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ABSTRAKT

Zpracováńı obrazu je jednou z oblast́ı analýzy signál̊u. Tato práce se zabývá zjǐst’ováńım
p̌ŕıznak̊u z obrazových dat a jejich implementaćı pomoćı programovaćıho jazyku Java.
Hlavńı p̌ŕınos práce spoč́ıvá ve vytvǒreńı extraktor̊u p̌ŕıznak̊u a jejich implementaćı do pro-
gramu RapidMiner. D́ıky čemuž vznikl robustńı nástroj pro analýzu obrazu. Funkčnost
jednotlivých operátor̊u je ově̌rena na sńımćıch mamografu. Byl vytvǒren funkčńı model
pro odstraňováńı artefakt̊u ze sńımk̊u mamografu. Úspěšnost odstraňováńı je srovna-
telná s ostatńımi podobnými pracemi. Dále byly srovnány uč́ıćı se algoritmy na p̌ŕıkladu
detekce srdečńı komory na ultrazvukovém sńımku.

KĹIČOVÁ SLOVA

Zjǐst’ováńı p̌ŕıznak̊u, dolováńı dat, RapidMiner, ImageJ, zpracováńı 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.
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sound, mammogram
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A Př́ıloha A 51

A.1 Obsah CD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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2.3 Operátor výpočtu statistik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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3.2 Testovaćı sńımky ultrazvuku srdce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.3 Vizualizace testu mamografu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.4 Vizualizace modelu srdce02 bez odstraněńı šumu . . . . . . . . . . . . 32
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ÚVOD

Tato práce se zabývá problematikou strojové analýzy obrazu s použit́ım technik

źıskáváńı př́ıznak̊u. Obraz se analyzuje kv̊uli źıskáńı informaćı v něm obsažených.

Postup při analýze obrazu je silně závislý na tom, jaký druh informace má být

źıskán. Může se jednat o klasifikaci obrazu jako celku, určováńı objekt̊u v obraze,

hledáńı specifických vzor̊u atd. Celou analýzu obrazu můžeme rozdělit na několik

fáźı. Jsou to předzpracováńı, źıskáváńı př́ıznak̊u, segmentace a klasifikace.

Hlavńım př́ınos této práce spoč́ıvá ve vytvořeńı extraktor̊u př́ıznak̊u z obrazových

dat a jejich implementace s využit́ım knihovny ImageJ, jedńım z nejpouž́ıvaněǰśıch

nástroj̊u pro obrazové zpracováńı, do nástroje RapidMiner, jeden z nejpouž́ıvaněǰśıch

programů pro dolováńı znalost́ı. T́ımto spojeńım se otevřely nové cesty využit́ı Ra-

pidMineru při dolováńı dat z obrazu a d́ıky tomu možnost využ́ıt velkého množstv́ı

algoritmů strojového učeńı, genetických algoritmů pro optimalizaci parametr̊u a

výběr vhodných atribut̊u při řešeńı mnoha problémů z oblasti zpracováńı obrazu.

Funkčnost nástroje je demonstrována na odstraňováńı artefakt̊u ze sńımk̊u ma-

mografu. Dále je porovnána výkonnost algoritmů strojového učeńı na detekci okraje

srdečńı komory. Aplikace na řešeńı problému neńı omezena jen na medićınské data.

Nástroj lze využ́ıt jako základ při řešeńı úkol̊u jako je klasifikace scén, detekce vzor̊u,

segmentace, rozpoznáváńı objekt̊u atd.

Experimentálńı ověřeńı byly čerpány z výzkumných projekt̊u MPO FR-TI2/679

Média-informačńı systém s podporou pokročilých multimediálńıch služeb a MŠMT

ME10123 – Výzkum algoritmů pro zpracováńı digitálńıch obraz̊u a obrazových sek-

venćı. Oba tyto projekty jsou součást́ı výzkumného záměru MSM0021630513 – Elek-

tronické komunikačńı systémy a technologie nových generaćı.

Zbývaj́ıćı text je členěn následovně. V prvńı kapitole jsou rozebrány kroky, které

se prováděj́ı při analýze obrazu. Nejrozsáhleǰśı část́ı je źıskáváńı př́ıznak̊u z ob-

razu. V daľśı kapitole jsou popsány jednotlivé implementované operátory, knihovna

ImageJ a prostřeńı RapidMiner, ve kterém byla implementace provedena. Expe-

rimentálńı ověřeńı funkčnosti a aplikovatelnosti bylo ověřeno v kapitole 3. V této

kapitole byly dále porovnány uč́ıćı se algoritmy. V kapitole 4 jsou popsány možnosti

daľśıho rozš́ı̌reńı. Porovnáńı výsledk̊u s ostatńımi pracemi je uvedeno v kapitole 5.
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1 ZPRACOVÁNÍ OBRAZU V SOUČASNOSTI

Celá práce je součást́ı vývoje rozš́ı̌reńı pro zpracováńı obrazu, jehož účelem je auto-

matická klasifikace obecného obrazu. Funkčnost jednotlivých část́ı a jejich návaznost

na sebe je znázorněna na obrázku 1.11. Modelový př́ıklad ilustruje možné použit́ı.

Na originálńı obrázek se v rámci předzpracováńı aplikuje filtr na odstraněńı šumu.

V závislosti na použité metodě segmentace se bud’ př́ımo obrázek nasegmentuje,

nebo jsou nejdř́ıve źıskány př́ıznaky a na jejich základě je obrázek nasegmentován.

Dále se v předzpracovaném obraze hledaj́ı objekty podle předem definovaných vzor̊u.

Jednotlivé segmenty v obraze jsou vyjádřeny grafem a jsou z nich źıskány př́ıznaky.

K dat̊um je přidána vysokoúrovňová sémantika popisuj́ıćı vztahy mezi jednotlivými

objekty. Takto źıskaná data jsou analyzována a je určeno, které objekty jsou na ob-

rázku.

Obrázek 1.1: Schéma analýzy obrazu

1Źıskaný v rámci sch̊uzky diplomant̊u.
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1.1 Předzpracováńı

Předzpracováńı je hodně závislé na druhu obrazu a jeho následuj́ıćım použit́ı. Může

se jednat např́ıklad o odstraněńı šumu, převedeńı obrazu do frekvenčńı oblasti, ex-

trakce jednotlivých barevných kanál̊u, transformaci, popř́ıpadě nějakou daľśı operaci,

která je specifická pouze pro následuj́ıćı extrakci př́ıznak̊u nebo segmentaci.

V daľśım textu je práce zaměřena hlavně na zpracováńı medićınských dat. Exis-

tuje v́ıce druh̊u sńımkováńı. Jde např́ıklad o sńımky z magnetické rezonance, rent-

genu, mamografu, termografie, ultrazvuku a daľśı tomografické metody. V praktické

části jsou použity ultrazvukové – Ultrasound (US) sńımky a mamogram2. Pro US

sńımek je charakteristický vysoký šum a skvrny v řádové velikosti buněk [8, 11].

Tyto skvrny jsou tvořeny multiplikativńım šumem, který vzniká odrazy a má proti

p̊uvodńımu signálu náhodně posunutou fázi a sńıženou maximálńı hodnotu. Pro jeho

filtraci se často použ́ıvá Diskrétńı vlnková transformace – Discrete Wavelet Trans-

form (DWT) [8, 17, 36, 37]. Jedná se o metodu, která převád́ı obraz do frekvenčńı

oblasti. Princip spoč́ıvá v rozložeńı obrazu na subpásma, která reprezentuj́ı apro-

ximace (ńızké frekvence) a detaily (vysoké frekvence). Při odstraňováńı šumu se

vycháźı z toho, že šum je pravděpodobně reprezentován vysokými frekvencemi. Celá

filtrace se dá popsat třemi kroky. V prvńı se provede DWT, následně se odstrańı

šum vhodnou změnou koeficient̊u a nakonec se aplikuje inverzńı DWT a t́ım se źıská

p̊uvodńı obraz bez šumu.

1.2 Zjǐst’ováńı př́ıznak̊u

Pokud některé algoritmy v pr̊uběhu analýzy obrazu potřebuj́ı jako vstupńı data

globálńı nebo lokálńı př́ıznaky, následuje po předzpracováńı jejich zjǐst’ováńı. Jed-

notlivé př́ıznaky mohou být źıskány bud’ z celého obrazu, nebo jenom z jeho část́ı.

