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Резюме 

Оценката за качеството на резултатите от прилагане на алгоритми за сегментиране върху медицински изоб-
ражения е от решаващо значение, тъй като не само може да осигури надеждна основа при клиничните приложения, 
но също така да покаже относителната ефективност при сравнение на различни съществуващи алгоритми. В ста-
тията е представена класификация на емпирични методи за оценка на алгоритми за сегментиране на томографски 
изображения. Разгледаните методи са класифицирани в две големи групи – методи за оценка без еталон и методи 
за оценка с използване на еталон. Към всяка от групите са представени конкретни количествени критерии, като са 
описани техните предимства и недостатъци. Проектиран и разработен е софтуерен инструмент за оценка чрез 
сравнение с еталон, включващ някои от представените критерии. Инструментът е приложен за количествено оце-
няване на ефективността на нови и съществуващи алгоритми за автоматизирано сегментиране на анатомични 
структури от томографски изображения. 
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Увод 

Сегментирането на медицински изображе-
ния е важна стъпка от обработката и анализа на 
изображения. Сравняването на изображения, с 
цел оценяване на качеството на сегментацията, 
е съществен етап от изследванията в тази об-
ласт. Количествената оценка на дадена сегмен-
тация е от решаващо значение, тъй като от една 
страна може да осигури надеждна основа за кли-
ничните приложения, а от друга - да покаже отно-
сителната ефективност на конкретния алгори-
тъм. Съществуват редица научни изследвания 
[2, 4, 5, 14, 17, 18, 20], посветени на разработва-
нето и анализа на техники и инструменти, които 
позволяват да се измери количествено и да се 
сравни изпълнението на различните алгоритми 
за сегментиране. В крайна сметка обаче оцен-
ката зависи от характера на самото приложение. 
В даден случай, може да се счита, че алгори-
тъмът за сегментиране работи добре, ако до го-
ляма степен съответства на човешкото възприя-
тие, а в други случаи са по-важни изчислител-
ната ефективност и бързодействие на алгорит-
мите. В литературата са предложени няколко на-
чина за класифициране на подходите за оценка 
на алгоритми за сегментация [18,20]. При някои 
от тях класифицирането се извършва въз основа 
на характеристиките, които се оценяват, а при 
други - на методиките, чрез които се извършва 
оценяването. Тези класификации до голяма сте-
пен са концептуално близки, но се различават по 
начина на обобщаване на различните схеми и по 
въведената и използвана терминология. Ето 
защо обхващането на голяма част от подходите 
и унифицирането на критериите би подпомог-
нало изследванията в тази насока.  

В настоящата статията е представена кла-
сификация на т. нар. емпирични методи за коли-
чествена оценка на алгоритми за сегментиране 
на медицински изображения. Разгледани са две 
групи методи – за оценка без еталон и за оценка 
с еталон. Към всяка от групите са представени 
конкретни количествени критерии, като са опи-
сани техните предимства и недостатъци. Проек-
тиран и разработен е специализиран софтуерен 
инструмент за количествена оценка чрез сравне-
ние с еталон. Инструментът е използван при ко-
личествено оценяване на качеството на получе-
ните резултати при прилагане на автоматизи-
рани алгоритми за сегментиране на анатомични 
структури от томографски изображения. 

1. Класификация на емпирични методи за 
оценка на алгоритми за сегментиране на изоб-
ражения 

Емпиричните методи се използват за кос-
вено оценяване на даден алгоритъм като разг-
леждат получените резултати от прилагането му 
върху тестови изображения. Определят се раз-
лични количествени критерии, чиито стойности 
зависят от резултата след алгоритъма за сегмен-
тиране. Емпиричните методи могат да се разде-
лят на две големи групи: емпирични методи за 
оценка без еталон и емпирични методи за оценка 
с еталон. В първата категория, с помощта на спе-
цифични параметри се оценяват желани качес-
тва на сегментираните изображения, установени 
според човешките възприятия и интуитивни ре-
шения. При втората категория методи, първо се 
определят някои референтни характеристики, 
които представят идеалния или очакван резултат 
от сегментирането. След това действителните 
резултати от сегментирането, получени чрез при-
лагане на съответния алгоритъм, се сравняват с 
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референтните като различията се определят ко-
личествено с помощта на различни метрики. 

