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Abstrakt

Prace se zabyva navrhem a implementaci nastroje pro vyhledavani CT dat podle podobnosti. Zabyva
se také porovnanim jednotlivych metod pro vyhledavani CT dat. VyuZziva knihovny tietich stran pro
extrakei riznych deskriptorti a vyhledavani v nich. Prace prezentuje vysledky implementovaného
vyhledavaciho nastroje a vysledky porovnani jednotlivych metod a navrhuje mozna vylepseni.

Abstract

The work deals with the design and implementation of tool for Content-Based Searching for
similar CT scans. This work also deals with comparision of individual methods for searching
for similar CT scans. Third-party libraries are used to extract individual descriptors.
Furthermore, this work presents results of the implemented searching tool and also presents
results of the comparision of individual methods for Content-Based Searching for similar CT
scans and suggests possible improvements.
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1 Uvod

Digitalni obrazky jsou v dnes$ni dobé dulezitym nastrojem pro uchovani obrazovych dat. Se stale
zvySujicim se poCtem obrazkl, rostou také databaze, které je uchovavaji. Problém nastava pti
manudalnim hledani v obrovskych databézich, které obsahuji vysoky podet obrazki. Clovék, ktery bude
chtit najit urCité obrazky v databazi ktera obsahuje 50 obrazku, pravdépodobné nebude mit problém
najit to co hleda v rozumném case. Pokud bude ale databaze obsahovat tisice, desetitisice ¢i statisice
obrazk, stane se takové manualni hledani velmi ¢asové naroc¢né, a ne piili$ efektivni. Tato prace se
vyhradné zameétuje na obrazky z 1ékarského prostiedi, konkrétné obrazky ziskané metodou vypocetni
tomografie. Vypocetni tomografie neboli CT je radiologicka vysetfovaci metoda, ktera pomoci
rentgenového zafeni umoziuje neinvazivni zobrazeni vnitinich organii a tkani Cloveka ¢i zvitat s
vysokou rozliSovaci schopnosti a ve 3D projekei| 1 |.Lékar si mlize chtit vyhledat podobné snimky jako
ma pacient, kterého pravé 1é¢i, aby zjistil jak byli pfedchozi pacienti s podobnymi piiznaky 1é¢eni a
jaké to mélo vysledky.

Jedna z moznosti, jak hledat obrazky v takové databazi je popsat kazdy snimek textem a poté
hledat snimky na zakladé textovych informaci. Nevyhody této metody jsou velka casova naro¢nost pro
popsani kazdého snimku a také ze ne kazdy snimek lze popsat slovy. Dalsi z moznosti, jak hledat
obrazky je podle jejich dat neboli obsahu, na coz se zaméfime ve zbytku této prace. Vyhledavani podle
obsahu znamena, Ze systém extrahuje nékteré z obrazovych vlastnosti (tzv. features) obrazku a na
zakladé nich poté vyhleda obrazky podobné. Pti hledani podle dat v databazi obrazkti nebudeme hledat
presné nybrz bude nas zajimat obrazek ¢i obrazky které jsou nejpodobnéjsi hledanému obrazku.

V této praci budeme zkoumat a experimentovat s riiznymi vlastnostmi obrazki, které jdou
z nich automaticky extrahovat a lze je také pouzit pti hledani podle dat. Jako ptiklady vlastnosti obrazka
lze uvést hodnotu jednotlivych pixelt ¢i histogram barev vyskytujici se v obrazku atd. Hlavnim
pfinosem a cilem této prace je najit vhodné metody a vytvorfit nastroj pro vyhledavani v databazi
naskenovanych CT dat, kde dotazem jsou vzorova data .Pro implementaci nastroje jsem vyuzil open
source knihovnu Lire. Lire je Java knihovna ktera implementuje extrakci riznych vlastnosti obrazku a
také metody pro vyhledavani.