Tyto části maj́ı tvar čtverce či obdélńıku, nebo se źıskávaj́ı na základě segmentace,

V tom př́ıpadě maj́ı tvar analyzovaného objektu. Při źıskáváńı př́ıznak̊u je snaha

použ́ıt jich co nejméně (aby se sńıžila dimenze dat a výpočetńı nároky). Proto se

vyb́ıraj́ı takové, které jsou pro konkrétńı analýzu efektivńı a maj́ı dobré rozlǐsovaćı

vlastnosti.

Extraktory př́ıznak̊u se daj́ı rozdělit do dvou kategoríı např́ıklad podle toho, jestli

pracuj́ı s barevným, nebo černob́ılým obrazem. Zástupcem prvńı skupiny je klasifi-

kace pixel̊u jako vnitřńıch nebo hraničńıch, podle toho, jestli maj́ı ve svém okoĺı pi-

xely stejné nebo rozd́ılné barvy. Pro zjǐst’ováńı černob́ılých př́ıznak̊u je popsána auto-

kovariance, která poč́ıtá odlǐsnost textur. Blokový rozd́ıl inverzńıch pravděpobnost́ı

2Mamograf je diagnostický př́ıstroj použ́ıvaný v medićıně pro diagnostiku rakoviny prsu. Pracuje

s rentgenovým zářeńım, které na sńımku vykresluje hustotu tkáně.
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hodnot́ı obraz z pohledu hran a ploch. Bloková variace lokálńıch korelačńıch koefi-

cient̊u poč́ıtá hladkost textury. Extrakce kruhových oblast́ı hledá kruhové objekty

v obraze. Homogenita textury kalkuluje s entropíı textury. A minimálńı rozd́ıl sou-

sedńıch region̊u analyzuje sousedńı oblasti v obraze.

1.2.1 Barevné př́ıznaky

Klasifikace pixel̊u jako hraničńı nebo vnitřńı

Klasifikace pixel̊u jako vnitřńı nebo hraničńı (Border/Interior Pixel Classification) je

př́ıkladem př́ıznaku pro celý obraz [26]. Princip spoč́ıvá v nakvantováńı barevného

prostoru na celkem 64 barev (pro každou RGB složku 4 odst́ıny). Následně je každý

pixel, který nemá ve svém čtyř-okoĺı (nahoře, dole, vpravo, vlevo) pixely stejné

bary, označen jako hraničńı. Všechny ostatńı pixely jsou označeny jako vnitřńı. Jsou

vypoč́ıtány dva histogramy: pro hraničńı pixely jeden a pro vnitřńı pixely druhý.

Tyto histogramy jsou použity pro výpočet dLog vzdálenosti podle vztahu

dLog(q , d) =
i<M
∑

i=0

|f (q [i ])− f (d [i ])|. (1.1)

Kde f (q [i ]) reprezentuje počet pixel̊u dané barvy v prvńım histogramu a f (d [i ])

ve druhém histogramu. Na výsledek se aplikuje následuj́ıćı pravidlo

f (x ) =















0, pokud x = 0,

1, pokud 0 < x ≤ 1,

(log2 x ) + 1, pro ostatńı př́ıpady.

(1.2)

Kde f (x ) je zjǐst’ovaný př́ıznak.

1.2.2 Př́ıznaky źıskané z šedotónových obraz̊u

Autokovariance

Autokovariance [24] je č́ıselná hodnota, která dává do vztahu odchylky a středńı

hodnoty. Je to kovariace obrazu vzhledem k jeho posunuté verzi. Udává, jak moc se

lǐśı textura posunutého obrazu oproti jeho p̊uvodńı pozici.

cxx (t1, t2) =

∞
∫

−∞

∞
∫

−∞

[x1 − a(t1)][x2 − a(t2)]p(x1, x2, t1 , t2)dx1, dx2. (1.3)

Kde x1 a x2 je vyhodnocovaný signál a jeho posunut́ı. a(t1) a a(t2) jsou jejich středńı

hodnoty a p(x1, x2, t1 , t2) je jejich hustota pravděpodobnosti.

14



Blokový rozd́ıl inverzńıch pravděpobnost́ı

Pomoćı blokového rozd́ılu inverzńıch pravděpobnost́ı – Block Difference of Inverse

Probabilities (BDIP) [9, 25] lze rozčlenit obraz na hrany a plochy. Poč́ıtá se jako

rozd́ıl mezi celkovým počtem pixel̊u ve vybraném okně v obraze a součtem intenzity

pixel̊u vztažený k maximálńı intenzitě

BDIP = WHWW −

∑

(i,j)∈W
I(i, j)

max
(i,j)∈W

I (i , j )
. (1.4)

Kde W reprezentuje množinu pixel̊u analyzovaného okna. WH a WW jsou jeho š́ı̌rka

a výška. I (i , j ) je pak intenzita pixelu na souřadnićıch i a j .

Bloková variace lokálńıch korelačńıch koeficient̊u

Bloková variace lokálńıch korelačńıch koeficinet̊u – Block Variation of Local Corre-

lation Coefficient (BVLC) [9, 25] hodnot́ı hladkost textury. Poč́ıtá se jako rozd́ıl mi-

nima a maxima lokálńı korelace koeficient̊u, které jsou poč́ıtány ve čtyřech směrech

posunut́ı okna.

Extrakce kruhových oblast́ı

Extrakce kruhových oblast́ı – Circle Pixels Extractor (CPE) je vhodná pro hledáńı

kruhových objekt̊u (jako bývaj́ı nádory), které maj́ı na své ploše konstantńı jas.

Poč́ıtá středńı hodnotu

x̄ =
1

N

∑

(i,j)∈R

I (i , j ) (1.5)

a směrodatnou odchylku

sN =

√

√

√

√

1

N

∑

(i,j)∈R

(I (i , j )− x̄ )2. (1.6)

Kde R je množina všech bod̊u v kruhu o počtu N a I (i , j ) je intenzita daného pixelu.

Homogenita textury

Homogenita textury [8] se poč́ıtá jako poměr entropie H a maximálńı entropie H0

analyzované části obrazu

H (P(Z )) =
N
∑

j=1)

P(Zj ) log2 P(Zj ); (1.7)

H0(P(I )) = log2 N . (1.8)

Kde P(Zj ) je pravděpodobnost výskytu barvy a N je celkový počet barev. Č́ım vyšš́ı

je relativńı entropie, t́ım v́ıce je textura homogenńı.
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Kontrast

Pro výpočet kontrastu (contrast) [6] se zvoĺı dvě stejně velké oblasti se vzájemným

posunut́ım ∆i ve směru x a ∆j ve směru y . Výsledný kontrast se pak spoč́ıtá pomoćı

vztahu

Con = E{I (i , j ) · I (i +∆i , j +∆j )}, (1.9)

kde E{} je středńı hodnota a I (i , j ) jsou intenzity pixel̊u v dané oblasti se souřad-

nicemi i a j .

Minimálńı rozd́ıl sousedńıch region̊u

Pro lepš́ı rozlǐseńı tkáně od léźı se použ́ıvá Minimálńı rozd́ıl sousedńıch region̊u –

Minimum Side Diference (MSD) [12]. Princip spoč́ıvá ve výpočtu pr̊uměrné hodnoty

odst́ınu pixel̊u v analyzované oblasti a v jej́ım těsném pravém a levém sousedstv́ı

o stejné velikosti. Následně je pak pomoćı vztahu

MSD = min(Apost − Aleft,Apost − Aright) (1.10)

vypoč́ıtána výsledná hodnota, kde Apost je pr̊uměrná hodnota odst́ınu v analyzované

oblasti a Aleft a Aright jsou pr̊uměry levého a pravého sousedstv́ı. Pokud se sousedńı

oblasti lǐśı jen minimálně, výsledek se bĺıž́ı nule. Naopak, pokud je v oblasti nehomo-

genita, která je výrazněǰśı než okoĺı, bude výsledek r̊ust do kladných nebo záporných

hodnot v závislosti na tom, jestli je světleǰśı nebo tmavš́ı než pozad́ı obrazu.

Rozd́ılnost

Rozd́ılnost (dissimilarity) [6] hodnot́ı odlǐsnost dvou oblast́ı pomoćı rovnice

Diss = E{I (i , j )− I (i +∆i , j +∆j )}, (1.11)

kde jednotlivé proměnné maj́ı stejný význam jako v rovnici 1.9.