По-долу са обобщени някои от най-често из-
ползваните методи за оценка на алгоритми за 
сегментиране на медицински изображения. 
Представените групи от критерии са описани за 
случаи на 2D сегментации. За използването им 
при количествено сравняване на обемни сегмен-
тации е необходимо въвеждане на допълнителни 
характеристики, отчитащи връзката с елементи 
по оста Z. 

1.1. Емпирични методи за оценка без ета-
лон 

Методите в тази група оценяват изпълнени-
ето на алгоритмите според качеството на сегмен-
тираните изображения. За целта се използват ко-
личествени критерии за качество на резултата, 
които са определени в съответствие с човешките 
възприятия за "идеална" сегментация. Използва-
нето на тези критерии не изисква предварителна 
информация или сравняване с еталони и затова 
те могат да бъдат прилагани самостоятелно, а и 
за онлайн оценяване. Методите за оценка без 
еталон се основават на факта, че има и други 
свойства, които могат да бъдат използвани за 
оценка на резултатите от сегментирането. Човек 
дори интуитивно може да определи чрез наблю-
дение дали резултатът от дадена сегментацията 
е коректен или се забелязват ефекти на свръх-
сегментиране или на недостатъчно сегменти-
ране. Целта на оценката без еталон е да се из-
мери количествено изпълнението на алгорит-
мите за сегментиране, като се използват само 
сегментацията и резултатите от нея. Това прави 
тези подходи доста по-трудни за реализация, по-
ради по-малкото количество предварителна ин-
формация, с която се работи. Независимо от по-
рядкото прилагане на тази група методи, те са 
много подходящи за автоматично управление на 
онлайн сегментиране в системи в реално време, 
където често е необходимо да се обработят го-
лямо количество разнородни изображения. В [20] 
са описани някои количествени метрики, осно-
вани на теорията на информацията, които могат 
да се използват при оценяване без еталон. Те 
могат да се разделят на две основни групи: кри-
терии, базирани на ентропия и критерии, бази-
рани на цветови разстояния.  

1.1.1. Критерии, базирани на ентропия 

Подходите, базирани на ентропия, служат 
за измерване както на хомогенността на пиксе-
лите в даден регион, така и на сложността на ця-
лостното сегментиране. Тези методи са подхо-
дящи за сравняване на различни параметри на 
алгоритмите за сегментиране, а също и за срав-
нение на тяхната ефективност. Повечето от ал-
горитмите търсят баланс между хомогенността 
на даден регион от една страна и броя региони 
или разликите между съседни региони от друга. 

Използват се стойностите на два критерия, де-
финирани по следния начин: 

- ентропия по региони 
Ентропията по региони се използва като 

мярка за хомогенност на даден регион. Ако Ni(х) 
е броят на пикселите в региона Ri, които имат 
стойност х, то ентропията H(Ri) за даден регион 
Ri и се изчислява по формулата: 

 (1) 

Общата ентропия по региони за цялото 
изображение I може да бъде получена като пре-
теглена сума от отделните ентропии по региони: 

 (2) 

Стойността на общата ентропията ще бъде 
по-ниска за изображения, съдържащи големи хо-
могенни региони. Ако изображението съдържа 
много на брой малки региони, е по-вероятно да 
има по-ниска очаквана ентропия, а когато всеки 
пиксел се приема за отделен регион, то ентропи-
ята ще клони към нула. Този съществен недоста-
тък може да бъде преодолян като се коригира ен-
тропията по региони чрез използване и на други 
метрики. Така ще се компенсират грешките от 
свръх-сегментиране. 

- ентропия на разпределение 
Ентропията на разпределение е мярка за 

определяне на броя битове, използвани за мар-
киране на региона, към който принадлежи всеки 
пиксел.  

  (3) 

Когато броят на регионите се увеличава, ен-
тропията по региони намалява, а ентропията на 
разпределение се увеличава. Тук са възможни 
грешки от недостатъчно сегментиране. Тъй като 
ентропията на разпределение има ефект, който 
е противоположен на този от ентропията по реги-
они, те могат да бъдат комбинирани, за да се по-
лучи балансирана оценка:  