Prace je ¢lenéna do nékolika kapitol. Prvni ¢tyfi shrnuji teorii potfebnou k pochopeni obsahu
prace. Kapitola Cislo 5 se zabyva metrikami pro porovnani jednotlivych metod. Kapitola ¢islo 6 se
zabyva navrhem feseni cilti této prace. Samotna implementace je pak popsana v kapitole ¢islo 7.
V kapitole Cislo 8 je uvedeno zhodnoceni nastroje pro vyhledavani a zhodnoceni kvality vyhledavani

jednotlivych metod. V kapitole ¢islo 9 je uveden zavér.



2 Z.akladni principy pro vyhledavani

obrazku

Pti vyhledavani v databazi obrazkii mohou byt pouzity nasledujici typy dotazu.

o Text jako dotaz: UZivatel zada textovy popis obrazku, ktery hleda

o Nacrt jako dotaz: Uzivatel dod4d nacrt obrazku, ktery hleda, vyrobi ho typicky pomoci

kresliciho nastroje

e Obrazek jako dotaz: Uzivatel pouzije jako dotaz obrazek, a hleda jemu podobny.
V této praci se zaméfime na ptistup, kdy bude obrazek pouzit jako dotaz. Vyhledavani obrazkt podle
obsahu (anglicky content-based image retrival-CBIR), je soubor technik, které hledaji v obrazcich
pomoci automaticky odvozenych vlastnosti (features), jako je barva, struktura ¢i tvar. Abychom ziskali
odvozené vlastnosti obrazkii musime je nejprve extrahovat. Extrakci vlastnosti vznikne deskriptor ¢i
deskriptory, které dany obrazek popisuji. Datovy typ deskriptoru se li$i v zavislosti na extrahované
vlastnosti obrazku. Naptiklad pro histogram barev v obrazku, kde se bude vyskytovat 10 riznych barev,
bude deskriptor reprezentovan jako vektor deseti ¢isel. Kazdé ¢islo bude vyjadiovat pocet pixeli dané
barvy v obrazku. Pro zjisténi miry podobnosti obrazk se pak deskriptory jednotlivych obrazku
porovnaji napt. (Jensen-Shannon metodou, Euklidovou metodou atd..). Poté pii vyhledani podobnych
obrazku, se bud’ ur¢i hranice miry podobnosti nebo se vybere urCity pocet obrazkd, které maji od

porovnavaného obrazku nejmensi velikost.

text query:
dinosanr”

Obrazek 2.1: Content based image retrival(CBIR) [1]



Definice vyhledavani, kdy dotaz do databaze je obrazek by mohla vypadat nasledovné:

Necht’ Q je vstupni obrazek, R je vystupni mnozina obrazki, n je pocet vyhledavanych obrazki, D
je mnozina deskriptor, A je mnozina vSech obrazku, tedy R € A a d je desktiptor pro vstupni
obrazek tedy d € D. Potom pro kazdé x € D se spocita vzdalenost vii¢i d a vybere se n obrazku
s nejmensimi vzdalenostmi, které tvoii mnozinu R.

3 Vlastnosti obrazku pro Content

based image retrival

Hlavni myslenka CBIR techniky je nespoléhat se na textovy popis obrazku. Misto toho pouziva soubor
vlastnosti, které lze ziskat z obrazku a umozni uzivateli najit obrazky visualné podobné hledanému
obrazku.

Pojem podobné zde muze znamenat rizné véci, takovy lékar, ktery pracuje s radiologickymi
obrazky muize mit jina kritéria na podobnost nez napiiklad vyvojar webu, ktery chce najit obrazek pro
svillj web. Z ¢ehoZ plyne to Ze nelze splnit riizna kritéria na podobnost obrazkl pouze jednou metodou.
Existuji riizné zptsoby, jak popsat obrazek, coz je zajiSténo riznymi vlastnostmi, které I1ze z obrazku
extrahovat. Vétsinou jde rozd¢lit vlastnosti do skupin, podle toho, jakou vlastnost obrazku obsahuji, a
to na texturni vlastnosti, vlastnosti barvy a vlastnosti tvaru. V této kapitole budou popsany riizné

vlastnosti, které slouzi pro hledani obrazkl podle obsahu.

