interactive Level Sets.

Den kvantitativa naturen kan &ven anses vara en del i vad som gor detta problematiskt.
Komplexiteten gor att algoritmen &r svar att optimera. Det &r manga delar som verkar i
symbios sa minsta férandring vad galler exempelvis parametervérden kan gora att
segmenteringen inte avbildar korrekt 6verhuvudtaget. Denna komplexitet gor &ven att det
kraver hog prestanda fran datorn, varje simulering tar minimum nagra minuter.

Komplexitet hade inte varit en problematisk faktor ifall detta hade implementerats pa en
kvantdator. Tvartemot hade denna implementering ansetts vara for enkel och algoritmen
hade kunnat modifieras till en granskning av varje enskild pixel i stallet for gruppering av
pixlar beroende pa sannolikhet som é&r fallet nu. Utgangspunkten for vandraren hade alltsa
inte varit varje fro, utan det hade blivit en iteration per pixel. Bilderna vi har anvént har
dimensionerna 286 x 288, detta hade alltsa resulterat i drygt 80 tusen iterationer vilket inte &r
mojligt for en vanlig persondator.

5.2 Analys av resultat

Utvardering i CT-bild

Rent visuellt ar det mojligt att dra slutsatsen att egenskaperna hos CT-bilden, dvs. figur 8,
skiljer sig fran MRT bilderna fran figur 10 och figur 12. Generellt ar en fordel med CT-
bilder att de pa ett effektivt satt skiljer mellan mjukvavnader och benvavnader, vilket kan
analyseras i nyansen pa graskalan. Det &r dock tydligt att just figur 8 ar brusigare an andra
CT-bilder, vilket inte &r att foredra vid en bildsegmentering da det ar svarare att urskilja
olika regioner. CT har vanligtvis en hogre upplosning jamfort med MRT. Eftersom bilderna i
denna studie har samma uppl6sning, paverkas inte resultatet av detta faktum.

Vid jamforelse av de olika bilderna i figur 9 syns det att huvudets kontur inte definieras
tydligt vid laga varden pa beta. Skallbenet som &r av tydlig elliptisk karaktar utgor en relativt
stor del av figur 8 jamfort med MRT-bilderna, dar konturen &r tunnare. Skallbenet
representeras i stallet av fyra sma osammanhéangande vita segment. | stallet &r det gréna
omradet, det vill sdga den delen som ska representera hjarnans normala véavnad,
overrepresenterat. Med ett 6kande betavarde sa fas en mycket battre segmentering av den
vita regionen, vilket kan betraktas i figur 9.

Gallande regionen av intresse, det vill sdga hypodensiteten i véanstra frontala loben, sa fas
inte en tillfredsstallande segmentering. Segmenteringen ar inte néra att géra en exakt

22



representation av regionen utan geometrin skiljer sig avsevart relativt originalbilden i figur 8.
Detta ar relaterat till brus, bildupplosning och kontrast. Oavsett varde pa betaparametern ar
det svart att urskilja de olika regionerna da det ar valdigt sma nyansskillnader.

Utvardering i Ti-viktad MRT-bild

Bildsegmenteringen blir mycket battre i fallet for den Ti-viktade MRT-bilden i figur 10.
Detta beror framst pa faktorer som namnts tidigare; som brus, bildupplésning samt kontrast.
Aven vid denna segmentering syns en tydlig trend som beror pa betaparametern. Vid laga
varden rekonstrueras inte huvudets kontur till en elliptisk geometri, utan de vita regionerna
stracker sig utanfor vad den bor i bade x- och y-riktning. For att forsta sig pa detta kravs det
en forstaelse av den inverkan som parametern har. | figur 11 kan vi betrakta att lagre
betavarden resulterar i att vandraren ar mer benégen att utforska stérre omraden, detta da
resultatet av viktberdkningarna gor att pixelskillnaderna blir svaga. Eftersom
pixelskillnaderna &r svaga kan inte vandraren gora en distinktion mellan olika regioner och
darav blir huvudets kontur felaktig.

Vidare utvérderas regionen av intresse, det vill séga hypodensiteten i vanstra frontala loben.
Det finns tydliga kontraster i omradet. Centralt &r det svart och med 6kande radie blir det
mer morkgratt. Ett [agt varde pa beta gor ett forvanansvart bra jobb att framstalla omradet
med hog precision. Vid jamférelse med bilderna som har ett hdgre betavarde ser man inga
tydliga skillnader, utan geometrin i sin helhet ar intakt. Vid noggrann analys ser vi att det
hogsta beta vardet inte har lika spetsiga kanter pa flera platser nar det kommer till det grona
och r6da omradet. Detta innebar att det skett en forbattring.

Utvardering 1 T2-viktad MRT-bild

Huvudets kontur i figur 12 representeras som en tunn morkgra remsa mitt emellan tva svarta
regioner. Denna kontur ar svar att avbilda, vilket kan observeras i figur 13. Likt vid
foregaende bild (figur 11) innebér svaga pixelskillnader att vandraren inte kan gora en
distinktion mellan olika intensitetsvérden. Skillnaden hér &r dock att det inte existerar ett fall
dar konturen finns med, medan vid foregaende bild (figur 11) samt det forsta exemplet (figur
9) hjélpte det att 6ka betaparametern for att fa en mer exakt avbildning.