 (4) 
Съществуват някои ограничения и недоста-

тъци при използване на предложените метрики 
за оценки без еталон. На първо място, ентропи-
ята на разпределение не поставя никакви огра-
ничения за пространственото представяне на 
сегментацията, т.е. всяка сегментация с равен 
брой региони и равни площи ще даде еднакви 
стойности. Вторият недостатък е, че ентропията 
разглежда стойностите на пикселите като номи-
нални. Това означава, че метриката зависи от 
броя на всички стойности на яркостта в едно 
изображение, а не от броя на реално възприема-
ните и значими стойности. 
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1.1.2. Критерии, базирани на цветови раз-
стояния 

В [3] се предлагат критерии за оценка без 
еталон, базирани на цветови разстояния. Изпол-
зват се две метрики – визуална грешка между ре-
гиони и визуална грешка в региони: 

- визуална грешка между регионите – из-
ползва се за измерване на средната еднород-
ност/хомогенност на всяка област от изображе-
нието. Това се постига чрез определяне на броя 
пиксели, чийто цвят се възприема като различен 
от цвета на областта, към която принадлежи пик-
села. Дали два цвята са възприемани различно 
се определя чрез използване евклидово разсто-
яние в цветовото пространство CIELab [8]. 

 (5) 
където: 
f(x) е функция, описваща цвета на пиксела x 

от изображението I според CIELab пространст-
вото; 

f*(x) е функция, описваща осреднения 
CIELab цвят на региона, съдържащ пиксела x при 
сегментация S на изображението I; 

n – брой пиксели в I; 

  
t – праг за толеранс при определяне на раз-

стоянието между цветовете, с емпирично опре-
делена стойност 6. 

- визуална грешка в регионите - представя 
осреднената разлика между цветовете на съ-
седни региони. Тя се измерва чрез отчитане на 
броя на пикселите на границата на всяка област, 
които имат среден за региона цвят, възприеман 
за неразличим от средния цвят за съседна об-
ласт.  

 (6) 
където rS е отделен регион при сегмента-

ция S, а f*(r) е осреднената стойност на цвета на 
региона r; wr1,r2 е дължината на връзката между 
регионите r1 и r2; с е константа на нормализация, 
с емпирично установена стойност 1/6. Комбина-
цията от двата вида визуални грешки дава край-
ната метрика. 

Критериите, базирани на цветови разстоя-
ния, имат следните недостатъци: първо, предпо-
лага се, че един регион се свързва с един цве-
тови режим. Това предположение е спорно, тъй 
като групирането по възприятие често създава 
региони, които имат няколко цветови режима. 
Второ, предполага се, че след като средния цвят 
на региона е от значение за възприятието, то и 
цветовите разлики могат да се използват по съ-
щия начин. Това твърдение също е необосно-
вано.  

1.2. Емпирични методи за оценка с еталон 

Към емпиричните методи за оценка с еталон 
се отнасят техники, които изчисляват стойности 
на т. нар. критерии за съответствие между резул-
татите от даден алгоритъм за сегментация и съ-
ществуващ референтен еталон [1, 6, 7]. Този ре-
ферентен еталон обикновено се приема за т. 
нар. „златен стандарт”. 

1.2.1. Критерии за сходство 

Една от техниките за оценка разглежда сег-
ментацията най-общо като процес на клъстери-
зация, при който всеки пиксел се отнася към един 
от няколко региона. От тази гледна точка, същес-
твуват множество утвърдени подходи за оценка 
на качеството на даден алгоритъм за клъстери-
зация, които се прилагат както върху изследва-
ните изображения, така и върху референтния 
еталон (Ground Truth, GT). Сравнението се из-
вършва чрез изчисляване на определени крите-
рии. Тези критерии най-често се свързват с коли-
чествени показатели описващи възможните ре-
зултати от сегментацията – правилно сегменти-
ран регион; свръх-сегментиран регион; недоста-
тъчно сегментиран регион; липсващ регион; неп-
равилно сегментиран регион с шум. Тези показа-
тели формират групата на критериите за сходс-
тво при оценка с еталон, при които се приема, че 
елементите на дадено изображение са простран-
ствено независими. Тогава всеки елемент може 
да бъде класифициран в една от следните групи: 

- n11 – елементи, които принадлежат към 
един и същ клъстер в сегментираното изображе-
ние и в референтния еталон (True Positive, TP); 

- n10 - елементи, които принадлежат към 
един и същ клъстер в сегментираното изображе-
ние, но не и в референтния еталон (False 
Positive, FP). 