1.3 Segmentace

Segmentace je poměrně náročná úloha. Zároveň je však kĺıčová pro celkový výsledek

analýzy. Existuje pro ni velké množstv́ı algoritmů jako je např́ıklad metoda gradi-

entńıch śıt́ı (gradient network method) [30], model založený na rozd́ılu aktivńıho

obrysu (difference-based active contour model) [12], pyramidová segmentace [15],

metody založené na histogramu nebo regionu [35], algoritmus mravenč́ı kolonie (ant

colony algorithm) [4]. Na obrázku 1.2b je vidět př́ıklad originálńıho a nasegmento-

vaného sńımku z mamografu.
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(a) originálńı sńımek (b) sńımek po segmentaci

Obrázek 1.2: Př́ıklad segmentace

Segmentace černob́ılého obrazu může být obt́ıžná kv̊uli vysokému šumu, rozma-

zaným okraj̊um a ńızkému kontrastu, které jsou časté u US sńımk̊u. [12]. Jedno-

duchou, ale nepřesnou metodou je prahováńı histogramu [35]. Ta rozděĺı histogram

určitou hodnotou na dvě části. Tmavš́ı část je pozad́ı a světleǰśı je oblast zájmu.

Volba prahové hodnoty je v tomto př́ıpadě kĺıčová pro správné určeńı objekt̊u. Po-

kud je př́ılǐs vysoká, bude jako pozad́ı určena i část objektu v popřed́ı. Naopak pokud

je př́ılǐs ńızká, objekt bude mı́t okraje tvořené pozad́ım, což zkomplikuje a znepřesńı

daľśı zpracováńı. Hodnota prahu se zvoĺı na základě vzorku vstupńıch dat, odhadem

z rozložeńı hodnot v histogramu nebo se natrénuje evolučńımi algoritmy.

1.4 Klasifikace

Po segmentaci a źıskáńı vlastnost́ı jednotlivých segment̊u se na źıskaná data apli-

kuj́ı metody strojového učeńı za účelem natrénováńı model̊u pro rozpoznáváńı vzor̊u.

Vzorem se rozumı́ část obrazu, která je předmětem zájmu. Může se jednat o roz-

poznáńı tkáně nebo hledáńı objekt̊u a jejich identifikaci. Jedńım z často použ́ıvaných

metod jsou systém podp̊urných vektor̊u – Support Vector Machines (SVM) [1, 7,

13, 16]. Pokouš́ı se naj́ıt optimálńı rovinu rozděleńı pro celý prostor př́ıznak̊u tak,

aby vzdálenost nejbližš́ıch bod̊u ze skupin k této rovině byla co největš́ı. Data jsou

rozdělena touto rovinou do dvou množin. Proto se metoda označuje jako binárńı.
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2 REALIZACE OPERÁTORŮ

2.1 RapidMiner

RapidMiner (RM)1 je multi-platformńı open-source software společnosti Rapid-I.

Tato práce se zabývá rozš́ı̌reńım této platformy o možnost analýzy obrazových dat.

Pro práci s daty při navrhováńı modelu v RM je dostupná celá škála operátor̊u

poč́ınaje jejich načteńım ze soubor̊u a databáźı, přes jejich transformace, slučováńı,

úpravy až po trénováńı a učeńı model̊u dat, které reprezentuj́ı z nich źıskané znalosti.

Výstup pak lze zobrazit pomoćı široké škály graf̊u. Vytvořené operátory umožňuj́ı

načteńı obrázku ze souboru, jeho předzpracováńı v podobě změny velikosti a apli-

kace r̊uzných filtr̊u pro odstraněńı šumu. Hlavńı část́ı jsou operátory pro zjǐst’ováńı

př́ıznak̊u z obrazu. Výstup jednotlivých př́ıznak̊u lze pomoćı vizualizace zobrazit

a popř́ıpadě i uložit jako obrázek do souboru. Na obrázku 2.1 je vidět sestavený

proces pro trénováńı modelu. Funkce jednotlivých operátor̊u je popsána ńıže.

Obrázek 2.1: Operátory v RapidMineru

1Dostupný z URL: http://rapid-i.com/.
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2.2 ImageJ

ImageJ2 je public domain program pro zpracováńı obrazu vyv́ıjený Národńım zdra-

votńım institutem3. V popisovaném rozš́ı̌reńı do RM tvoř́ı základńı knihovnu pro

manipulaci s obrazem, d́ıky tomu se usnadnila tvorba některých část́ı rozš́ı̌reńı.

V základu obsahuje velké množstv́ı algoritmů pro úpravu obrazu. Dı́ky jeho otevřené

architektuře je možné přidávat pluginy, které byly vytvořeńı třet́ı stranou.

2.3 Operátory předzpracováńı

2.3.1 Realizace operátoru pro nač́ıtáńı

Pro načteńı obrázku z disku jsou vytvořeny dva druhy operátor̊u. Prvńı z nich otv́ırá

pouze přesně zadaný obrázek a jeho masku. Maskou se rozumı́ černob́ılý obraz, který

je použ́ıván pro vyznačeńı oblast́ı zájmu (b́ılá) a všeho ostatńıho (černá). Druhý typ

operátoru má vstupńı parametry adresář s obrázky, adresář s maskami a př́ıponu

souboru. Ze seznamu soubor̊u z adresáře s obrázky se źıskaj́ı jenom ty, které maj́ı

zadanou př́ıponou. Ty se pak postupně nač́ıtaj́ı, podle jména se jim přǐrazuje maska

z druhého adresáře a pośılaj́ı se vnitřńım operátor̊um. Tyto dva druhy operátor̊u

maj́ı verzi pro nač́ıtáńı šedotónových a barevných obrázk̊u.

2.3.2 Realizace operátoru pro změnu velikosti obrazu

Změna velikosti obrazu je jedna ze základńıch a jednoduchých operaćı. Vstupńımi

parametry jsou poměry nově źıskaných rozměr̊u k p̊uvodńım rozměr̊um obrazu. Po-

kud se obraz zvětšuje, jsou chyběj́ıćı body dopoč́ıtány pomoćı interpolace.

2.3.3 Realizace operátor pro zjǐst’ováńı př́ıznak̊u

Úloha tohoto operátoru spoč́ıvá v přidáńı parametr̊u okna k obrazu, který se násled-

ně pošle všem vnitřńım operátor̊um. Vnitřńı operátory po zpracováńı pośılaj́ı své

výsledky ve formě vlastnost́ı, které jsou pro výstup z tohoto operátoru přeměněny

na data vhodná k daľśımu zpracováńı pomoćı RM. Okno zadané velikosti je postupně

posouváno definovaným krokem po celém obrázku. Jestli se daná souřadnice okna

pošle vnitřńım operátor̊um na zpracováńı, ovlivňuje maska a parametry pravdě-

podobnosti výběru pro jej́ı černou a b́ılou barvu.

2Dostupný z URL: http://rsbweb.nih.gov/ij/.
3National Institutes of Health – domovské stránky: http://www.nih.gov/
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2.3.4 Realizace generátoru masky

Tento operátor byl vytvořen speciálně pro odstraňováńı artefakt̊u (např. št́ıtk̊u)

ze sńımku z mamografu. Jeho účelem je vytvořeńı masky, kde b́ılá barva označuje

tkáň a černá všechno ostatńı. Pro tento účel se nejprve pomoćı funkce automa-

tického prahováńı z knihovny ImageJ převede obraz na čenob́ılý, kde b́ılá barva

označuje objekty a černá pozad́ı. Dále se pomoćı krok̊u, které prohledávaj́ı ob-

raz ve spirále se začátkem ve středu sńımku, najde prvńı b́ılý bod. Ten s vyso-

kou pravděpodobnost́ı znač́ı tkáň. Na tento bod se aplikuje vyplněńı (tzv. food fill)

popsané v [2] na odst́ın šedé barvy. Všechny pixely kromě šedých jsou na sńımku

následně změněny na černou. Na závěr se šedé pixely obarv́ı na b́ılou barvu a t́ım

vznikne maska.

2.3.5 Realizace obrazových filtr̊u

Gaussovské rozmazáńı

Tento operátor použ́ıvá konvoluci spolu s Gaussovou funkćı4 pro rozmazáńı obrazu.

T́ım se může sńıžit šum v obraze [22], ale zároveň se sńıž́ı i detaily. Vstupńım

parametrem je směrodatná odchylka, která určuje śılu rozmazáńı.

Vlnkové paketové odstraněńı šumu

Na obraz se aplikuje Waveletová transformace, která ho rozlož́ı na pět sub-pásem.

Hodnoty v každém sub-pásmu se vynuluj́ı, pokud plat́ı pravidlo

|cixy | < kiσσi . (2.1)

Kde cixy je hodnota sub-pásma se souřadnicemi x a y, ki je zadaný koeficient pro sub-

pásmo, σ je zadaná směrodatná odchylka šumu v obraze a σi je směrodatná odchylka

pro sub-pásmo.