3.1 Z.akladni vlastnosti

Nejvice primocary ptistup pro hledani podle obrazki je porovnat obrazky piimo. Coz znamena kazdy
pixel obrazku se porovna s korespondujicim pixel jiného obrazku, ktery je upraven na stejnou velikost.
Pro mnoho ptipadt tento zplsob neni dobfe proveditelny, jelikoz nelze urcit ktery pixel odpovida
kterému. Pokud napiiklad budeme uvazovat obrazek krajiny, kde bude jelen a ten sami obrazek, kde
jelen nebude na stejné pozici, ale bude posunut v krajing, bude tento zplsob fungovat velmi Spatné.
Hledani timto zptisobem bude fungovat pouze tehdy, pokud budou jednotlivé elementy obrazku mit
stejnou velikost a budou na stejnych mistech v obrazku.

Existuji riizna vylepSeni této metody. Filtry a transformace jsou pouZity pro upiednostnéni jisté

vlastnosti obrazku. Naptiklad aplikace Prewitt filtri pro zvyraznéni hran.



3.2  Histogram barev ( Color Histogram )

Histogram barev reprezentuje rozloZeni barev v obrazku. Pro vytvoreni histogramu je nejprve tfeba
rozdélit prostor barev do tfid. Napiiklad hojné pouzivany 24 bit RGB model bude mit 2** skupin. Kazda
skupina vyjadfuje odstin, ktery se vyskytuje v modelu. Histogram potom obsahuje tolik sloupci, na
kolik tfid je rozdélen barevny model. Z ¢ehoz vyplyva neefektivnost pti ukladani. Proto je systém
vét§inou kvantovan. U tohoto pfistupu je ale nutné najit rovnovahu mezi pozadavkem na pamét’ a
ztratou dat.

Pro radiologické obrazky, které jsou vétsinou ¢ernobilé je situace daleko lepsi, jelikoz histogram
bude obsahovat pouze 256 sloupct. Kazdy sloupec bude odpovidat stupni Sedi v obrazku. Nevyhoda
histogramt je, ze jsou velmi citlivé na malé ilumina¢ni zmény a kvantizac¢ni chyby [3]. Velmi podobné
barvy budou pfifazeny do jinych tfid, a tim padem bude histogram odlisny. Nicméné fuzzy ptistup, fesi
tento problém piitazenim kazdého pixelu do barevné tfidy s urcitym stupném piislusnosti. Cilem fuzzy

histogramtl je odstranit nespojitost tradi¢niho histogramu.

Obrazek 3.2.1: Ukazka histogramu v programu Adobe Photoshop.
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a) Priklad funkce ptitazeni do tfidy v b) Priklad funkce pfifazeni do skupiny v
klasickém histogramu. fuzzy histogramu.



3.3 Texturni vlastnosti

Textura je patii mezi nejdulezitéjsi atributy pfi rozpoznavani véci. Pro lidské vnimani, textura vétSinou
znamena specifickou opakujici se strukturu povrchil, tvofenou opakovanim uréitého prvku nebo
nékolika prvkl v riznych relativnich prostorovych polohach. Obrazkové textury jsou definovany, jako
obrazy pfirodnich texturovanych povrchii a uméle vytvofenych vizualnich vzorku, které v uréitych
mezich pfibliZuji tyto pfirozené objekty.

Je témét nemozné popsat textury slovy, ackoli existuji definice, které zahrnuji rizné neformalni
strukturni rysy, jako je jemnost — hrubost, hladkost, zrnitost, smérovost, drsnost, pravidelnost —
nahodnost a tak dale. Tyto pojmy, které definuji prostorové uspotadani slozek struktury, pomahaji
rozlisit jednotlivé typy textur, napt. jemny nebo drsny povrch fasady. Je obtizné pouzivat klasifikaci,
kterou pouziva ¢lovék, jako zaklad pro formalni definice obrazovych textur. Jelikoz neexistuji zadné
ziejmé zpusoby, jak tyto rysy vnimané lidskym zrakem zakomponovat do vypocetnich modeld
popisujicich textury.

