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ABSTRAKT

Zpracovani obrazu je jednou z oblasti analyzy signalii. Tato prace se zabyva zjistovanim
pfiznakll z obrazovych dat a jejich implementaci pomoci programovaciho jazyku Java.
Hlavni p¥inos prace spodiva ve vytvoreni extraktor( p¥iznaki a jejich implementaci do pro-
gramu RapidMiner. Diky ¢emuZ vznikl robustni nastroj pro analyzu obrazu. Funk&nost
jednotlivych operdtor(i je ovéfena na snimcich mamografu. Byl vytvofen funkéni model
pro odstrafiovani artefaktl ze snimki mamografu. Uspéénost odstrafiovdni je srovna-
telnd s ostatnimi podobnymi pracemi. Dale byly srovndny ucici se algoritmy na ptikladu
detekce srde¢ni komory na ultrazvukovém snimku.

KLICOVA SLOVA

Zjistovani p¥iznakii, dolovani dat, RapidMiner, ImageJ, zpracovani obrazu, Java, ultra-
zvuk, mamograf

ABSTRACT

Image processing is one area of signal analysis. This thesis is involved in feature ex-
traction from image data and its implementation using Java programming language.
The main contribution of this thesis lies in develop features extractors and their imple-
mentation in the program RapidMiner. The result is a robust tool for image analysis.
The functionality of each operator is tested on mammogram images. A function model
was developed for the removal of artifacts from the mammography images. The success
rate of removal is comparable with other similar works. Furthermore, learning algorithms
were compared on example detection of ventricle in ultrasound image.

KEYWORDS

Feature extraction, data mining, RapidMiner, Imagel, image processing, Java, ultra-
sound, mammogram
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UVOD

Tato prace se zabyva problematikou strojové analyzy obrazu s pouzitim technik
ziskavani priznaku. Obraz se analyzuje kvuli ziskani informaci v ném obsazenych.
Postup pii analyze obrazu je silné zavisly na tom, jaky druh informace m& byt
ziskan. Muze se jednat o klasifikaci obrazu jako celku, urcovani objektu v obraze,
hledani specifickych vzoru atd. Celou analyzu obrazu muzeme rozdélit na nékolik
fazi. Jsou to predzpracovéani, ziskavani priznaku, segmentace a klasifikace.

Hlavnim ptinos této prace spociva ve vytvoreni extraktoru priznaku z obrazovych
dat a jejich implementace s vyuzitim knihovny ImagelJ, jednim z nejpouzivanéjsich
nastroju pro obrazové zpracovani, do nastroje RapidMiner, jeden z nejpouzivanéjsich
programu pro dolovani znalosti. Timto spojenim se oteviely nové cesty vyuziti Ra-
pidMineru pii dolovani dat z obrazu a diky tomu moznost vyuzit velkého mnozstvi
algoritmu strojového uceni, genetickych algoritmu pro optimalizaci parametru a
vybér vhodnych atributu pii feseni mnoha problému z oblasti zpracovani obrazu.

Funkénost néastroje je demonstrovana na odstranovani artefaktu ze snimku ma-
mografu. Déle je porovnana vykonnost algoritmu strojového uceni na detekci okraje
srdecni komory. Aplikace na feseni problému neni omezena jen na medicinské data.
Nastroj 1ze vyuzit jako zaklad pri feSeni tikolu jako je klasifikace scén, detekce vzort,
segmentace, rozpoznavani objektu atd.

Experimentalni ovéteni byly ¢erpany z vyzkumnych projektu MPO FR-TI12/679
Média-informaéni systém s podporou pokrocilych multimedidlnich sluzeb a MSMT
ME10123 — Vyzkum algoritmu pro zpracovani digitalnich obrazu a obrazovych sek-
venci. Oba tyto projekty jsou soucasti vyzkumného zaméru MSM0021630513 — Elek-
tronické komunikacni systémy a technologie novych generaci.

Zbyvajici text je ¢lenén nasledovné. V prvni kapitole jsou rozebrany kroky, které
se provadéji pri analyze obrazu. Nejrozsahlejsi casti je ziskavani priznaku z ob-
razu. V dalsi kapitole jsou popsany jednotlivé implementované operatory, knihovna
ImageJ a prostieni RapidMiner, ve kterém byla implementace provedena. Expe-
rimentalni ovéreni funkcénosti a aplikovatelnosti bylo ovéreno v kapitole 3. V této
kapitole byly dale porovnany ucici se algoritmy. V kapitole 4 jsou popsany moznosti

dalsiho rozsiteni. Porovnani vysledku s ostatnimi pracemi je uvedeno v kapitole 5.
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1 ZPRACOVANI OBRAZU V SOUCASNOSTI

Cela préce je soucasti vyvoje rozsiteni pro zpracovani obrazu, jehoz ticelem je auto-

maticka klasifikace obecného obrazu. Funkcénost jednotlivych c¢asti a jejich navaznost

na sebe je zndzornéna na obrazku 1.1'. Modelovy piiklad ilustruje mozné pouziti.

Na originalni obrazek se v ramci predzpracovani aplikuje filtr na odstranéni sumu.

V zévislosti na pouzité metodé segmentace se bud pifmo obrdzek nasegmentuje,

nebo jsou nejdrive ziskany priznaky a na jejich zakladé je obrazek nasegmentovan.

Dale se v predzpracovaném obraze hledaji objekty podle predem definovanych vzoru.

Jednotlivé segmenty v obraze jsou vyjadreny grafem a jsou z nich ziskany ptiznaky.

K datum je pridana vysokouroviova sémantika popisujici vztahy mezi jednotlivymi

objekty. Takto ziskana data jsou analyzovana a je urcéeno, které objekty jsou na ob-

razku.

Originalni obrazek

| Pfedzpracovani

Ziskani
priznakd

Piredzpracovany obrazek

Detekce
objekti

—)I Segmentace

Ziskané ptiznaky

¥
/ Ziskani
pfiznak(

Nasegmentovany obrazek

{

Reprezentace grafem

Les,
Vysokouroviioveé obloha,
ziskdvani pFiznakd jezero,

louka...

A

4

| Vysokotroviiovd sémantika

Obréazek 1.1: Schéma analyzy obrazu

1Ziskany v rdmci schiizky diplomantii.
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1.1 Predzpracovani

Predzpracovani je hodné zavislé na druhu obrazu a jeho nasledujicim pouziti. Muze
se jednat napiiklad o odstranéni sSumu, prevedeni obrazu do frekvenéni oblasti, ex-
trakce jednotlivych barevnych kanélu, transformaci, popripadé néjakou dalsi operaci,
ktera je specifickd pouze pro néasledujici extrakei priznaku nebo segmentaci.

V dalsim textu je prace zamérena hlavné na zpracovani medicinskych dat. Exis-
tuje vice druhu snimkovéni. Jde napiiklad o snimky z magnetické rezonance, rent-
genu, mamografu, termografie, ultrazvuku a dalsi tomografické metody. V praktické
¢asti jsou pouzity ultrazvukové — Ultrasound (US) snimky a mamogram?. Pro US
snimek je charakteristicky vysoky sum a skvrny v fddové velikosti bunék [8, 11].
Tyto skvrny jsou tvoreny multiplikativnim Sumem, ktery vznika odrazy a ma proti
puvodnimu signalu ndhodné posunutou fazi a snizenou maximéalni hodnotu. Pro jeho
filtraci se ¢asto pouziva Diskrétni vinkova transformace — Discrete Wavelet Trans-
form (DWT) [8, 17, 36, 37]. Jedna se o metodu, ktera prevadi obraz do frekvenéni
oblasti. Princip spoc¢iva v rozlozeni obrazu na subpasma, kterd reprezentuji apro-
ximace (nizké frekvence) a detaily (vysoké frekvence). Pii odstranovani sumu se
vychézi z toho, Ze Sum je pravdépodobné reprezentovan vysokymi frekvencemi. Celd
filtrace se da popsat tremi kroky. V prvni se provede DW'T, nésledné se odstrani
sum vhodnou zménou koeficientu a nakonec se aplikuje inverzni DWT a tim se ziské

puvodni obraz bez Sumu.