Gabor̊uv filtr

Podle [21] byl implementován Gabor̊uv filtr. Reálná část konvolučńıho jádra se

vypoč́ıtá pomoćı vtahu

gλ,Θ ,ϕ,σ,γ(x , y) = exp(−
x ′2 + γ2y ′2

2σ2
) cos(2π

x ′

λ
+ ϕ). (2.2)

kde x a y jsou souřadnice v konvolučńım jádru, λ je vlnová délka kosinové

funkce, Θ definuje natočeńı filtru, ϕ určuje počátečńı fázi kosinové funkce, γ udává

4Je použit plugin do ImageJ dostupný z URL: http://rsbweb.nih.gov/ij/plugins/

gaussian-blur.html.
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(a) originálńı sńımek (b) po aplikaci filtru

Obrázek 2.2: Př́ıklad použit́ı Gaborova filtru

eliptičnost Gaborovy funkce a σ udává směrodatnou odchylku Gaussovy funkce.

Proměnné x ′ a y ′ se vypoč́ıtaj́ı pomoćı vztah̊u

x ′ = x cos θ + y sin θ, (2.3)

y ′ = −x sin θ + y cos θ. (2.4)

Př́ıklad použit́ı Gaborova filtru je na obrázku 2.2.

2.4 Operátory źıskáváńı př́ıznak̊u

Vizualizace výstup̊u z operátor̊u v následuj́ıćı sekci je po zpracováńı obrázku 1.2a.

2.4.1 Realizace operátor̊u pro práci s celým obrazem

Źıskáváńı globálńıch př́ıznak̊u

U tohoto operátoru je na výběr několik statistik pro výpočet. Operátor je proveden

i ve variantě pracuj́ıćı s oknem, podobně jak ńıže uvedené operátory. V následuj́ıćım

výčtu je vždy v závorce uveden obrázek, který je výstupem ze zpracováńı oknem

o velikost́ı 5 pixel̊u. Jednotlivé statistiky jsou středńı hodnota (2.3e), medián (2.3g),

koeficient šikmosti (2.3j), což je centrálńı moment 3. řádu, směrodatná odchylka

(2.3k), koeficient špičatosti (2.3c), který reprezentuje centrálńı moment 4. řádu,

barvu s největš́ım počtem pixel̊u (2.3h) a jejich relativńı počet vztažený k celkovému

počtu pixel̊u (2.3i), nejtmavš́ı (2.3f) a nejsvětleǰśı barvu (2.3d), těžǐstě masy, což je

váhovaná pr̊uměrná hodnota světlosti všech x-ových a y-onových souřadnic pixel̊u,

relativńı počet nenulových bod̊u (2.3a) a hranatost (2.3b), která sečte b́ılé pixely

po nalezeńı hran v obraze a urč́ı jejich relativńı počet.
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(a) relativńı počet nenu-

lových pixel̊u

(b) hranatost (c) koeficient špičatosti (d) maximálńı šedá hod-

nota

(e) středńı hodnota (f) minimálńı šedá hod-

nota

(g) medián (h) barva s největš́ım

počtem pixel̊u

(i) relativńı počet nej-

častěǰśı barvy

(j) koeficient šikmosti (k) směrodatná odchyl-

ka

Obrázek 2.3: Operátor výpočtu statistik
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BIC

Tento operátor je pouze částečnou realizaćı 1.2.1 druhou část́ı je operátor dLog 2.4.1.

Na jeho prvńım výstupu je obraz, na kterém jsou b́ıle vyznačeny vnitřńı pixely a

na druhém výstupu je obraz, kde maj́ı vnitřńı pixely p̊uvodńı barvu po nakvantováńı

a hraničńı pixely maj́ı o stupeň světleǰśı odst́ın. Parametrem operátoru je celoč́ıselná

hodnota, která udává, kolik okolńıch pixel̊u se může lǐsit, aby byl centrálńı pixel

označen jako vnitřńı.

dLog

Na vstupu operátor očekává obrázek, který je druhým výstupem operátoru BIC

2.4.1 s vyznačenými hraničńımi a vnitřńımi pixely. Na výstupu je př́ıznak spoč́ıtaný

pomoćı vztahu 1.1.

Lokálńı extrémy

Lokálńı extrémy v obraze jsou množiny sousedńıch pixel̊u, které maj́ı ve svém

okoĺı jenom pixely s menš́ı respektive větš́ı hodnou. Pro jejich hledáńı se postupuje

v několika kroćıch. Pro každý pixel se najde jeho čtyř-okoĺı, které má stejnou barvu,

a tyto pixely jsou přidány do množiny. Následně se analyzuje okoĺı této množiny,

jestli se v ńı nacházej́ı jenom pixely s nižš́ı nebo vyšš́ı hodnotou v závislosti na tom,

jestli se hledá minimum nebo maximum. Pokud je daná oblast lokálńı extrém, zaṕı̌se

se souřadnice jednoho z pixel̊u do výstupńı množiny bod̊u. Výstup je na obrázku

2.6d.

Po spuštěńı trvalo operátoru nalezeńı extrémů na sńımku ultrazvuku srdce 238 s.

Vzhledem k době trváńı výpočtu, bylo nutné provést optimalizaci. V p̊uvodńı im-

plementaci nejv́ıce času zab́ıralo ověřováńı, jestli daný bod už byl zpracován (jestli

je obsažen v množině projitých prvk̊u a právě zpracovávaných prvk̊u). Tyto údaje

byly uloženy v datovém typu HashSet, který se vždy musel procházet, dokud se

nenašla shoda. Což znamenalo při hledáńı bodu, který se v množině nevyskytoval,

jej́ı celé prohledáváńı. Proto byl nahrazen dvou-rozměrným polem boolean prvk̊u.

Dı́ky tomu se algoritmus urychlil na 81 s. Ovšem ale ani toto řešeńı neńı optimálńı,

protože při operaci se všemi body z aktuálně zpracovávané oblasti se vždy muśı proj́ıt

celé pole prvk̊u. Proto byla použita kombinace těchto dvou př́ıstup̊u. Pro aktuálńı

region je vytvořeno dvou-rozměrné boolean pole, které se použ́ıvá pro ověřováńı,

jestli daný prvek lež́ı v množině, i množina HashSet, která se použ́ıvá při iterováńı

všech prvk̊u. Výsledný čas na testovaćım obrázku činil 13 s.
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(a) Autokovariance (b) BVLC (c) BDIP (d) Homogenita

Obrázek 2.4: Výstupy operátor̊u

2.4.2 Tvorba operátor̊u pro extrakci př́ıznak̊u s využit́ım

okna

V této části jsou popsány operátory, které poč́ıtaj́ı př́ıznaky pouze z části obrazu.

Tato část je vymezena čtvercovým oknem, popř́ıpadě jeho středem.

Autokovariance

Jej́ı rovnice je popsána v 1.2.2. Vstupńı parametry má velikost okna, nad kterým

se autokovariace poč́ıtá, a posunut́ı okna v x-ovém a y-ovém směru pro korelaci

aktuálńıho a posunutého okna. Výstup je na obrázku 2.4a.

BDIP a BVLC

Tyto dva operátory 1.2.2 a 1.2.2 maj́ı vstupńı parametr velikost okna. Z pixel̊u

v okně se spoč́ıtaj́ı charakteristické vlastnosti a ty se pośılaj́ı dále ke zpracováńı.

Výstup pro BDIP je na obrázku 2.4c, pro BVLC na 2.4b.

Extrakce kruhových oblast́ı

Operátor 1.2.2 má jako vstupńı parametr poloměr zkoumané oblasti. Výsledný

pr̊uměr je pak dvojnásobek pr̊uměru plus 1. Výstup je na obrázku 2.6a a 2.6b.

Extraktor trénovaćı hodnoty

Načte z masky vytvořené pro daný obrázek hodnotu pixelu na pozici okna. Ta

má hodnotu 0 pro černou barvu a 255 pro b́ılou. Tyto hodnoty jsou, pokud je to

požadováno, označeny jako label, který označuje uč́ıćım algoritmům, jak maj́ı data

klasifikovat.
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Kontrast a rozd́ılnost

Tyto dva operátory jsou velice podobné. Jsou realizaćı 1.2.2 a 1.2.2. Jako vstupńı

parametry maj́ı velikost okna, pro které jsou hodnoty poč́ıtány. Dále posunut́ı okna

v x-ovém a y-ovém směru pro porovnávaćı oblast. Výstupy jsou na obrázku 2.5a pro

kontrast a 2.5b pro rozd́ılnost.