- n01 – елементи, които принадлежат към 
един и същ клъстер в референтния еталон, но не 
и в сегментираното изображение (False Negative, 
FN);  

- n00 – елементи, които са в различни клъс-
тери в сегментираното изображение и в рефе-
рентния еталон (True Negative, TN). 

Ако с nij е означен броят на елементите за 
всяка от горните групи при i, j = 0,1, то е ясно, че 
n00 + n10 + n01 + n11 = n(n-1)/2, където n е броят на 
всички елементи.  

Тези групи най-често се представят чрез т. 
нар. матрица на грешките (Табл. 1). 

Таблица 1. Матрица на грешките 

Матрица на греш-
ките 

Референтен еталон (GT)  

+ - 
Резултат от сег-
ментация (S) 

+ TP FP 
- FN TN 
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Въз основа на това могат да се дефинират 
следните критерии: 

- чувствителност (sensitivity) – мярка за 
способността за определяне на положителните 
резултати от сегментирането:  

 
(7)

 
- специфичност (specificity) - мярка за способ-

ността за определяне на отрицателните резул-
тати от сегментирането:  

 
(8)

 
- точност (accuracy) : 

 
(9)

 
- коефициент на съвпадение (Rand Index) – 

мярка за близостта между резултата от сегмен-
тирането и референтния еталон: 

 
(10)

 
- коефициент на сходство на Жакард 

(Jaccard Index) : 

 
(11)

 
- коефициент на сходство на Дайс (Dice 

similarity coefficient): 

 
(12)

 
- коефициент на сходство на Фоулкес и 

Малоус (Fowlkes - Mallows index): 

 
(13)

 
Голяма част от тези метрики намират ши-

роко приложение при оценяването на полу-авто-
матизирани и автоматизирани подходи за сег-
ментиране на изображения в медицината. 

1.2.2. Критерии за съгласуваност 

Друг подход за оценка с еталон се основава 
на групирането на обекти според човешкото въз-
приятие. Авторите на този подход отбелязват, че 
различните хора са способни да произвеждат 
сегментации, които като цяло са съвместими, но 
имат различно ниво на детайлност. В [13] се 
предлагат две метрики за количествено опреде-
ляне на грешката между две сегментации, като 
целта е да се измери колко точно даден алгори-
тъм за сегментиране наподобява човешкото въз-
приятие за групиране на обекти. Тези метрики се 
наричат съответно локална и глобална грешка на 
съгласуваност (Local and Global Consistency 
Error). Те са проектирани така, че при сравняване 
на две различни сегментации, ако едната от тях 
е по-прецизирана, то стойността на грешката да 
бъде много по-малка или дори да клони към 
нула. Обикновено тези сегментации са последо-
вателни, като при едното сегментиране има по-
високо ниво на детайлност от другото. 

Определянето на тези метрики става въз ос-
нова на т. нар. Local Refinement Error: 

, 
(14)

 
където R(S, pi) съответства на множеството 

от елементи (или регион), съдържащо елемента 
pi, а S1 и S2 съответстват на сегментираното 
изображение и референтния еталон. Стойността 
на тази грешка е нула само, ако S1 е подмножес-
тво на S2.  

Оттук могат да се формулират следните 
производни метрики: 

- Local Consistency Error: 

 (15)
 

- Global Consistency Error: 

 (16)
 

където n е площ на маската за сегментиране 
в пиксели.  

И двете метрики имат стойности в интер-
вала [0,1], като стойностите, близки до нула, оз-
начават по-добро сегментиране. 

1.2.3. Критерии, базирани на разстояния 

При критериите, базирани на разстояния, се 
взема под внимание и позицията на даден пиксел 
[1,5,10]. Това става като се изчислят и използват 
разстоянията от погрешно класифицираните пик-
сели като принадлежащи към референтния ета-
лон. Най-често се използват метриките: разстоя-
ние на Хаусдорф, разстояние на Махаланобис, 
средно-аритметично разстояние и др. [16,17]. 

- разстояние на Хаусдорф (Hausdorff 
distance) – изчислява се максималното разстоя-
ние на всеки пиксел от сегментирания обект (S) 
до най-близкия пиксел от референтния еталон 
(GT) и обратно: 

 
)S,GT(h),GT,S(hmax()GT,S(HD   (17) 

където:  
))y,x(d(minmax)y,x(h

GTySx 


 
(18)

 
x и y са елементи съответно от S и GT, а 

d(x,y) може да бъде произволно избрана метрика 
между тях. Обикновено за такава метрика се из-
ползва Евклидово разстояние. Критерият HD е 
чувствителен по отношение на големи различия 
в стойностите. Затова, при медицински сегмента-
ции, заради шума и големите различия в изобра-
женията не се препоръчва директното му изпол-
зване [16]. 