1.2 Zjistovani priznaku

Pokud nékteré algoritmy v prubéhu analyzy obrazu pottebuji jako vstupni data
globdlni nebo lokalni pifznaky, nasleduje po predzpracovani jejich zjistovani. Jed-
notlivé pifznaky mohou byt ziskdny bud’ z celého obrazu, nebo jenom z jeho ¢asti.
Tyto ¢asti maji tvar ctverce ¢i obdélniku, nebo se ziskavaji na zakladé segmentace,
V tom piipadé maji tvar analyzovaného objektu. Pii ziskdvani ptriznaku je snaha
pouzit jich co nejméné (aby se snizila dimenze dat a vypocetni naroky). Proto se
vybiraji takové, které jsou pro konkrétni analyzu efektivni a maji dobré rozlisovaci
vlastnosti.

Extraktory priznaku se daji rozdélit do dvou kategorii naptiklad podle toho, jestli
pracuji s barevnym, nebo ¢ernobilym obrazem. Zastupcem prvni skupiny je klasifi-
kace pixelu jako vnitinich nebo hrani¢nich, podle toho, jestli maji ve svém okoli pi-
xely stejné nebo rozdilné barvy. Pro zjistovani éernobilych ptiznaki je popsédna auto-

kovariance, ktera poc¢ita odlisnost textur. Blokovy rozdil inverznich pravdépobnosti

2Mamograf je diagnosticky pifstroj pouzivany v mediciné pro diagnostiku rakoviny prsu. Pracuje

s rentgenovym zafenim, které na snimku vykresluje hustotu tkané.
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hodnoti obraz z pohledu hran a ploch. Blokova variace lokalnich korelacnich koefi-
cientu pocita hladkost textury. Extrakce kruhovych oblasti hleda kruhové objekty
v obraze. Homogenita textury kalkuluje s entropii textury. A minimélni rozdil sou-

sednich regionu analyzuje sousedni oblasti v obraze.

1.2.1 Barevné priznaky
Klasifikace pixeld jako hrani¢ni nebo vnitini

Klasifikace pixelu jako vnitini nebo hrani¢ni (Border/Interior Pixel Classification) je
piikladem priznaku pro cely obraz [26]. Princip spo¢iva v nakvantovani barevného
prostoru na celkem 64 barev (pro kazdou RGB slozku 4 odstiny). Nésledneé je kazdy
pixel, ktery nemd ve svém ¢tyi-okoli (nahote, dole, vpravo, vlevo) pixely stejné
bary, oznacen jako hrani¢ni. VSechny ostatni pixely jsou oznaceny jako vnitini. Jsou
vypocitany dva histogramy: pro hrani¢ni pixely jeden a pro vnitini pixely druhy.
Tyto histogramy jsou pouzity pro vypocet dLog vzdalenosti podle vztahu

<M

dLog(q, d) = ZO |/ (qla]) = f(d[a])]. (1.1)

Kde f(q[i]) reprezentuje pocet pixelu dané barvy v prvnim histogramu a f(d[i])

ve druhém histogramu. Na vysledek se aplikuje néasledujici pravidlo

0, pokud x = 0,
flr) =1 1, pokud 0 < x <1, (1.2)
(logy ) + 1, pro ostatni pripady.

Kde f(z) je zjistovany pifznak.

1.2.2 Priznaky ziskané z Sedoténovych obrazi
Autokovariance

Autokovariance [24] je ¢iselnd hodnota, kterd dava do vztahu odchylky a stfedni
hodnoty. Je to kovariace obrazu vzhledem k jeho posunuté verzi. Udava, jak moc se

lisi textura posunutého obrazu oproti jeho puvodni pozici.

Coa(tr, ) = / /[xl —a(t)[zs — a(t)]p(a1, 3, 1, b)dar, da. (1.3)

—00—00

Kde 71 a z je vyhodnocovany signal a jeho posunuti. a(t) a a(ty) jsou jejich stredni

hodnoty a p(z1, 12, t1, t2) je jejich hustota pravdépodobnosti.

14



Blokovy rozdil inverznich pravdépobnosti

Pomoci blokového rozdilu inverznich pravdépobnosti — Block Difference of Inverse
Probabilities (BDIP) [9, 25] lze rozélenit obraz na hrany a plochy. Pocita se jako
rozdil mezi celkovym poctem pixelu ve vybraném okné v obraze a souctem intenzity
pixelu vztazeny k maximélni intenzité

> (i, j)

(i,5)eW

BDIP = Wy Wy, — (1.4)

max [(i
(i,5)eEW (7).
Kde W reprezentuje mnozinu pixelt analyzovaného okna. Wy a Wy, jsou jeho sitka

a vyska. I(i,j) je pak intenzita pixelu na souradnicich i a j.

Blokova variace lokalnich korelaénich koeficientu

Blokovéa variace lokalnich korela¢nich koeficinetu — Block Variation of Local Corre-
lation Coefficient (BVLC) [9, 25] hodnoti hladkost textury. Pocita se jako rozdil mi-
nima a maxima lokélni korelace koeficientu, které jsou pocitany ve ¢tyrech smérech

posunuti okna.

Extrakce kruhovych oblasti

Extrakce kruhovych oblasti — Circle Pixels Extractor (CPE) je vhodna pro hledani
kruhovych objekttu (jako byvaji néddory), které maji na své plose konstantni jas.

Pocitd stredni hodnotu ]

= 2. 106.)) (1.5)
(i,7)ER

a smérodatnou odchylku

sN:J}V S (1) - 7. (1.6

(i,J)ER
Kde R je mnozina vSech bodt v kruhu o poé¢tu N a (i, j) je intenzita daného pixelu.

Homogenita textury

Homogenita textury [8] se pocita jako pomér entropie H a maximdlni entropie H,

analyzované casti obrazu

Z P(Z;)log, P(Z)); (1.7)

HO(P(])) =log, N. (1.8)
Kde P(Z;) je pravdépodobnost vyskytu barvy a N je celkovy pocet barev. Cim vyssi

je relativni entropie, tim vice je textura homogenni.
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Kontrast

Pro vypocet kontrastu (contrast) [6] se zvoli dvé stejné velké oblasti se vzajemnym
posunutim A7 ve sméru z a Aj ve sméru y. Vysledny kontrast se pak spocita pomoci

vztahu

Con = E{I(i,5) - I(i + Ai,j + Aj)}, (1.9)

kde E{} je sttedni hodnota a I(i,7) jsou intenzity pixelu v dané oblasti se soutrad-

nicemi 7 a j.

Minimalni rozdil sousednich regiontu

Pro lepsi rozliseni tkané od 1ézi se pouziva Minimalni rozdil sousednich regionu —
Minimum Side Diference (MSD) [12]. Princip spociva ve vypoctu prumérné hodnoty
odstinu pixelu v analyzované oblasti a v jejim tésném pravém a levém sousedstvi

o stejné velikosti. Nésledné je pak pomoci vztahu
MSD == min<Apost - Alefta Apost - Aright) (11())

vypocitana vyslednd hodnota, kde A, je prumérna hodnota odstinu v analyzované
oblasti a Ajegy & Ayignt jsou prumeéry levého a pravého sousedstvi. Pokud se sousedni
oblasti lis{ jen minim&lné, vysledek se blizi nule. Naopak, pokud je v oblasti nehomo-
genita, kterd je vyraznéjsi nez okoli, bude vysledek rust do kladnych nebo zapornych

hodnot v zavislosti na tom, jestli je svétlejsi nebo tmavsi nez pozadi obrazu.

Rozdilnost

Rozdilnost (dissimilarity) [6] hodnoti odlisnost dvou oblasti pomoci rovnice
Diss = E{I(i,j) — I(i + Ai,j + Aj)}, (1.11)

kde jednotlivé proménné maji stejny vyznam jako v rovnici 1.9.