(a) Kontrast (b) Rozd́ılnost

Obrázek 2.5: Výstupy operátor̊u

Homogenita textury

Při poč́ıtáńı maximálńı entropie 1.2.2 je celkový počet barev pro černob́ılý obraz

256. Proto se výpočet omezuje na poč́ıtáńı entropie H a jej́ı poděleńı konstantou.

Výstup je na obrázku 2.4d.

Minimálńı rozd́ıl sousedńıch region̊u

Vstupńı parametr velikost okna určuje velikost prostředńı oblasti, která je analy-

zována. Proto muśı být zadaná š́ı̌rka třikrát menš́ı než je š́ı̌rka zpracovávané oblasti

zadaná v Global features extractor. Výstup je na obrázku 2.6c.

(a) CPE středńı

hodnota

(b) CPE směrodatná

odchylka

(c) minimálńı rozd́ıl

sousedńıch region̊u

(d) lokálńı extrémy

Obrázek 2.6: Výstupy operátor̊u
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Relativńı pozice

Tento operátor načte absolutńı pozici právě zpracovávaného okna a přepoč́ıtá j́ı

na relativńı pozici pomoćı vztahu

xrel =
xabs

DW

, (2.5)

kde xrel je x-ová relativńı pozice okna, xabs je x-ová absolutńı pozice a DW je š́ı̌rka

obrazu v pixelech. Obdobně se poč́ıtá i y-ová pozice.

2.5 Realizace operátor̊u pro vizualizaci a ukládáńı

výstupńıho obrazu

Po aplikaci natrénovaného modelu na źıskaná data z obrazu je potřeba převést

data zpět na vizuálńı podobu. K tomuto účelu slouž́ı operátor Model Visualizer.

Na vstup mu přijdou data s přǐrazenou pravděpodobnost́ı, s jakou je daný řádek

požadovaným objektem. Pravděpodobnost se přepoč́ıtá na odst́ın šedi a daný pixel

je zapsán na své mı́sto v obraze. Po úpravě tohoto operátoru může nyńı zobrazo-

vat libovolný č́ıselný atribut. Interval hodnot ze zobrazovaného atributu je vždy

přepoč́ıtán na celoč́ıselnou hodnotu v rozmeźı od 0 do 255, aby se mohl zobrazit

jako odst́ın šedé barvy.

Lidské oko dokáže rozeznat mnohem v́ıce barevných odst́ın̊u než šedo-tónových

[38]. Z toho d̊uvodu byl vytvořen operátor Look Up Table Applier. Jeho základem

je vyhledávaćı tabulka – Look Up Table (LUT), která mapuje šedo-tónové pixely

na barevné. Př́ıklady některých LUT jsou na obrázku 2.7. Operátor obsahuje 13

předdefinovaných LUT. Dále je možné nač́ıtat vytvořené LUT z programu ImageJ.

Jako třet́ı možnost je definice vlastńı LUT pomoćı tř́ı barev, které definuj́ı začátek,

střed a konec spektra. Ostatńı barvy se dopoč́ıtaj́ı pomoćı interpolace.

Obrázek 2.7: Př́ıklady r̊uzných LUT
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Zápis obrázku na disk je realizován operátorem Write Grayscale Image a Write

Color Image to File v závislosti na tom, jestli je vstupńı obraz černob́ılý nebo ba-

revný. Dokážou zapsat bud’ jeden obrázek a ten, pokud přijde během simulace v́ıce

obrázk̊u, přepisovat, nebo po zaškrtnut́ı volby multi image je ukládat pod jejich

p̊uvodńım názvem do zvolené složky.

2.6 Vlastnosti celého řešeńı

Celý nástroj je tvořen třemi částmi: programem RapidMiner, knihovnou ImageJ a

vytvořenými operátory pro práci s obrazem. Dı́ky této kombinaci je možné využ́ıt

přes 200 uč́ıćıch se algoritmů a klasifikátor̊u. Dále je možné provádět výběr př́ıznak̊u

pomoćı zpětné, dopředné a evolučńı optimalizace. Pomoćı genetických algoritmů lze

nastavovat parametry jednotlivých operátor̊u. Výhledově se pracuje na evolučńım

návrhu celého procesu.

Dı́ky grafickému rozhrańı, které je vidět na obrázku 2.8, je návrh procesu in-

tuitivńı a rychlý. Daľśı výhodou je znovupoužitelnost pro řešeńı nových problémů.

Obrázek 2.8: Grafické rozhrańı RapidMineru
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3 EXPERIMENTÁLNÍ OVĚŘENÍ

V této sekci jsou využity operátory z předcházej́ıćı kapitoly. V prvńı části je popsán

princip měřeńı a jsou zde uvedeny výsledky pro ověřováńı funkčnosti na mamografu a

ultrazvuku srdce. Ve druhé části jsou stručně popsány uč́ıćı algoritmy a je otestována

jejich výkonnost na sńımćıch z ultrazvuku.

3.1 Test funkčnosti

Princip měřeńı výsledk̊u spoč́ıvá ve zhodnoceńı přesnosti natrénovaných model̊u

po aplikaci na testovaćı data. Výsledek je reprezentován čtyřpolńı tabulkou, což je

speciálńı typ kontingenčńı tabulky se dvěma sloupci a dvěma řádky. Řádky označuj́ı

predikované hodnoty a sloupce skutečné hodnoty podle masky. Celková přesnost je

poč́ıtána pomoćı

A =
tp + tn

tp + tn + fp + fn
, (3.1)

kde tp je počet správně určených b́ılých bod̊u, tn je počet správně určených černých

bod̊u, fp je počet černých bod̊u určených jako b́ılé a fn je počet b́ılých bod̊u určených

jako černé. Preciznost je dána vztahem

P =
tp

tp + fp
. (3.2)

Jde o poměr správně učených pozitivńıch bod̊u ku celkovému počtu bod̊u určených

jako pozitivńı. Kompletnost je poměr správně určených pozitivńıch bod̊u z celkového

počtu pozitivńıch bod̊u. Źıská se pomoćı

R =
tp

tp + fn
. (3.3)

Jako vstupńı data pro prvńı část měřeńı byly použity sńımky z mamografu z mini-

MIAS databáze1. Byla vytvořena maska, která b́ılou barvou označuje jenom tukovou

tkáň, což je oblast zájmu. Černou barvou je označeno pozad́ı, svalová tkáň a všechny

artefakty na sńımku v podobě označovaćıch št́ıtk̊u a r̊uzně porušených okraj̊u. Viz

obrázek 3.1.

Ve druhé části byly použity sńımky źıskané z vidéı US srdce (obrázek 3.2a a 3.2c)

a podélného pr̊uřezu tepnou (obrázek 3.8a). Zde bylo účelem detekovat okraje srdečńı

komory a stěnu tepny. Maska je proto vytvořena jako linka kryj́ıćı okrajovou tkáň.

1The mini-MIAS database of mammograms dostupné z URL: http://peipa.essex.ac.uk/

info/mias.html
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(a) originálńı sńımek (b) maska

Obrázek 3.1: Mamogram a maska

(a) originál srdce01 (b) maska srdce01 (c) originál srdce02 (d) maska srdce02

Obrázek 3.2: Testovaćı sńımky ultrazvuku srdce

Měřeńı výsledk̊u v RM je rozděleno do dvou proces̊u. V prvńım se provád́ı

trénováńı modelu na části dat. Nejdř́ıve se načte obrázek a jeho maska ze sou-

boru. Potom je v některých procesech odstraněn šum pomoćı vlnkové transfor-

mace. Následně jsou pro požadované body vypoč́ıtány př́ıznaky. Pro źıskáńı lepš́ıch

výsledk̊u se na datech několikrát v rámci kř́ıžové validace trénuje model pomoćı

SVM. Ve druhém procesu se model aplikuje na testovaćı data, která se źıskaj́ı stejně

jako v prvńım procesu, a je vyhodnocena jeho úspěšnost. Popř́ıpadě se úspěšnost

zobraźı pomoćı operátoru pro vizualizaci.

3.1.1 Mamograf

Testovaćı množina se skládala ze 12 sńımk̊u, na kterých se trénoval model. Byly

testovány dva modely. Pro testováńı byl použit sńımek 1.2. V jednom se při źıskáváńı

př́ıznak̊u zařadil operátor pro relativńı pozici a ve druhém ne.

V tabulce 3.1 je zobrazena úspěšnost modelu bez operátoru relativńı pozice.

Celková přesnost činila 79,85%. Výsledky modelu s relativńı pozićı jsou v tabulce

3.2, celková přesnost je 81,57%. Vizualizace obou výsledk̊u je na obrázku 3.3.