- средно-аритметично разстояние (Avera-
ge Distance) - вместо изчисляване на максимални 
стойности от минималните разстояния между 
пикселите се използва тяхната осреднена стой-
ност. Стойност, близка до 0 гарантира отлично 
качество на сегментирането. Това позволява да 
се преодолеят недостатъците на HD.  
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- разстояние на Махаланобис (Mahalanobis 
Distance) - взема се предвид корелацията между 
всички пиксели в сегментирания регион при срав-
няване с еталона. Използват се средните стой-
ности и ковариационните матрици за двете мно-
жества от пиксели: 

)(C)()GT,S(MD GTS

1T

GTS  

 (19) 
Основен недостатък на MD и на HD е нечув-

ствителност към малки детайли в регионите, ко-
гато се определя общата форма. Това прави тези 
критерии неподходящи за сегментиране на ту-
морни ядра или на хомогенни вътрешни струк-
тури. 

За да се преодолеят някои от недостатъ-
ците, най-често се използват комбинации от раз-
лични групи критерии при оценката на дадена 
сегментация. За целта е необходимо системите 
за обработка и сегментиране на медицински 
изображения да предоставят и възможности за 
количествена оценка с използване на различни 
критерии. 

2. Проектиране и реализация на софтуерен 
инструмент за емпирична оценка на алго-
ритми за сегментиране  

Направеният сравнителен анализ на съвре-
менни софтуерни системи и инструменти за сег-
ментиране на томографски изображения [12] по-
казва сериозни недостатъци на повечето от раз-
гледаните системи по отношение на методите за 
оценка на алгоритмите за сегментиране. Само 
две от изследваните девет софтуерни системи 
включват в основния си пакет възможности за ко-
личествена оценка на качеството на сегменти-
ране. При някои от останалите това се реализира 
чрез допълнителни модули, които трябва да се 
закупят и добавят към основното ядро. Систе-
мите с отворен код, от своя страна, позволяват 
разработване и реализация на нови модули чрез 
създаване на т.нар. добавки (plug-ins). Този под-
ход е използван при реализацията на специали-
зиран софтуерен инструмент за емпирична 
оценка на алгоритми за сегментиране. 

Основните изисквания при проектирането 
на подобен инструмент включват: да бъде разра-
ботен и включен в популярна специализирана 
система за обработка, визуализация и анализ на 
медицински изображения; да дава възможност 
за работа със серии от томографски изображе-
ния; да позволява избор на отделни или комби-
нации от количествени показатели за оценка; да 
представя резултатите в подходящ формат за 
по-нататъшна обработка и др. 

Въз основа на тези изисквания е разработен 
софтуерен инструмент, който е реализиран като 
Java plug-in и е вграден в системата за обработка 
и анализ на изображения ImageJ. Инструментът 
позволява сравнение както на отделни изобра-
жения, така и на серии от томографски изобра-
жения в DICOM формат. Количествено се срав-
няват изображения, получени след прилагане на 

алгоритъм за сегментиране с предварително за-
даден референтен еталон. Инструментът дава 
възможност за избор на желани критерии за 
оценка. Изчислените стойности се представят 
визуално в табличен вид, като има възможност 
след това да се съхранят в подходящ файлов 
формат. 

Инструментът е реализиран като произво-
ден на системния клас PlugInFilter, като са преде-
финиране функциите setup() и run(). Проектиран 
и реализиран е потребителски интерфейс 
(Фиг. 1), базиран на класа GenericDialog, за избор 
на критерии за оценка от потребителя. Логиката, 
реализирана зад интерфейса позволява избор 
на сегментирано изображение и еталон, като се 
правят необходимите проверки за съответствие 
на формат и размери.  