1.3 Segmentace

Segmentace je pomérné narocna iloha. Zaroven je vsak klicova pro celkovy vysledek
analyzy. Existuje pro ni velké mnozstvi algoritmu jako je napiiklad metoda gradi-
entnich siti (gradient network method) [30], model zalozeny na rozdilu aktivniho
obrysu (difference-based active contour model) [12], pyramidové segmentace [15],
metody zalozené na histogramu nebo regionu [35], algoritmus mravenci kolonie (ant
colony algorithm) [4]. Na obrazku 1.2b je vidét piiklad originalniho a nasegmento-

vaného snimku z mamografu.
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(a) origindlni snimek (b) snimek po segmentaci

Obrazek 1.2: Priklad segmentace

Segmentace cernobilého obrazu muze byt obtizna kvuli vysokému Sumu, rozma-
zanym okrajum a nizkému kontrastu, které jsou ¢asté u US snimku. [12]. Jedno-
duchou, ale nepfesnou metodou je prahovani histogramu [35]. Ta rozdéli histogram
urcitou hodnotou na dveé casti. Tmavsi cast je pozadi a svétlejsi je oblast zdjmu.
Volba prahové hodnoty je v tomto pripadé klicova pro spravné uréeni objektu. Po-
kud je prilis vysoka, bude jako pozadi urcena i ¢ast objektu v poptedi. Naopak pokud
je prilis nizka, objekt bude mit okraje tvorené pozadim, coz zkomplikuje a znepresni
dalsi zpracovani. Hodnota prahu se zvoli na zakladé vzorku vstupnich dat, odhadem

z rozlozeni hodnot v histogramu nebo se natrénuje evoluénimi algoritmy.

1.4 Klasifikace

Po segmentaci a ziskani vlastnosti jednotlivych segmentu se na ziskana data apli-
kuji metody strojového uceni za ticelem natrénovani modelu pro rozpoznavani vzoru.
Vzorem se rozumi ¢ast obrazu, ktera je predmétem zajmu. Muze se jednat o roz-
poznani tkané nebo hledani objektt a jejich identifikaci. Jednim z ¢asto pouzivanych
metod jsou systém podpurnych vektoru — Support Vector Machines (SVM) [1, 7,
13, 16]. Pokousi se najit optimalni rovinu rozdéleni pro cely prostor priznaku tak,
aby vzdalenost nejblizsich bodu ze skupin k této roviné byla co nejvétsi. Data jsou

rozdélena touto rovinou do dvou mnozin. Proto se metoda oznacuje jako binarni.
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2 REALIZACE OPERATORU

2.1 RapidMiner

RapidMiner (RM)! je multi-platformni open-source software spolecnosti Rapid-I.

Tato prace se zabyva rozsitenim této platformy o moznost analyzy obrazovych dat.

Pro praci s daty pri navrhovani modelu v RM je dostupna celda skala operatoru

pocinaje jejich nactenim ze souboru a databazi, ptes jejich transformace, slucovani,

upravy az po trénovani a u¢eni modelu dat, které reprezentuji z nich ziskané znalosti.

Vystup pak lze zobrazit pomoci siroké skaly grafu. Vytvorené operdtory umoznuji

nacteni obrazku ze souboru, jeho predzpracovani v podobé zmény velikosti a apli-

kace ruznych filtri pro odstranéni sumu. Hlavni ¢dsti jsou operdtory pro zjistovani

priznaku z obrazu. Vystup jednotlivych priznaku lze pomoci vizualizace zobrazit

a popripadé i ulozit jako obrazek do souboru. Na obrazku 2.1 je vidét sestaveny

proces pro trénovani modelu. Funkce jednotlivych operdtoru je popsana nize.

Oteviem Zména Zjistovand Prevod fitness FiEova
obrazi velikosti piiznalal na binominalu hodnotu validace
IEr_pen Graysca... Resiz_e Image Feature Extrac.. Humerical to ... Validation
g gra ara @ gra Qo= : era
s 0 1t M T 1 e
e o =
Vratiti operatory
Autocovariance
(] o= S fea
Q
CPE -]
gra | fea
o,
6] Fitness
(] ora Q,. fea )
O

¢ o

8

Relative Positi...

Qj_ fea [

Obrazek 2.1: Operéatory v RapidMineru

'Dostupny z URL: http://rapid-i.com/.
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2.2 Imageld

ImageJ? je public domain program pro zpracovani obrazu vyvijeny Narodnim zdra-
votnim institutem?. V popisovaném rozsiteni do RM tvoii zédkladni knihovnu pro
manipulaci s obrazem, diky tomu se usnadnila tvorba nékterych ¢asti rozsiteni.
V zakladu obsahuje velké mnozstvi algoritmu pro upravu obrazu. Diky jeho oteviené

architektute je mozné pridavat pluginy, které byly vytvoreni tieti stranou.

2.3 Operatory predzpracovani

2.3.1 Realizace operatoru pro nacitani

Pro nacteni obrazku z disku jsou vytvoreny dva druhy operdtorti. Prvni z nich otvird
pouze presné zadany obrazek a jeho masku. Maskou se rozumi ¢ernobily obraz, ktery
je pouzivan pro vyznaceni oblasti zdjmu (bild) a vseho ostatniho (Gernd). Druhy typ
operatoru ma vstupni parametry adresar s obrazky, adresar s maskami a priponu
souboru. Ze seznamu souboru z adresate s obrazky se ziskaji jenom ty, které maji
zadanou priponou. Ty se pak postupné nacitaji, podle jména se jim prifazuje maska
z druhého adresare a posilaji se vnitinim operatorum. Tyto dva druhy operatoru

maji verzi pro nacitani sedoténovych a barevnych obrazku.

2.3.2 Realizace operatoru pro zmeénu velikosti obrazu

Zména velikosti obrazu je jedna ze zdkladnich a jednoduchych operaci. Vstupnimi
parametry jsou poméry noveé ziskanych rozméru k puvodnim rozmérum obrazu. Po-

kud se obraz zvétsuje, jsou chybéjici body dopocitany pomoci interpolace.

2.3.3 Realizace operator pro zjistovani piiznaku

Uloha tohoto operatoru spociva v pridani parametru okna k obrazu, ktery se nasled-
né posle véem vnitinim operatorum. Vnitini operatory po zpracovani posilaji své
vysledky ve formé vlastnosti, které jsou pro vystup z tohoto operatoru preménény
na data vhodna k dalsimu zpracovani pomoci RM. Okno zadané velikosti je postupné
posouvano definovanym krokem po celém obrazku. Jestli se dand soutadnice okna
posle vnitinim operatorum na zpracovani, ovliviiuje maska a parametry pravde-

podobnosti vybéru pro jeji ¢ernou a bilou barvu.

2Dostupny z URL: http://rsbweb.nih.gov/ij/.
3National Institutes of Health — domovské stranky: http://www.nih.gov/
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2.3.4 Realizace generatoru masky

Tento operéator byl vytvofen specidlné pro odstranovéni artefaktu (napf. stitku)
ze snimku z mamografu. Jeho ucelem je vytvoreni masky, kde bila barva oznacuje
tkan a c¢ernd vSechno ostatni. Pro tento cel se nejprve pomoci funkce automa-
tického prahovani z knihovny Image]J prevede obraz na cenobily, kde bild barva
oznacuje objekty a ¢erna pozadi. Dale se pomoci kroku, které prohledavaji ob-
raz ve spirdle se zacatkem ve stfedu snimku, najde prvni bily bod. Ten s vyso-
kou pravdépodobnosti znaé¢i tkan. Na tento bod se aplikuje vyplnéni (tzv. food fill)
popsané v [2] na odstin Sedé barvy. Vsechny pixely kromé Sedych jsou na snimku
nasledné zménény na c¢ernou. Na zavér se Sedé pixely obarvi na bilou barvu a tim

vznikne maska.

2.3.5 Realizace obrazovych filtrua
Gaussovské rozmazani

Tento operator pouzivé konvoluci spolu s Gaussovou funkei* pro rozmazani obrazu.
Tim se muze snizit Sum v obraze [22], ale zéroven se sniz{ i detaily. Vstupnim

parametrem je smérodatna odchylka, ktera urcuje silu rozmazani.

Vlinkové paketové odstranéni Sumu

Na obraz se aplikuje Waveletova transformace, ktera ho rozlozi na pét sub-pdsem.

Hodnoty v kazdém sub-pasmu se vynuluji, pokud plati pravidlo
|Ciay| < kyo0,. (2.1)

Kde ¢y je hodnota sub-pasma se souradnicemi x a y, k; je zadany koeficient pro sub-
pasmo, o je zadand smérodatnd odchylka Sumu v obraze a o; je smérodatna odchylka

pro sub-pasmo.