Po źıskáńı v́ıce zkušenost́ı s praćı v RapidMineru a se zpracováńım obrazu, byl
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natrénován model pomoćı naivńıho Bayesova klasifikátoru. Při testu činila přesnost

modelu 89,02%. Dı́lč́ı přesnosti jsou v tabulce 3.3. Vizualizace výsledku se ještě

pomoćı prahováńı, ekvalizace histogramu a Gaussova rozmazáńı upravila. Výsledek

je vidět na obrázku 3.3c. T́ımto se źıkal nástroj, který dokáže vytvořit masku pro

odstraněńı artefakt̊u z mamografu.

Tabulka 3.1: Výsledek testováńı modelu pro mamograf bez relativńı pozice

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 69270 2869 96,02%

předpovězena b́ılá 6008 44538 88,11%

kompletnost tř́ıdy 92,02% 93,95%

Tabulka 3.2: Výsledek testováńı modelu pro mamograf s relativńı pozićı

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 26841 9274 74,32%

předpovězena b́ılá 989 18591 94,95%

kompletnost tř́ıdy 96,45% 66,72%

Tabulka 3.3: Výsledek testováńı modelu pro mamograf s optimalizaćı

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 12035 346 97,21%

předpovězena b́ılá 3044 15441 83,53%

kompletnost tř́ıdy 79,81% 97,981%

3.1.2 Ultrazvuk

Pro detekci okraje komory srdce z US sńımku byly použity obrázky źıskané ze dvou

vidéı poř́ızených pomoćı dvou př́ıstroj̊u od r̊uzných výrobc̊u. Prvńı trénovaćı množi-

na obsahuje 20 obrázk̊u. Druhá množina obsahuje 56 trénovaćıch obrázk̊u. Dále byl

z obou vidéı źıskány testovaćı sńımky, které se využily i pro vizualizaci výsledk̊u.

Testovaćı sńımky jsou na obrázku 3.2 spolu se svými maskami. Pro daľśı potřeby jsou
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(a) bez relativńı pozice (b) s relativńı pozićı (c) konečná verze

Obrázek 3.3: Vizualizace testu mamografu

v následuj́ıćım textu v závislosti na kontextu označeny trénovaćı množina, źıskaný

model a testovaćı sńımek jako srdce01. Srdce02 označuje druhou trénovaćı množinu,

model a testovaćı sńımek.

Jako prvńı se testoval model vytvořený na trénovaćı množině srdce02 bez použit́ı

operátoru pro odstraněńı šumu. Po aplikaci na testovaćı sńımek srdce02 byla celková

přesnost 88,37%. Dı́lč́ı přesnosti jsou v tabulce 3.4 a vizualizace na obrázku 3.4b.

Celková přesnost na testovaćım sńımku srdce01 činila 94,70%. Dı́lč́ı přesnosti jsou

v tabulce 3.5 a vizualizace na obrázku 3.4a.

Tabulka 3.4: Model srdce02 bez odstraněńı šumu aplikovaný na srdce02

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 661312 214 99,97%

předpovězena b́ılá 87118 2347 2,62%

kompletnost tř́ıdy 88,36% 91,64%

Tabulka 3.5: Model srdce02 bez odstraněńı šumu aplikovaný na srdce01

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 241022 732 99,70%

předpovězena b́ılá 12782 496 3,74%

kompletnost tř́ıdy 94,96% 40,69%

Pro daľśı testováńı se použil model vytvořený na trénovaćı množině srdce02

s mı́rným odstraněńım šumu. Po aplikaci na testovaćı sńımek srdce02 byla celková
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(a) srdce01 (b) srdce02

Obrázek 3.4: Vizualizace modelu srdce02 bez odstraněńı šumu

přesnost 88,78%. Dı́lč́ı přesnosti jsou v tabulce 3.6 a vizualizace na obrázku 3.5b.

Celková přesnost na testovaćım sńımku srdce01 činila 94,93%. Dı́lč́ı přesnosti jsou

v tabulce 3.7 a vizualizace na obrázku 3.5a.

Tabulka 3.6: Model srdce02 s mı́rným odstraněńım šumu aplikovaný na srdce02

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 664392 222 99,97%

předpovězena b́ılá 84038 2339 2,71%

kompletnost tř́ıdy 88,77% 91,33%

Tabulka 3.7: Model srdce02 s mı́rným odstraněńım šumu aplikovaný na srdce01

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 241603 734 99,70%

předpovězena b́ılá 12201 485 3,82%

kompletnost tř́ıdy 95,19% 39,79%

Třet́ı model v pořad́ı byl vytvořen na trénovaćı množině srdce01 s mı́rným od-

straněńım šumu. Po aplikaci na testovaćı sńımek srdce01 byla celková přesnost

96,35%. Dı́lč́ı přesnosti jsou v tabulce 3.8 a vizualizace na obrázku 3.6a. Celková

přesnost na testovaćım sńımku srdce01 činila 47,26%. Dı́lč́ı přesnosti jsou v tabulce

3.6 a vizualizace na obrázku 3.6b.

Pro zvýšeńı přesnosti modelu byly použity evolučńı algoritmy implementované

v RM. Dı́ky nim byly zjǐstěny parametry operátoru pro odstraněńı šumu a vnitřńıch
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(a) srdce01 (b) srdce02

Obrázek 3.5: Vizualizace modelu srdce02 s mı́rným odstraněńım šumu

(a) srdce01 (b) srdce02

Obrázek 3.6: Vizualizace modelu srdce01 s mı́rným odstraněńım šumu
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Tabulka 3.8: Model srdce01 s mı́rným odstraněńım šumu aplikovaný na srdce01

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 245507 1007 99,59%

předpovězena b́ılá 8297 212 2,49%

kompletnost tř́ıdy 96,73% 17,39%

Tabulka 3.9: Model srdce01 s mı́rným odstraněńım šumu aplikovaný na srdce02

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 352779 388 99,89%

předpovězena b́ılá 395651 2173 0,55%

kompletnost tř́ıdy 47,14% 84,85%

operátor̊u pro zjǐst’ováńı př́ıznak̊u. Trénovańı bylo provedeno na množině srdce01.

Celková přesnost trénováńı byla 94.14% +/− 0.98%. Dı́lč́ı přesnosti jsou uvedeny

v tabulce 3.10. Po aplikaci na testovaćı obrázek srdce01 byla celková přesnost 90,17%.

Dı́lč́ı přesnosti jsou uvedeny v tabulce 3.11. Vizualizace je na obrázku 3.7.

Tabulka 3.10: Model srdce01 s natrénovanými vlastnostmi pomoćı evolučńıch algo-

ritmů

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 13970 9958 92,35%

předpovězena b́ılá 394 10950 96,63%

kompletnost tř́ıdy 97,26% 90,44%

Tabulka 3.11: Model srdce01 s natrénovanými vlastnostmi pomoćı evolučńıch algo-

ritmů aplikovaný na srdce01

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 228742 18 99,99%

předpovězena b́ılá 25062 1201 4,57%

kompletnost tř́ıdy 90,13% 98,52%
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Obrázek 3.7: Vizualizace testu modelu natrénovaného pomoćı evolučńıch algoritmů.

(a) oroginálńı sńımek (b) maska (c) Vizualizace testu modelu

Obrázek 3.8: Podélný řez tepnou

Při detekci okraje tepny v jej́ım podélném pr̊uřezu nebyl použit operátor pro źıs-

káńı relativńı pozice. Celková přesnost činila 79.32%. Dı́lč́ı úspěšnosti jsou v tabulce

3.12. Vizualizace výsledku je na obrázku 3.8c).

Tabulka 3.12: Test modelu podélného řezu tepnou

správně

černá

správně

b́ılá

preciznost

tř́ıdy

předpovězena černá 352464 83 99,98%

předpovězena b́ılá 93476 6376 6,39%

kompletnost tř́ıdy 79,04% 98,71%

Z výsledk̊u celkové přesnosti plyne relativně velká úspěšnost natrénovaných mo-

del̊u. Ovšem preciznost určováńı b́ılých bod̊u je u ultrazvuku velmi ńızká. To může

být zp̊usobeno zp̊usobeno malým počtem b́ılých bod̊u v masce v poměru k celkovému

počtu pixel̊u. Nebo podobným charakterem zobrazené tkáně a té tkáně, která má

být detekována. Daľśı možnou př́ıčinou je přetrénováńı modelu.
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3.2 Porovnáńı uč́ıćıch se algoritmů

3.2.1 Přehled algoritmů

k-NN

Algoritmus k-nejbližš́ıch soused̊u – k-nearest neighbor (k-NN) klasifikuje prvek na

základě k prvk̊u v jeho nejbližš́ı vzdálenosti. Prvek pak patř́ı do té množiny, ze které

je v množině k v́ıce soused̊u. Vzdálenost se může poč́ıtat např́ıklad jako eukleidovská

vzdálenost.