 
Фиг. 1. Потребителски интерфейс за избор  

на критерии за оценка 

За изчисляване на стойностите на отдел-
ните критерии е реализиран допълнителен клас 
ContingencyTable, съдържащ таблицата на греш-
ките. Инстанция на този клас се създава за всяка 
двойка съответни изображения - сегментирано 
(imp1) и еталон (imp2): 

… 
 for (int j = 1; j <= d1; j++) { 
 imp1.setSlice(j); 
 imp2.setSlice(j); 
 ct = new ContingencyTable(imp1, imp2);  
… 
 

За всеки от избраните критерии се изчис-
лява съответната стойност и се добавя в отделна 
колона към таблицата с резултати, която се съз-
дава като инстанция на класа ResultsTable 
(Фиг. 2):  

… 
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 if( calculateSENS ) 
 { 
 double sns = ct.tp/(ct.tp+ct.fn); 
 rt.addValue("Sensitivity", sns); 
 } … 
 

При работа със серии от изображения, за 
всяка двойка сегментирано изображение и ета-
лон се създава отделен ред със стойности в таб-
лицата. Обхождането е последователно, като е 
включено и визуализиране на сравняваните 
изображения. 

 

Фиг. 2. Резултати от сравнение на отделни изображения 
(ляво-еталон, дясно - сегментирано) 

Разработеният софтуерен инструмент е 
тестван за оценка както при сегментиране на от-
делни изображения, така и за серии от изображе-
ния. Направените експерименти за сравнение на 
отделни изображения показват добро бързо-
действие при определяне на по-голямата част от 
критериите за сходство и съгласуваност и очак-
вано по-бавно изчисляване на критериите, бази-
рани на разстояния. За обработките е използ-
вана високо-производителна графична станция, 
базирана на 3GHz Intel(R)Core(TM)–i5 процесор с 
4GB RAM и 64-bits Windows© операционна сис-
тема. 

За тестване на софтуера върху серии от то-
мографски изображения е използвана специали-
зирана база от серии изображения, предназна-
чена за разработване и анализ на алгоритми за 
сегментиране и 3D визуализиране [9]. Всяка се-
рия в базата съдържа между 90 и 125 високока-
чествени томографски изображения в DICOM 
формат и съответните референтни еталони за 
различни анатомични структури, сегментирани 
от специалист. При тестване на софтуера върху 
серии от изображения, времето за определяне 
на критериите за сходство нараства незначи-
телно при отделните сравнения, докато за крите-
риите, базирани на разстояние, нараства про-
порционално на броя на обектите в изображени-
ята. 

Независимо от посочените недостатъци, 
разработеният софтуерен инструмент дава въз-
можност за количествена оценка на резултатите 
от прилагане на съществуващи и нови алгоритми 

за сегментиране на томографски изображения. 
Изборът между различни групи критерии разши-
рява възможностите за приложения и позволява 
получаване на обективни показатели за качест-
вото на сегментираните изображения. 

Заключение 

Представената класификация на емпирични 
методи за количествена оценка на алгоритми за 
сегментиране обхваща повече от 15 отделни кри-
терии, разделени в две големи групи. Разработе-
ният софтуерен инструмент осигурява надеждно 
средство за оценка на сегментацията на меди-
цински изображения чрез предоставяне на широк 
набор от количествени показатели за сравнение 
с еталон. Алгоритмите, използвани за изчисля-
ване на показателите, са оптимизирани за пости-
гане на висока ефективност по отношение на ско-
рост и необходима памет, както при сравнение 
на отделни изображения, така и за серии от изоб-
ражения. Изборът на подходящи показатели за 
оценка може да бъде направен в зависимост от 
конкретните изисквания и особености на изслед-
ването.  
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EMPIRICAL METHODS FOR SUPERVISED EVALUATION OF CT IMAGE 
SEGMENTATION ALGORITHMS 

Elena Kalcheva-Yovkova 
Technical University, Sofia, Bulgaria 

Abstract 

The quality assessment of the results of the medical image segmentation algorithms is an important issue, since it 
can provide not only a reliable source for clinical applications, but also it illustrates the relative performance of the existing 
algorithms in comparison. The article represents a classification of the empirical evaluation methods and metrics for tomo-
graphic image segmentation algorithms. The reviewed criteria are classified into two major groups – supervised and un-
supervised. Specific quantitative criteria are described as well as their advantages and disadvantages in different applica-
tions. A software tool for empirical supervised evaluation is designed and developed including some of the presented 
metrics. The tool is applied to quantitative evaluation of the efficiency of some algorithms for automated segmentation of 
anatomical structures from tomographic images. 
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