Gaboruv filtr

Podle [21] byl implementovdan Gaboruv filtr. Redlnd ¢dst konvoluéniho jadra se

vypocita pomoci vtahu

$/2 + ’)/2?/2
202

kde z a y jsou soutadnice v konvoluénim jadru, A je vlnova délka kosinové

z!
g)\,@,(ﬂ,O’,’Y("'E’ y) = eXp(_ )COS(QWX + SO> (22)

funkce, © definuje natoceni filtru, ¢ urcuje pocatecni fazi kosinové funkce, v udava

4Je pouzit plugin do ImageJ dostupny z URL: http://rsbweb.nih.gov/ij/plugins/
gaussian—-blur.html.
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(a) origindln{ snimek (b) po aplikaci filtru

Obrazek 2.2: Priklad pouziti Gaborova filtru

elipticnost Gaborovy funkce a o udava smérodatnou odchylku Gaussovy funkce.

Proménné 2z’ a vy’ se vypocitaji pomoci vztahu

2" =z cosf + ysinb, (2.3)

y' = —xsinf + ycosb. (2.4)

Priklad pouziti Gaborova filtru je na obrazku 2.2.

2.4 Operatory ziskavani priznakua

Vizualizace vystupu z operatoru v nasledujici sekci je po zpracovani obrazku 1.2a.

2.4.1 Realizace operatoru pro praci s celym obrazem
Ziskavani globalnich priznakt

U tohoto operatoru je na vybér nékolik statistik pro vypocet. Operator je proveden
i ve varianté pracujici s oknem, podobné jak nize uvedené operatory. V nasledujicim
vyctu je vzdy v zavorce uveden obrazek, ktery je vystupem ze zpracovani oknem
o velikosti 5 pixelu. Jednotlivé statistiky jsou stfedni hodnota (2.3e), median (2.3g),
koeficient sikmosti (2.3j), coz je centralni moment 3. fadu, smérodatna odchylka
(2.3k), koeficient $picatosti (2.3c), ktery reprezentuje centralni moment 4. fadu,
barvu s nejvétsim poctem pixelu (2.3h) a jejich relativni pocet vztazeny k celkovému
vahovana prumeérna hodnota svétlosti vsech x-ovych a y-onovych souradnic pixelu,
relativni pocet nenulovych bodu (2.3a) a hranatost (2.3b), kterd secte bilé pixely

po nalezeni hran v obraze a urci jejich relativni pocet.
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a) relativn{ pocet nenu- ) hranatost ) koeficient $picatosti (d) maximdln{ sedd hod-

lovych pixelu nota

) stfedni hodnota ) miniméln{ $edd hod- ) medidn (h) barva s nejvétsim
nota poctem pixelu

(i) relativni pocet nej- (j) koeficient Sikmosti (k) smérodatnd odchyl-

Castéjsi barvy ka

Obrazek 2.3: Operdtor vypoctu statistik
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BIC

Tento operator je pouze ¢astecnou realizaci 1.2.1 druhou ¢asti je operator dLog 2.4.1.
Na jeho prvnim vystupu je obraz, na kterém jsou bile vyznaceny vnitini pixely a
na druhém vystupu je obraz, kde maji vnitini pixely puvodni barvu po nakvantovani
a hrani¢ni pixely maji o stupen svétlejsi odstin. Parametrem operatoru je celociselna
hodnota, kterda udava, kolik okolnich pixelt se muze lisit, aby byl centralni pixel

oznacen jako vnitini.

dLog

Na vstupu operator ocekava obrazek, ktery je druhym vystupem operatoru BIC
2.4.1 s vyznacenymi hrani¢nimi a vnitinimi pixely. Na vystupu je priznak spocitany

pomoci vztahu 1.1.

Lokalni extrémy

Lokalni extrémy v obraze jsou mnoziny sousednich pixelu, které maji ve svém
okoli jenom pixely s mensi respektive vétsi hodnou. Pro jejich hledani se postupuje
v nékolika krocich. Pro kazdy pixel se najde jeho ¢tyi-okoli, které ma stejnou barvu,
a tyto pixely jsou pridany do mnoziny. Nasledné se analyzuje okoli této mnoziny,
jestli se v ni nachazeji jenom pixely s nizsi nebo vyssi hodnotou v zavislosti na tom,
jestli se hleda minimum nebo maximum. Pokud je dand oblast lokaln{ extrém, zapise
se soutadnice jednoho z pixelu do vystupni mnoziny bodu. Vystup je na obrazku
2.6d.

Po spusténi trvalo operatoru nalezeni extrému na snimku ultrazvuku srdce 238 s.
Vzhledem k dobé trvani vypoctu, bylo nutné provést optimalizaci. V puvodni im-
plementaci nejvice ¢asu zabiralo ovérovani, jestli dany bod uz byl zpracovan (jestli
je obsazen v mnoziné projitych prvka a pravé zpracovavanych prvku). Tyto udaje
byly ulozeny v datovém typu HashSet, ktery se vzdy musel prochazet, dokud se
nenasla shoda. Coz znamenalo pfi hledani bodu, ktery se v mnoziné nevyskytoval,
jeji celé prohledavani. Proto byl nahrazen dvou-rozmérnym polem boolean prvku.
Diky tomu se algoritmus urychlil na 81 s. Ovsem ale ani toto feseni neni optimélni,
protoze pri operaci se vSsemi body z aktualné zpracovavané oblasti se vzdy musi projit
celé pole prvku. Proto byla pouzita kombinace téchto dvou pristupu. Pro aktudlni
region je vytvoreno dvou-rozmérné boolean pole, které se pouziva pro ovérovani,
jestli dany prvek lezi v mnoziné, i mnozina HashSet, ktera se pouziva pfi iterovani

vSech prvku. Vysledny ¢as na testovacim obrazku ¢inil 13 s.
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a) Autokovariance ) BVLC ) BDIP d) Homogenita

Obréazek 2.4: Vystupy operatoru

2.4.2 Tvorba operatora pro extrakci priznaki s vyuzitim

okna
V této casti jsou popsany operatory, které pocitaji priznaky pouze z ¢asti obrazu.
Tato ¢éast je vymezena ¢tvercovym oknem, popiipadé jeho stiedem.
Autokovariance

Jejl rovnice je popsdna v 1.2.2. Vstupni parametry ma velikost okna, nad kterym
se autokovariace pocitd, a posunuti okna v x-ovém a y-ovém smeéru pro korelaci

aktudlniho a posunutého okna. Vystup je na obrazku 2.4a.

BDIP a BVLC

Tyto dva operatory 1.2.2 a 1.2.2 maji vstupni parametr velikost okna. Z pixelu
v okné se spocitaji charakteristické vlastnosti a ty se posilaji dale ke zpracovani.
Vystup pro BDIP je na obrazku 2.4c, pro BVLC na 2.4b.

Extrakce kruhovych oblasti
Operator 1.2.2 ma jako vstupni parametr polomér zkoumané oblasti. Vysledny
prumér je pak dvojndsobek prumeéru plus 1. Vystup je na obrazku 2.6a a 2.6b.

Extraktor trénovaci hodnoty

Nacte z masky vytvorené pro dany obrazek hodnotu pixelu na pozici okna. Ta
méa hodnotu 0 pro ¢ernou barvu a 255 pro bilou. Tyto hodnoty jsou, pokud je to
pozadovano, oznaceny jako label, ktery oznacuje ucicim algoritmum, jak maji data
klasifikovat.
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Kontrast a rozdilnost

Tyto dva operatory jsou velice podobné. Jsou realizaci 1.2.2 a 1.2.2. Jako vstupni
parametry maji velikost okna, pro které jsou hodnoty pocitany. Déle posunuti okna
v X-ovém a y-ovém smeéru pro porovnavaci oblast. Vystupy jsou na obrazku 2.5a pro

kontrast a 2.5b pro rozdilnost.

(a) Kontrast (b) Rozdilnost

Obrazek 2.5: Vystupy operatoru

Homogenita textury

P1i pocitani maximélni entropie 1.2.2 je celkovy pocet barev pro ¢ernobily obraz
256. Proto se vypocet omezuje na pocitani entropie H a jeji podéleni konstantou.