Rozhodovaćı stromy

Rozhodovaćı stromy (Decision trees) [7] jsou uč́ıćı algoritmus, který je modelován

pomoćı binárńıch stromů. Uzel stromu reprezentuje atribut, na jehož základě se

rozhoduje, která větev bude následovat. Algoritmus je rychlý, ale problémem je

výběr vhodných atribut̊u pro vytvořeńı modelu.

Naivńı Byes̊uv klasifikátor

Naivńı Byes̊uv klasifikátor (Naive Bayes Classifier) je jednoduchý klasifikátor zalo-

žený na algoritmu, který je popsaný v [31] a který vycháźı z Bayesova teorému

P(A|B) =
P(B |A)P(A)

P(B)
, (3.4)

kde P(A) a P(B) pravděpodobnosti výskytu jev̊u A a B . P(A|B) a P(B |A) je

pravděpodobnost jevu A za předpokladu, že plat́ı B , a obráceně. Předpokládá se,

že jednotlivé atributy jsou na sobě nezávislé.

Diskriminačńı analýza

Diskriminačńı analýza [28] se použ́ıvá k rozlǐseńı prvk̊u předem daného počtu tř́ıd

na základě podobných znak̊u. V rámci této práce byla použita lineárńı diskriminačńı

analýza, která řad́ı prvky do dvou množin t́ım, že se snaž́ı nalézt optimálńı lineárńı

kombinaci jednotlivých vlastnost́ı.

Logistická regrese

Logistická regrese [19] je založena na matematické statistice. Klasifikačńı funkce se

modeluje pomoćı logistické křivky. Z ńı se pak odhaduje pravděpodobnost, s jakou

jev nastává.
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Neuronová śıt’

Neuronové śıtě jsou populárńı uč́ıćı algoritmy [8], které simuluj́ı činnost nervových

buněk. Neurony se propojuj́ı do śıt́ı. Jedna śıt’ může mı́t v́ıce vrstev. Na základě

nastavováńı vlastnost́ı jednotlivých neuron̊u se modeluje celá śıt’. Nevýhodou tohoto

algoritmu je jeho rychlost při učeńı.

Indukce pravidel

Algoritmus při určováńı pravidel začne s menš́ımi tř́ıdami, iteračně roste a omezuje

pravidla, dokud jsou nějaké pozitivńı vzorky patř́ıćı do tř́ıdy, nebo dokud se chyba

nezvětš́ı nad 50%. Viz dokumentace RM k operátoru Rule Induction.

SVM

SVM je popsán v kapitole 1.4. Pro výpočet roviny rozděleńı se použ́ıvaj́ı r̊uzné jádra,

které se lǐśı funkćı pro jej́ı modelováńı a výpočetńı náročnost́ı. Jsou to např́ıklad

radiálńı, lineárńı, bodové, polynomiálńı, atd.

3.2.2 Porovnáńı algoritmů

Pro porovnáváńı výkonnosti uč́ıćıch se algoritmů byl zvolen př́ıklad s detekćı srdečńı

komory v ultrazvuku. Konkrétně videosekvence srdce02 viz obrázek 3.2c. V každém

procesu se evolučně nastavovaly parametry jednotlivých operátor̊u pro zjǐst’ováńı

př́ıznak̊u. Evolučně se vyb́ıraly atributy, jejichž kombinace má nejlepš́ı výsledky při

trénováńı modelu. Pro zvýšeńı efektivity se při předzpracováńı změnily na černou

barvu všechny statické artefakty.

Jednotlivé d́ılč́ı přesnosti při trénováńı a testováńı jsou vidět v tabulce 3.13. Pro

lepš́ı porovnáńı jsou výsledky z testováńı zobrazeny v grafu 3.9. Vizualizace výstup̊u

z jednotlivých uč́ıćıch se algoritmů pro testovaćı sńımek je na obrázku 3.10.

Všechny algoritmy měli téměř stejnou přesnost v rozmeźı od 93,73% do 97,61%.

To je zp̊usobeno velkým množstv́ı černých pixel̊u, u kterých bylo určeńı jedno-

značné. Proto je nutné se při porovnáváńı zaměřit na preciznost a kompletnost

u tř́ıdy, kterou chceme detekovat (správně). Z vizualizace test̊u je patrné, že nejv́ıce

se požadivanému výsledku bĺıž́ı algoritmus indukce pravidel. Ten má sice ńızkou

kompletnost tř́ıdy 50,67%, ovšem má nejvyšš́ı preciznost 33,11%.

Dále z výsledk̊u plyne, že pro hledáńı oblast́ı v obraze neńı vhodné použ́ıt kla-

sifikátor, který nedokáže určit pravděpodobnost, do které kategorie pixel patř́ı, po-

kud se úspěšnost klasifikátoru nebĺıž́ı ke 100%. Je to z d̊uvodu daľśıho možného

zpracováńı. Pokud je určena pravděpodobnost, výsledky je pak možné prahovat.
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Výběrem správné hodnoty prahu je pak možné podstatně zpřesnit výsledek. Algo-

ritmy, které maj́ı pouze dvě výstupńı hodnoty (patř́ı/neptř́ı do tř́ıdy), jsou naivńı

Bayes̊uv klasifikátor a diskriminačńı analýza.

Největš́ı problém při vytvářeńı modelu bylo správné určeńı masky pro vyznačeńı

okraje srdečńı komory. Pro správnou funkci je nezbytné vytvořit masku tak, aby

nemátla uč́ıćı se algoritmy. I manuálńı určeńı je velmi obt́ıžné. Proto se vyskytuj́ı

regiony s téměř stejnými vlastnostmi, které mohou být na jednom sńımku označeny

maskou b́ıle a na druhém černě. To může být jeden z hlavńıch d̊uvod̊u neuspoko-

jivých výsledk̊u.

Obrázek 3.9: Porovnáńı výsledk̊u na testovaćım sńımku.

38



T
ab

u
lk
a
3.
13
:
S
ro
v
n
áń
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ře
sn
os
t
p
ři
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áń
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áń
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ać
ı
st
ro
m

98
,9
1

0,
7

98
,7
1

99
,3
7

99
,7
2

97
,1
4

94
,9
1

94
,8
8

96
,5
9

99
,9
4

22
,9
7

N
ai
v
ń
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(a) Naivńı Byes̊uv klasi-

fikátor

(b) Rozhodovaćı strom (c) k-NN

(d) Diskriminačńı analýza (e) Logistická regrese (f) Neuronová śıt’

(g) Indukce pravidel (h) SVM – bodové jádro (i) SVM – radiálńı jádro

Obrázek 3.10: Vizualizace testu uč́ıćıch se algoritmů
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4 MOŽNÉ ROZŠÍŘENÍ NÁSTROJE

Jelikož je oblast zpracováńı obraz̊u velmi rozsáhlá, mohou být jednotlivé kroky při

jeho zpracováńı dále rozš́ı̌reny. Př́ıklady pro zvýšeńı rychlosti nebo efektivnosti jsou

např́ıklad:

Klasifikátory zapojené do kaskády

Při zpracováńı některých obrázk̊u, např́ıklad videosekvenćı, je nutné zkrátit

dobu analýzy na co nejmenš́ı čas. Jedńım možných zp̊usob̊u může být řazeńı

klasifikátor̊u do kaskády. Při tom se využije toho, že klasifikace některých pi-

xel̊u do kategorie je jednodušš́ı než u jiných. Pokud např́ıklad chceme detekovat

tkáň na sńımku z mamografu a je zřejmé, že žádný černý pixel neńı tkáň, může

na začátek kaskády dát klasifikátor, který vyřad́ı všechny černé pixely z daľśı

klasifikace. T́ım se zvýš́ı rychlost a může doj́ıt k nár̊ustu přesnosti celkové

klasifikace.

Implementace genetického programováńı

Při navrhováńı procesu je možné využ́ıt genetických algoritmů pro optimali-

zaci parametr̊u jednotlivých operátor̊u. Ovšem jejich správný výběr a použit́ı

požaduje určité zkušenosti. Popř́ıpadě určeńı, jestli je vhodné použ́ıt např́ıklad

mediánový filtr, neńı někdy možné ř́ıci dopředu. Po implementaci genetického

programováńı by se celý návrh zjednodušil. Vhodnost kombinace jednotlivých

operátor̊u by se zkoušela evolučně. Cenou za toto zjednodušeńı by byl pod-

statný nár̊ust času potřebného pro vytvořeńı modelu.