Vidare vad géller omradet med lagre densitet sd ar segmenteringen undermalig utifran
klinisk relevans. Det ar inte en lika dalig representation som CT-bilden men fortfarande inte
bra nog. Geometrin skiljer sig at och den lyckas inte segmentera de olika nyanserna inom
omradet. Det som kan namnas dock ar att resultatet blir battre med en 6kande betaparameter
nar det kommer till att segmentera omradet av intresse.
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6. Slutsats

Det ar teoretiskt mojligt att anvanda en quantum walk inspirerad algoritm for att segmentera
medicinska bilder. Sett till klinisk relevans ar dock resultatet inte tillfredsstallande. Bést
resultat uppnaddes for den Ti-viktade MRT-bilden. Betydande utmaningar med avseende pa
kvalitet uppstod vid framstallningen av CT-bilden och den T»-viktade MRT-bilden.
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Bilaga 1: Kod for sannolikhetsfordelningar

numSteps =
numWalks =

- |

endPositions = zeros(1l, numwWalks);

for 1 = 1l:numWalks
steps = randsrc(1l, numSteps, [-1,
endPositions(1) = sum(steps);

end

histogram(endPositions, 'Normalization', 'probability');
xlabel( 'Position');

ylabel( 'Sannolikhet');

grid on;

Figur 1. MatLab-kod for sannolikhetsférdelning att en vandrare befinner sig vid en given position
efter 100 tidssteg av klassisk random walk

1 7 sqrt(2);

psi = zeros(2, 2*numSteps+1);
psi(2, numSteps+1) = 1;

for step = l:numSteps
psi C * psi;
psi [circshift(psi(1l,:), [0, 1]1); circshift(psi(2,:), [0, 1)1;

end

prob_distribution = sum(abs(psi).”2, 1);

positions = -numSteps:numSteps;

plot(positions, prob_distribution, 'LineWidth', 2);
xlabel( 'Position');

ylabel( 'Sannolikhet"');

grid on;

Figur 2: MatLab-kod for sannolikhetsfordelningen att en vandrare befinner sig vid en given position
efter 100 tidssteg av DTQW. Initial state: sy & s a N 4.



numSteps =

C:[J;y ]/Sqrt();

psi = zeros(2, 2*numSteps+1);
psi(1l, numSteps+l) = 1;

for step = 1:numSteps

psi = C * psi;

psi = [circshift(psi(1,:), [0, 1]); circshift(psi(2,:), [0, 11;
end

prob_distribution = sum(abs(psi).” );
plot([-numSteps:numSteps], prob_ dLstrLbutlon 'LineWidth', 2);
xlabel( 'Position');

ylabel( 'Sannolikhet"');

grid on;

Figur 3: MatLab-kod for sannolikhetsfordelningen att en vandrare befinner sig vid en given position
efter 100 tidssteg av DTQW. Initial state: sy & s & P 4.

numSteps =
C:[J;y ]/Sqrt();

psi = zeros(2, 2*numSteps+1);
psi(:, numSteps+l) = [1, 1i] / sqrt(2);

for step = 1l:numSteps
psi = C * psi;

psi = [circshift(psi(1l,:), [0, 1]); circshift(psi(2,:), [0, 1)1;
end

prob_distribution = sum(abs(psi).”2, 1);
plot([-numSteps:numSteps], prob_distribution, 'LineWidth', 2);
xlabel( 'Position');

ylabel( 'Sannolikhet');

grid on;

Figur 4: MatLab-kod for sannolikhetsfordelningen att en vandrare befinner sig vid en given position
efter 100 tidssteg av DTQW. Initial state: s & W$M§$&'@&.



numSteps =
numwWalks 3

endPositions = zeros(1l, numWalks);

for 1 = 1l:numWalks
steps = rar ~c(1, numSteps,
endPositions(i) = sum(steps);

end
[x_counts, bin_positions] = histcounts(endPositions, 'Normalization', 'probability');
bin_centers = (bin_positions(l:end-1) + bin_positions(2:end))/2;

plot(bin_centers, x_counts, 'LineWidth', 2);
hold on;

5 s 1 /7 sqrt(2);

psi = zeros(2, 2*numSteps+1);
psi(:, numSteps+1l) = [1, 1 / sqrt(2);

for step = 1:numSteps

cshift(psi(1l,:), [0, 1]1); circshift(psi(2,:), [0,
prob_distribution = sum(abs(psi).”2, 1);
mask mod( [-numSteps:numSteps], 2) == 0;
positions = [-numSteps:numSteps];
prob_distribution_masked = prob_distribution .* mask;
plot(positions(mask), prob_distribution_masked(mask), 'LineWidth', 2);
xlabel( 'Position');
ylabel( 'Sannolikhet');
legend( 'Klassisk Random Walk', 'DTQW', 'Location', 'Best');

grid on;

hold off;

Figur 5: MatLab-kod for jamforelse av sannolikhetsfordelningar mellan DTQW och klassisk random
walk.
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