Vystup je na obrazku 2.4d.

Minimalni rozdil sousednich regiontu

Vstupni parametr velikost okna urcuje velikost prostiedni oblasti, ktera je analy-
zovana. Proto musi byt zadand sitka ttikrat mensi nez je sitka zpracovavané oblasti

zadand v Global features extractor. Vystup je na obrazku 2.6c.

(a) CPE stfedni  (b) CPE smérodatnd  (¢) miniméln{ rozdil (d) lokalni extrémy

hodnota odchylka sousednich regionu

Obrazek 2.6: Vystupy operatoru
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Relativni pozice

Tento operator nacte absolutni pozici pravé zpracovavaného okna a prepocita ji

na relativni pozici pomoci vztahu

(2.5)

kde x. je x-ova relativni pozice okna, s je x-ova absolutni pozice a Dy je sitka

obrazu v pixelech. Obdobné se pocita i y-ova pozice.

2.5 Realizace operatoru pro vizualizaci a ukladani

vystupniho obrazu

Po aplikaci natrénovaného modelu na ziskand data z obrazu je potieba prevést
data zpét na vizudlni podobu. K tomuto tcelu slouzi operator Model Visualizer.
Na vstup mu prijdou data s prifazenou pravdépodobnosti, s jakou je dany radek
pozadovanym objektem. Pravdépodobnost se piepocita na odstin Sedi a dany pixel
je zapsan na své misto v obraze. Po tpravé tohoto operdatoru muze nyni zobrazo-
vat libovolny ¢iselny atribut. Interval hodnot ze zobrazovaného atributu je vzdy
prepocitan na celoc¢iselnou hodnotu v rozmezi od 0 do 255, aby se mohl zobrazit
jako odstin Sedé barvy.

Lidské oko dokaze rozeznat mnohem vice barevnych odstint nez Sedo-ténovych
[38]. Z toho duvodu byl vytvoren operator Look Up Table Applier. Jeho zdkladem
je vyhleddvaci tabulka — Look Up Table (LUT), kterd mapuje sedo-ténové pixely
na barevné. Piiklady nékterych LUT jsou na obrazku 2.7. Operator obsahuje 13
preddefinovanych LUT. Déle je mozné nacitat vytvorené LUT z programu ImagelJ.
Jako tieti moznost je definice vlastni LUT pomoci tii barev, které definuji zacatek,

stted a konec spektra. Ostatni barvy se dopocitaji pomoci interpolace.

Obrazek 2.7: Priklady ruznych LUT
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Zapis obrazku na disk je realizovan operatorem Write Grayscale Image a Write
Color Image to File v zavislosti na tom, jestli je vstupni obraz ¢ernobily nebo ba-
revny. Dokdzou zapsat bud jeden obréazek a ten, pokud pfijde béhem simulace vice
obrazku, prepisovat, nebo po zaskrtnuti volby multi image je ukladat pod jejich

puvodnim nazvem do zvolené slozky.

2.6 Vlastnosti celého reSeni

Cely nastroj je tvoren tfemi ¢astmi: programem RapidMiner, knihovnou ImageJ a
vytvorenymi operatory pro praci s obrazem. Diky této kombinaci je mozné vyuzit
pres 200 ucicich se algoritmu a klasifikatortu. Déle je mozné provadeét vybér priznaku
pomoci zpétné, dopiedné a evoluéni optimalizace. Pomoci genetickych algoritmu lze
nastavovat parametry jednotlivych operdatoru. Vyhledové se pracuje na evoluénim
navrhu celého procesu.

Diky grafickému rozhrani, které je vidét na obrazku 2.8, je navrh procesu in-

tuitivni a rychly. Dalsi vyhodou je znovupouzitelnost pro feseni novych problému.
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Obréazek 2.8: Grafické rozhrani RapidMineru
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3 EXPERIMENTALNI OVERENI

V této sekci jsou vyuzity operatory z predchéazejici kapitoly. V prvni ¢asti je popsan
princip méfeni a jsou zde uvedeny vysledky pro ovérovani funkénosti na mamografu a
ultrazvuku srdce. Ve druhé ¢asti jsou stru¢né popsany ucici algoritmy a je otestovana

jejich vykonnost na snimcich z ultrazvuku.

3.1 Test funkcnosti

Princip méreni vysledku spoc¢iva ve zhodnoceni pfesnosti natrénovanych modelu
po aplikaci na testovaci data. Vysledek je reprezentovan ¢tyipolni tabulkou, coz je
specidln{ typ kontingenéni{ tabulky se dvéma sloupci a dvéma Fadky. Réadky oznacuji
predikované hodnoty a sloupce skutecné hodnoty podle masky. Celkova presnost je

pocitana pomoci

bt
to+ta+ fo+ o

kde ¢, je pocet spravné urcenych bilych bodu, ¢, je pocet spravné urcenych cernych

(3.1)

bodd, f, je pocet cernych bodu urcenych jako bilé a f, je pocet bilych bodu uréenych

jako ¢erné. Preciznost je ddana vztahem

P:tpi’;f. (3.2)

Jde o pomér spravné ucenych pozitivnich bodu ku celkovému poctu bodu urcéenych

jako pozitivni. Kompletnost je pomér spravné uréenych pozitivnich bodu z celkového

poctu pozitivnich bodu. Ziska se pomoci

. (3.3)
b+ /o

Jako vstupni data pro prvni ¢ast méreni byly pouzity snimky z mamografu z mini-
MIAS databdze!. Byla vytvofena maska, kterd bilou barvou oznacuje jenom tukovou
tkén, coz je oblast z&jmu. Cernou barvou je oznaceno pozadi, svalova tkan a vsechny
artefakty na snimku v podobé oznacovacich stitku a ruzné porusenych okraju. Viz
obrazek 3.1.

Ve druhé éasti byly pouzity snimky ziskané z videi US srdce (obrazek 3.2a a 3.2c)
a podélného prifezu tepnou (obrazek 3.8a). Zde bylo uicelem detekovat okraje srdecni

komory a sténu tepny. Maska je proto vytvorena jako linka kryjici okrajovou tkan.

!The mini-MIAS database of mammograms dostupné z URL: http://peipa.essex.ac.uk/

info/mias.html
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(a) origindln{ snimek (b) maska

Obrazek 3.1: Mamogram a maska

L)

(a) originél srdce01 (b) maska srdce01l  (c) originél srdce02  (d) maska srdce02

Obrazek 3.2: Testovaci snimky ultrazvuku srdce

Meéteni vysledki v RM je rozdéleno do dvou procesu. V prvnim se provadi
trénovani modelu na c¢asti dat. Nejdiive se nacte obrazek a jeho maska ze sou-
boru. Potom je v nékterych procesech odstranén sum pomoci vinkové transfor-
mace. Nasledné jsou pro pozadované body vypocitany priznaky. Pro ziskani lepsich
vysledku se na datech nékolikrat v ramci kiizové validace trénuje model pomoci
SVM. Ve druhém procesu se model aplikuje na testovaci data, ktera se ziskaji stejné
jako v prvnim procesu, a je vyhodnocena jeho tspésnost. Popiipadé se tispésnost

zobrazi pomoci operatoru pro vizualizaci.

3.1.1 Mamograf

Testovaci mnozina se skldadala ze 12 snimku, na kterych se trénoval model. Byly
testovany dva modely. Pro testovani byl pouzit snimek 1.2. V jednom se pii ziskavani
priznaku zafadil operdtor pro relativni pozici a ve druhém ne.

V tabulce 3.1 je zobrazena tspésnost modelu bez operatoru relativni pozice.
Celkova presnost ¢inila 79,85%. Vysledky modelu s relativni pozici jsou v tabulce
3.2, celkovd presnost je 81,57%. Vizualizace obou vysledku je na obrazku 3.3.

Po ziskani vice zkuSenosti s praci v RapidMineru a se zpracovanim obrazu, byl
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natrénovan model pomoci naivniho Bayesova klasifikatoru. Pii testu cinila presnost
modelu 89,02%. Diléi piesnosti jsou v tabulce 3.3. Vizualizace vysledku se jeste
pomoci prahovani, ekvalizace histogramu a Gaussova rozmazani upravila. Vysledek
je vidét na obrazku 3.3c. Timto se zikal néstroj, ktery dokaze vytvorit masku pro

odstranéni artefaktu z mamografu.