Vývoj daľśıch operátor̊u

V současné době se stále objevuj́ı nové metody pro zpracováńı obrazu. Proto se

budou muset stále přidávat daľśı vlastnosti, aby se rozš́ı̌reńı udrželo aktuálńı.

Nejedná se pouze o operátory pro zjǐst’ováńı př́ıznak̊u, ale i pro předzpracováńı,

segmentaci a daľśı manipulaci s obrazem.

Optimalizace výpočt̊u

Některé operátory maj́ı výkonnostńı rezervy. Jedná se např́ıklad o př́ıstup do

paměti, kdy se při objektově orientovaném programováńı pracuje s vyšš́ı mı́rou

abstrakce, než by bylo třeba (využ́ıváńı metod pro nač́ıtáńı pixel̊u mı́sto práce

př́ımo s polem pixel̊u). Ovšem takováto optimalizace nepřináš́ı tak velký nár̊ust

výkonu jako u kaskád klasifikátor̊u a nemá za následek zpřesněńı klasifikace.
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5 POROVNÁNÍ VÝSLEDKŮ S JINÝMI PRA-

CEMI

Pro porovnáńı s jinými pracemi byl zvolen př́ıklad s odstraňováńım artefakt̊u ze

sńımku mamografu. Jednotlivé články [20, 32, 33, 34] popisuj́ı nástroje s úspěšnost́ı

mezi 95% až 98%. U nich byly požity algoritmy založené na fuzzy logice, popř́ıpadě

s využit́ım váhovaného mediánového filtru. Jak je patrné z obrázk̊u 5.1 nástroj

popisovaný v této práci má vysokou úspěšnost i na sńımćıch, kde artefakty částeně

překrývaj́ı tkáň viz sńımek 5.1b.

Druhou část́ı řešeńı je odstraněńı svalové tkáně ze sńımku. Tato část je daleko

v́ıce složitěǰśı, protože svalová tkáň neńı tak moc rozd́ılná od tukové, jako tomu bylo

u št́ıtk̊u. V článku [29] je popsána metoda založená na gradientu a histogramu. Tato

metoda nepracovala úplně spolehlivě. Také model se vytvořený v rámci této práce

měl problémy s určeńım a odstraněńım svalové tkáně.

(a) Původńı sńımek mdb260 (b) Původńı sńımek mdb274 (c) Původńı sńımek mdb280

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

Obrázek 5.1: Vizualizace po aplikaci źıskané masky
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6 ZÁVĚR

Tato práce se zabývá zpracováńım obrazu. Zaměřuje se na źıskáváńı př́ıznak̊u z ob-

razových dat. Jednotlivé kroky při analýze obrazu byly popsány v prvńı kapitole. Jde

konkrétně o předzpracováńı, slouž́ıćı připraveńı obrazu do podoby vhodné ke zpra-

cováńı v daľśıch kroćıch. Dále pak zjǐst’ováńı př́ıznak̊u, které vyjadřuj́ı č́ıselnou hod-

notou určitou vlastnost zkoumané oblasti. Segmentace, která rozděluje obraz na části

s podobnými vlastnostmi. A nakonec klasifikaci slouž́ıćı určováńı typ̊u objekt̊u v ob-

raze.

Hlavńı př́ınos práce spoč́ıvá ve vytvořeńı extraktor̊u př́ıznak̊u z obrazu v prostřed́ı

jazyka Java, integrace s využit́ım knihovny ImageJ do platformy pro analýzu dat

RapidMiner. Dı́ky těmto třem komponentám vznikl robustńı nástroj pro analýzu

obrazu, na jehož základě lze řešit celou řadu problémů z oblasti zpracováńı obrazu.

Źıskaná data generovaná pomoćı vytvořených operátor̊u je možné filtrovat pomoćı

zpětného, dopředného a evolučńıho výběru, aplikovat na ně přibližně 200 uč́ıćıch se

metod a optimalizovat celý návrhový proces pomoćı genetický algoritmů.

Testováńı operátor̊u prob́ıhalo na medićınských datech. Konkrétně na sńımćıch

z ultrazvuku a mamografu. Na sńımćıch z mamografu byly trénovány modely pro od-

straňováńı artefakt̊u ze sńımku. U nich byl zkoumán vliv přidáńı operátoru relativńı

pozice. Celková přesnost byla u obou model̊u obdobná. Z vizuálńıho výstupu je vidět

menš́ı úspěšnost určeńı svalové tkáně jako černé barvy u modelu bez operátoru re-

lativńı pozice. Pomoćı následného zpracováńı se podařilo vyřešit odstraňováńı arte-

fakt̊u ze sńımku. Úspěšnost tohoto řešeńı je stejná jako u jiných praćı zabývaj́ıćıch se

t́ımto problémem. U ultrazvukových sńımk̊u se testovala schopnost detekovat okraj

komory srdce a stěnu tepny. Zde byl u všech model̊u největš́ı problém preciznost

určováńı b́ılé barvy, která se pohybovala kolem 3%. Dále byly porovnány jednotlivé

uč́ıćı se algoritmy. Nejlépš́ı výsledky pro daný problém měl algoritmus indukce pra-

videl. Ani jeden algorimus ovšem nedokázal uspokojivě komoru detekovat. Jednou

z př́ıčin může být ne zcela přesně vytvořená maska pro trénováńı.

Na základě zveřejněńı této práce online byla obdržena velice pozitivńı odezva od

řady pracovǐst’ po celém světě. Z vybraných ohlas̊u mohou být jmenováni Doc.Rafael

Del Hoyo Alonso, Ph.D. projektový manager v Institute of Technology Assessment,

Španělsko, 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 navržené byly použity při řešeńı výzkumných projekt̊u MPO FR-TI2/679

Média-informačńı systém s podporou pokročilých multimediálńıch služeb a MŠMT
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ME10123 – Výzkum algoritmů pro zpracováńı digitálńıch obraz̊u a obrazových sek-

venćı. Oba tyto projekty jsou součást́ı výzkumného záměru MSM0021630513 – Elek-

tronické komunikačńı systémy a technologie nových generaćı.

Daľśı pokračováńı práce je možné s využit́ım genetického programováńı při ná-

vrhu procesu, realizaćı kaskády uč́ıćıch se algoritmů pro zefektivněńı běhu procesu,

doplněńı daľśıch operátor̊u pro extrakci př́ıznak̊u, nebo se zaměřeńım na konkrétńı

problém vytvořit operátory vhodné pro jeho specifické řešeńı. Může se jednat o

detekci obličeje, klasifikaci scén atd.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK

BDIP Blokový rozd́ıl inverzńıch pravděpobnost́ı – Block Difference of Inverse

Probabilities

BVLC Bloková variace lokálńıch korelačńıch koeficinet̊u – Block Variation of Local

Correlation Coefficient

CPE Extrakce kruhových oblast́ı – Circle Pixels Extractor

DWT Diskrétńı vlnková transformace – Discrete Wavelet Transform

k-NN k-nejbližš́ıch soused̊u – k-nearest neighbor

LUT vyhledávaćı tabulka – Look Up Table

MRF Markovova náhodná pole – Markov Random Fields

MSD Minimálńı rozd́ıl sousedńıch region̊u – Minimum Side Diference

RM RapidMiner

SNR odstup signálu od šumu – Signal to Noise Ratio

SVM systém podp̊urných vektor̊u – Support Vector Machines

US ultrazvukové – Ultrasound
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A PŘÍLOHA A

A.1 Obsah CD

main.pdf

Tato práce v elektronické verzi.

ImageProcessingExtension.zip

Zdrojové kódy rozš́ı̌reńı. Kv̊uli kompletnosti a závislostem jsou obsaženy i

zdrojové kódy ostatńıch lid́ı pod́ılej́ıćıch se na vývoji rozš́ı̌reńı.

obrázky.zip

Obrázky, na kterých bylo rozš́ı̌reńı testováno.

rapidminer-5.1.006.zip

Zdrojové kódy programu RapidMiner spolu se spustitelnou verźı bez instalace.

rapidminer-5.1.006x32-install.exe

Instalačńı soubor programu RapidMiner pro operačńı systém Microsoft Win-

dows 32 bitová verze.

rapidminer-5.1.006x64-install.exe

Instalačńı soubor programu RapidMiner pro operačńı systém Microsoft Win-

dows 64 bitová verze.

rapidminer-ImageMiner-1.0.0.jar

Vytvořené rozš́ı̌reńı do programu RapidMiner.
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A.2 Instalace rozš́ı̌reńı

Rozš́ı̌reńı se nakoṕıruje do instalačńı složky RapidMiner do adresáře \lib\plugins\.
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