Tabulka 3.1: Vysledek testovani modelu pro mamograf bez relativni pozice

spravné spravné preciznost

cerna bila tridy
piedpovézena cernd | 69270 2869 96,02%
predpovézena bila | 6008 44538 88,11%
kompletnost tiidy | 92,02% 93,95%

Tabulka 3.2: Vysledek testovani modelu pro mamograf s relativni pozici

spravneé spravné preciznost

cerna bila tridy
predpovézena Cernd | 26841 9274 74,32%
predpovézena bila | 989 18591 94,95%
kompletnost tifidy | 96,45% 66,72%

Tabulka 3.3: Vysledek testovani modelu pro mamograf s optimalizaci

spravné spravné preciznost

cerna bila tridy
predpovézena cernd | 12035 346 97,21%
predpovézena bild | 3044 15441 83,53%
kompletnost tiidy | 79,81% 97,981%

3.1.2 Ultrazvuk

Pro detekci okraje komory srdce z US snimku byly pouzity obrazky ziskané ze dvou
videi potizenych pomoci dvou pristroju od ruznych vyrobcu. Prvni trénovaci mnozi-
na obsahuje 20 obrazku. Druhd mnozina obsahuje 56 trénovacich obrazku. Déale byl
z obou videl ziskany testovaci snimky, které se vyuzily i pro vizualizaci vysledku.

Testovaci snimky jsou na obrazku 3.2 spolu se svymi maskami. Pro dalsi potieby jsou
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(a) bez relativni pozice (b) s relativni pozici (c) koneéna verze

Obrazek 3.3: Vizualizace testu mamografu

v nasledujicim textu v zavislosti na kontextu oznaceny trénovaci mnozina, ziskany
model a testovaci snimek jako srdce01. Srdce02 oznacuje druhou trénovaci mnozinu,
model a testovaci snimek.

Jako prvni se testoval model vytvoreny na trénovaci mnoziné srdce(02 bez pouziti
operatoru pro odstranéni Sumu. Po aplikaci na testovaci snimek srdce02 byla celkova
presnost 88,37%. Diléi presnosti jsou v tabulce 3.4 a vizualizace na obrazku 3.4b.
Celkovéa presnost na testovacim snimku srdce01 ¢inila 94,70%. Diléi piesnosti jsou

v tabulce 3.5 a vizualizace na obrazku 3.4a.

Tabulka 3.4: Model srdce02 bez odstranéni sumu aplikovany na srdce02

spravné spravné preciznost

cerna bila tridy
predpovézena cernd | 661312 214 99,97%
predpovézena bild | 87118 2347 2,62%
kompletnost tiidy | 88,36% 91,64%

Tabulka 3.5: Model srdce02 bez odstranéni sumu aplikovany na srdce01

spravné spravné preciznost

cerna bila tridy
pfedpovézena cernd | 241022 732 99,70%
piredpovézena bila | 12782 496 3,74%
kompletnost tiidy | 94,96% 40,69%

Pro dalsi testovani se pouzil model vytvoreny na trénovaci mnoziné srdce02

s mirnym odstranénim Sumu. Po aplikaci na testovaci snimek srdce02 byla celkova
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(a) srdce01 (b) srdce02

Obrazek 3.4: Vizualizace modelu srdce02 bez odstranéni sumu

presnost 88,78%. Dilci presnosti jsou v tabulce 3.6 a vizualizace na obrazku 3.5b.
Celkové presnost na testovacim snimku srdce01 cinila 94,93%. Diléi presnosti jsou

v tabulce 3.7 a vizualizace na obrazku 3.5a.

Tabulka 3.6: Model srdce02 s mirnym odstranénim sumu aplikovany na srdce02

spravne spravne preciznost

cerna bila tridy
predpovézena cernd | 664392 222 99,97%
predpovézena bila | 84038 2339 2,711%
kompletnost tiidy | 88,77% 91,33%

Tabulka 3.7: Model srdce02 s mirnym odstranénim Sumu aplikovany na srdce01

spravné spravné preciznost

¢ernd bila tridy
predpovézena cernd | 241603 734 99,70%
predpovézena bild | 12201 485 3,82%
kompletnost tifidy | 95,19% 39,79%

Tteti model v poradi byl vytvoren na trénovaci mnoziné srdce0l s mirnym od-
stranénim Sumu. Po aplikaci na testovaci snimek srdce0l byla celkova presnost
96,35%. Diléi presnosti jsou v tabulce 3.8 a vizualizace na obrazku 3.6a. Celkové
presnost na testovacim snimku srdce01 ¢inila 47,26%. Diléi presnosti jsou v tabulce
3.6 a vizualizace na obrazku 3.6b.

Pro zvyseni presnosti modelu byly pouzity evoluéni algoritmy implementované

v RM. Diky nim byly zjistény parametry operatoru pro odstranéni Sumu a vnitinich
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(a) srdce01 (b) srdce02

Obrazek 3.5: Vizualizace modelu srdce02 s mirnym odstranénim Sumu

(a) srdee01 (b) srdce02

Obrazek 3.6: Vizualizace modelu srdce01 s mirnym odstranénim Sumu
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Tabulka 3.8: Model srdce01 s mirnym odstranénim Sumu aplikovany na srdce01

spravné spravné preciznost

cerna bila tridy
predpovézena Cernd | 245507 1007 99,59%
predpovézena bila | 8297 212 2,49%
kompletnost tridy | 96,73% 17,39%

Tabulka 3.9: Model srdce01 s mirnym odstranénim sumu aplikovany na srdce02

spravné spravneé preciznost

cerna bila tridy
predpovézena cernd | 352779 388 99,89%
predpovézena bila | 395651 2173 0,55%
kompletnost tifidy | 47,14% 84,85%

operatori pro zjistovani priznakt. Trénovani bylo provedeno na mnoziné srdce01.
Celkova presnost trénovani byla 94.14% +/— 0.98%. Diléil presnosti jsou uvedeny
v tabulce 3.10. Po aplikaci na testovaci obrdzek srdce01 byla celkova piesnost 90,17%.

Dilci presnosti jsou uvedeny v tabulce 3.11. Vizualizace je na obrazku 3.7.

Tabulka 3.10: Model srdce01 s natrénovanymi vlastnostmi pomoci evolucnich algo-

ritmu
spravné spravné preciznost
cerna bila tridy
predpovézena cernd | 13970 9958 92,35%
predpovézena bild | 394 10950 96,63%
kompletnost tridy | 97,26% 90,44%

ritmu aplikovany na srdce01

Tabulka 3.11: Model srdce01 s natrénovanymi vlastnostmi pomoci evolu¢nich algo-

spravné spravné preciznost

cerna bila tridy
predpovézena Cernd | 228742 18 99,99%
predpovézena bild | 25062 1201 4.57%
kompletnost tiidy | 90,13% 98,52%
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Obrazek 3.7: Vizualizace testu modelu natrénovaného pomoci evoluénich algoritmi.

(a) orogindlni snimek

(b) maska (¢) Vizualizace testu modelu

Obréazek 3.8: Podélny tez tepnou

Pii detekci okraje tepny v jejim podélném prurezu nebyl pouzit operator pro zis-
kéni relativni pozice. Celkova presnost ¢inila 79.32%. Diléi uspésnosti jsou v tabulce

3.12. Vizualizace vysledku je na obrazku 3.8c).

Tabulka 3.12: Test modelu podélného tezu tepnou

spravné spravné preciznost

cerna bila tridy
piedpovézena cernd | 352464 83 99,98%
piedpovézena bild | 93476 6376 6,39%
kompletnost tiidy | 79,04% 98,71%

7 vysledku celkové presnosti plyne relativné velka tispésnost natrénovanych mo-
delti. Ovsem preciznost urcovani bilych bodu je u ultrazvuku velmi nizka. To muze
byt zpusobeno zpusobeno malym poctem bilych bodu v masce v poméru k celkovému
poctu pixelu. Nebo podobnym charakterem zobrazené tkané a té tkané, kterd méa

byt detekovana. Dalsi moznou pric¢inou je pretrénovani modelu.
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3.2 Porovnani ucicich se algoritmu

3.2.1 Prehled algoritmu
kE-NN

Algoritmus k-nejblizsich sousedit — k-nearest neighbor (k-NN) klasifikuje prvek na
zakladé k prvku v jeho nejblizsi vzdélenosti. Prvek pak patii do té mnoziny, ze které
je v mnoziné k vice sousedu. Vzdalenost se muze pocitat naptiklad jako eukleidovska

vzdalenost.

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (Decision trees) [7] jsou uéici algoritmus, ktery je modelovan
pomoci binarnich stromu. Uzel stromu reprezentuje atribut, na jehoz zdkladé se
rozhoduje, ktera vétev bude nasledovat. Algoritmus je rychly, ale problémem je

vybér vhodnych atributu pro vytvoreni modelu.

Naivni Byesuv klasifikator

Naivni Byesuv klasifikdtor (Naive Bayes Classifier) je jednoduchy klasifikdtor zalo-

zeny na algoritmu, ktery je popsany v [31] a ktery vychézi z Bayesova teorému

P(B|A)P(A)

P(AIB) = =5

(3.4)

kde P(A) a P(B) pravdépodobnosti vyskytu jevi A a B. P(A|B) a P(B|A) je
pravdépodobnost jevu A za predpokladu, ze plati B, a obracené. Predpoklada se,

ze jednotlivé atributy jsou na sobé nezavislé.

Diskriminac¢ni analyza

Diskriminac¢ni analyza [28] se pouziva k rozliseni prvku predem daného poctu tiid
na zakladé podobnych znaku. V ramci této prace byla pouzita linearni diskriminaéni
analyza, kterd radi prvky do dvou mnozin tim, ze se snazi nalézt optimalni linearni

kombinaci jednotlivych vlastnosti.

Logisticka regrese

Logistické regrese [19] je zalozena na matematické statistice. Klasifikaéni funkce se
modeluje pomoci logistické kiivky. Z ni se pak odhaduje pravdépodobnost, s jakou

jev nastava.
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Neuronova sit

Neuronové sité jsou populdrni uéici algoritmy [8], které simuluji ¢innost nervovych
bunék. Neurony se propojuji do siti. Jedna sit muze mit vice vrstev. Na zakladé
nastavovani vlastnosti jednotlivych neurontt se modeluje celd sit. Nevyhodou tohoto

algoritmu je jeho rychlost pfi uceni.

Indukce pravidel

Algoritmus pii urc¢ovani pravidel zacne s mensimi tiidami, iterac¢né roste a omezuje
pravidla, dokud jsou néjaké pozitivni vzorky pattici do t¥idy, nebo dokud se chyba

nezvétsi nad 50%. Viz dokumentace RM k operdtoru Rule Induction.

SVM

SVM je popsan v kapitole 1.4. Pro vypocet roviny rozdéleni se pouzivaji ruzné jadra,
které se lisi funkei pro jeji modelovani a vypocetni ndrocnosti. Jsou to naptiklad

radialni, linearni, bodové, polynomidlni, atd.

3.2.2 Porovnani algoritmu

Pro porovnavani vykonnosti ucicich se algoritmu byl zvolen priklad s detekei srdeéni
komory v ultrazvuku. Konkrétné videosekvence srdce(2 viz obrazek 3.2c. V kazdém
procesu se evoluéné nastavovaly parametry jednotlivych operdtort pro zjistovani
priznaku. Evolucné se vybiraly atributy, jejichz kombinace méa nejlepsi vysledky pii
trénovani modelu. Pro zvysSeni efektivity se pii predzpracovani zménily na ¢ernou
barvu vsechny statické artefakty.

Jednotlivé diléi presnosti pti trénovani a testovani jsou vidét v tabulce 3.13. Pro
lepsi porovnani jsou vysledky z testovani zobrazeny v grafu 3.9. Vizualizace vystuptu
z jednotlivych ucicich se algoritmu pro testovaci snimek je na obrazku 3.10.

Vsechny algoritmy meéli témér stejnou piesnost v rozmezi od 93,73% do 97,61%.
To je zpusobeno velkym mnozstvi cernych pixelu, u kterych bylo urceni jedno-
znacné. Proto je nutné se pii porovnavani zamérit na preciznost a kompletnost
u ttidy, kterou chceme detekovat (spravné). Z vizualizace testu je patrné, ze nejvice
se pozadivanému vysledku blizi algoritmus indukce pravidel. Ten ma sice nizkou
kompletnost tiidy 50,67%, ovSem ma nejvyssi preciznost 33,11%.

Daéle z vysledku plyne, ze pro hledéni oblasti v obraze neni vhodné pouzit kla-
sifikator, ktery nedokéaze urcit pravdépodobnost, do které kategorie pixel patii, po-
kud se uspésnost klasifikatoru neblizi ke 100%. Je to z duvodu dalstho mozného

zpracovani. Pokud je urcena pravdépodobnost, vysledky je pak mozné prahovat.
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Vybérem spravné hodnoty prahu je pak mozné podstatné zptesnit vysledek. Algo-
ritmy, které maji pouze dvé vystupni hodnoty (patii/neptii do tiidy), jsou naivni
Bayesuv klasifikator a diskriminacni analyza.

Nejveétsi problém pti vytvareni modelu bylo spravné urceni masky pro vyznaceni
okraje srdecni komory. Pro spravnou funkci je nezbytné vytvorit masku tak, aby
nematla ucici se algoritmy. I manudlni urceni je velmi obtizné. Proto se vyskytuji
regiony s témeér stejnymi vlastnostmi, které mohou byt na jednom snimku oznaceny
maskou bile a na druhém ¢erné. To muze byt jeden z hlavnich duvodu neuspoko-
jivych vysledku.

mPfesnost w Kompletnost spravné = Preciznost spravné

[%]

Ugici algoritmy

Obrazek 3.9: Porovnani vysledku na testovacim snimku.
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(a) Naivni Byesuv klasi- ) Rozhodovaci strom ) k-NN
fikator
(d) Diskriminaéni analyza e) Logistickd regrese ) Neuronov4 sif
(g) Indukee pravidel ) SVM — bodové jadro ) SVM — radiélni jadro

Obrazek 3.10: Vizualizace testu ucicich se algoritmu
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4 MOZNE ROZSIRENI NASTROJE

Jelikoz je oblast zpracovani obrazu velmi rozsahla, mohou byt jednotlivé kroky pii

jeho zpracovani dale rozsiteny. Piiklady pro zvyseni rychlosti nebo efektivnosti jsou

napftiklad:

Klasifikatory zapojené do kaskady
Pri zpracovani nékterych obrazku, naptiklad videosekvenci, je nutné zkratit
dobu analyzy na co nejmensi ¢as. Jednim moznych zptusobu muze byt fazeni
klasifikatoru do kaskady. Pti tom se vyuzije toho, ze klasifikace nékterych pi-
xelt do kategorie je jednodussi nez u jinych. Pokud naptiklad chceme detekovat
tkan na snimku z mamografu a je ziejmé, ze zadny cerny pixel neni tkan, muze
na zacatek kaskady dat klasifikator, ktery vytadi vSechny cerné pixely z dalsi
klasifikace. Tim se zvysi rychlost a muze dojit k narustu presnosti celkové
klasifikace.

Implementace genetického programovani
Pri navrhovani procesu je mozné vyuzit genetickych algoritmu pro optimali-
zaci parametru jednotlivych operatoru. Ovsem jejich spravny vybér a pouziti
pozaduje urcité zkusenosti. Popripadé urceni, jestli je vhodné pouzit naptiklad
medidnovy filtr, neni nékdy mozné tici dopfedu. Po implementaci genetického
programovani by se cely navrh zjednodusil. Vhodnost kombinace jednotlivych
operatoru by se zkousela evoluéné. Cenou za toto zjednoduseni by byl pod-
statny narust ¢asu potiebného pro vytvoreni modelu.

Vyvoj dalsich operatoru
V soucasné dobé se stale objevuji nové metody pro zpracovani obrazu. Proto se
budou muset stale pridavat dalsi vlastnosti, aby se rozsiteni udrzelo aktualni.
Nejedna se pouze o operatory pro zjistovani piiznaki, ale i pro predzpracovani,
segmentaci a dalsi manipulaci s obrazem.

Optimalizace vypocta
Nékteré operatory maji vykonnostni rezervy. Jedna se napiiklad o ptistup do
paméti, kdy se pti objektové orientovaném programovani pracuje s vyssi mirou
abstrakce, nez by bylo tieba (vyuzivani metod pro nac¢itani pixelu misto prace
piimo s polem pixeli). OvSem takovéto optimalizace neptinasi tak velky narust

vykonu jako u kaskad klasifikdtoru a neméd za nasledek zptresnéni klasifikace.
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5 POROVNANI VYSLEDKU S JINYMI PRA-
CEMI

Pro porovnani s jinymi pracemi byl zvolen piiklad s odstranovanim artefaktu ze
snimku mamografu. Jednotlivé ¢lanky [20, 32, 33, 34] popisuji néstroje s tspésnosti
mezi 95% az 98%. U nich byly pozity algoritmy zalozené na fuzzy logice, popiipadé
s vyuzitim vahovaného medianového filtru. Jak je patrné z obrazku 5.1 néstroj
popisovany v této praci ma vysokou uspésnost i na snimcich, kde artefakty castene
prekryvaji tkan viz snimek 5.1b.

Druhou ¢asti feseni je odstranéni svalové tkané ze snimku. Tato c¢ast je daleko
u stitka. V élanku [29] je popsdna metoda zalozend na gradientu a histogramu. Tato
metoda nepracovala tplné spolehlivé. Také model se vytvoreny v ramci této prace

mél problémy s uréenim a odstranénim svalové tkane.

(¢) Ptavodni snimek mdb280

(d) Zpracovany mdb260 (e) Zpracovany mdb274 (f) Zpracovany mdb280

Obrazek 5.1: Vizualizace po aplikaci ziskané masky
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6 ZAVER

Tato prace se zabyva zpracovanim obrazu. Zaméruje se na ziskavani priznaku z ob-
razovych dat. Jednotlivé kroky pii analyze obrazu byly popsany v prvni kapitole. Jde
konkrétné o predzpracovani, slouzici pripraveni obrazu do podoby vhodné ke zpra-
covani v dalsich krocich. Déle pak zjistovani priznaki, které vyjadiuji ¢iselnou hod-
notou urcitou vlastnost zkoumané oblasti. Segmentace, ktera rozdéluje obraz na ¢asti
s podobnymi vlastnostmi. A nakonec klasifikaci slouzici uré¢ovani typu objektu v ob-
raze.

Hlavni piinos prace spociva ve vytvoreni extraktoru ptiznaku z obrazu v prostiedi
jazyka Java, integrace s vyuzitim knihovny ImageJ do platformy pro analyzu dat
RapidMiner. Diky témto tfem komponentam vznikl robustni nastroj pro analyzu
obrazu, na jehoz zékladé lze reSit celou fadu problému z oblasti zpracovani obrazu.
Ziskand data generovand pomoci vytvorenych operdtoru je mozné filtrovat pomoci
zpétného, doptedného a evolucéniho vybéru, aplikovat na né piiblizné 200 ucicich se
metod a optimalizovat cely navrhovy proces pomoci geneticky algoritmu.

Testovani operatoru probihalo na medicinskych datech. Konkrétné na snimcich
z ultrazvuku a mamografu. Na snimcich z mamografu byly trénovany modely pro od-
stranovani artefaktu ze snimku. U nich byl zkouman vliv pridani operatoru relativni
pozice. Celkova ptresnost byla u obou modelii obdobné. Z vizualniho vystupu je vidét
mensi uspésnost urceni svalové tkané jako cerné barvy u modelu bez operatoru re-
lativni pozice. Pomoci nasledného zpracovani se podafilo vytesit odstranovani arte-
faktu ze snimku. Uspéénost tohoto TeSenti je stejna jako u jinych praci zabyvajicich se
timto problémem. U ultrazvukovych snimku se testovala schopnost detekovat okraj
komory srdce a sténu tepny. Zde byl u vsech modelu nejvétsi problém preciznost
urcovani bilé barvy, kterd se pohybovala kolem 3%. Déle byly porovnany jednotlivé
ucici se algoritmy. Nejlépsi vysledky pro dany problém mél algoritmus indukce pra-
videl. Ani jeden algorimus ovSsem nedokazal uspokojivé komoru detekovat. Jednou
z pri¢in muze byt ne zcela presné vytvorend maska pro trénovani.

Na zékladé zvefejnéni této prace online byla obdrzena velice pozitivni odezva od
fady pracovist po celém sveété. Z vybranych ohlasti mohou byt jmenovani Doc.Rafael
Del Hoyo Alonso, Ph.D. projektovy manager v Institute of Technology Assessment,
Spanélsko, www.ita.es, Walid Erray, ArcelorMittal Maizieres Research, Francie,
www.arcelormittal.com, Rong Liu, University of California Los Angeles, Califor-
nia NanoSystems Institute, USA, www.cein.ucla.edu, Warren Simmons, University
of Alabama at Birmingham, USA, www.uab.edu, Luc Jalbert, Optikam Tech, Ka-
nada, www.optikam.com, Ohad Gilboa, Vayar Vision, Izrael, www.vayar.com. Algo-
ritmy zde navrzené byly pouzity pii feseni vyzkumnych projektu MPO FR-TI2/679

Média-informaéni systém s podporou pokrocilych multimedidlnich sluzeb a MSMT
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ME10123 — Vyzkum algoritmt pro zpracovani digitalnich obrazu a obrazovych sek-
venci. Oba tyto projekty jsou soucasti vyzkumného zaméru MSM0021630513 — Elek-
tronické komunikacni systémy a technologie novych generaci.

Dalsi pokracovani prace je mozné s vyuzitim genetického programovani pti na-
vrhu procesu, realizaci kaskady ucicich se algoritmu pro zefektivnéni béhu procesu,
doplnéni dalsich operatoru pro extrakci priznaku, nebo se zamérenim na konkrétni
problém vytvorit operatory vhodné pro jeho specifické teseni. Muze se jednat o

detekci obliceje, klasifikaci scén atd.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

BDIP Blokovy rozdil inverznich pravdépobnosti — Block Difference of Inverse
Probabilities

BVLC Blokova variace lokalnich korelacnich koeficinetu — Block Variation of Local

Correlation Coeflicient
CPE Extrakce kruhovych oblasti — Circle Pixels Extractor
DWT Diskrétni vinkova transformace — Discrete Wavelet Transform
kE-NN  k-nejblizsich sousedu — k-nearest neighbor
LUT vyhledavaci tabulka — Look Up Table
MRF Markovova nahodna pole — Markov Random Fields
MSD Minimélni rozdil sousednich regionu — Minimum Side Diference
RM RapidMiner
SNR odstup signalu od sumu — Signal to Noise Ratio
SVM systém podpurnych vektoru — Support Vector Machines

US  ultrazvukové — Ultrasound
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A PRILOHA A

A.1 Obsah CD

main.pdf
Tato prace v elektronické verzi.
ImageProcessingExtension.zip
Zdrojové kédy rozsiteni. Kvuli kompletnosti a zavislostem jsou obsazeny i
zdrojové kody ostatnich lidi podilejicich se na vyvoji rozsiteni.
obrazky.zip
Obrazky, na kterych bylo rozsiteni testovano.
rapidminer-5.1.006.zip
Zdrojové kody programu RapidMiner spolu se spustitelnou verzi bez instalace.
rapidminer-5.1.006x32-install.exe
Instalacni soubor programu RapidMiner pro opera¢ni systém Microsoft Win-
dows 32 bitova verze.
rapidminer-5.1.006x64-install.exe
Instala¢ni soubor programu RapidMiner pro operacni systém Microsoft Win-
dows 64 bitova verze.
rapidminer-ImageMiner-1.0.0.jar

Vytvotené rozsiteni do programu RapidMiner.

o1



A.2 Instalace rozsireni

Rozsifeni se nakopiruje do instalacni slozky RapidMiner do adresafe \lib\plugins\.
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