Nicméné po nékolika desetiletich vyzkumu a vyvoji analyzy textur, byly nalezeny rtizné vypocetni
charakteristiky a vlastnosti, pro indexovani a ziskavani textur. Vlastnosti textur popisuje lokalni
usporadani obrazovych signalti v prostorové doméné nebo v doméné Fourierovy ¢i jiné spektralni

transformace.

W o /
WY
B 7 S s

Obrazek 3.3.1: Ukazky textur'.

! https:/freestocktextures.com, https:/cz.depositphotos.com



3.4 Tamura vlastnosti

V [4] autofi definovali 6 vlastnosti textur (hrubost, kontrast, smér, vertikalni-podobnost, pravidelnost
a drsnost). D¢lali experimenty a porovnavali, jak tyto vlastnosti souvisi s lidskym vnimanim. T¥i z nich,
autofi oznacCily za velmi dilezité (hrubost, kontrast a smér). Tyto tfi vlastnosti velmi souvisi s lidskym

vnimanim obrazu.

Hrubost

vvvvvv

textury. Berou se v potaz vzdy nejvétsi prvky textury. Vypocet hodnoty hrubosti bude nasledujici:

1) Spocita se primér kazdého bodu se svym okolim, kde velikost okoli mohou byt mocniny 2

x+2k1og y+2kTi-

A(x,y) = Z Z Ing])

i=x—2k-1  j=y_2k-1
I(i,j) udava stupen Sedi v pixelu na soufadnicich (i,j), (X,y) jsou soufadnice pocitaného bodu,
k je koeficient.
2) Pro kazdy bod (ng,n;) se spocita rozdil mezi nepiekryvajicim se okolim na protéjsich stranach
bodu a to v horizontalnim a také vertikalnim sméru
E,’(l(no'nl) = |Ax(ng + 271, n,)- A (ng — 2%71,n;)| pro horizontalni smér
a
E}(’(no'nl) = |Ax(ng,ny + 257 1)- A, (ng, ny — 2%71)| pro vertikalni smér
3) V kazdém bodé¢ (no,n;) se vybere nejvétsi Ex.
S(non,) = argmax EZ (nyn,)

4) Poslednim krokem je udélat priimér 2°, ¢imz vypocitdme koeficient hrubosti obrazku

1
F, = § § 25(no,n1) 1
n NoN; — G




Kontrast
Ve vizualnim vnimani je kontrast uréen rozdilem barvy a jasu objektti v ramci stejného zorného
pole[4].Muze byt ovliviiovan nasledujicimi vlastnostmi.
* dynamicky rozsah stupné Sedi
* polarizace distribuce ¢erné a bilé na histogramu zobrazujicim stupné Sedi
* ostrost hran
* doba opakovani vzord v obrazku
Kontrast obrazku se vypocita jako:
4
Feon = é'all' = % (3.2)
kde p4 = ﬁzi\{g:l ZZLl(X (nomni) — p4)* je Stvrtym centrélni moment se stiedni hodnotou

U, 0%je rozptyl hodnot stupné Sedi v obrazku, (non;) jsou soufadnice bodu a zbylo uréeno
J pty p J

. 1w 1
experimentalné na "

Smér
Je globalni vlastnost v ur¢itém regionu. Vyjadiuje orientaci v textuie a méii celkovy smér.
Pro vypocet hodnoty, kterd udava smér, horizontalni a vertikalni derivace Ay a A, jsou vypocitany

konvoluci obrazku X(no_nl) s nasledujicimi operatory.

-1 0 1 -1 -1 -1

A pro kazdy bod (no,nl) je spocitan smérny thel a

-1 AU (no,nl)
Ay (no,n1)

Histogram H () kvantifikovanych smérovych hodnot « je vytvoren pocitanim pixeld na hranach

a =tan (3.3)

s odpovidajicimi smerovymi thly, které maji pfipadné vétsi pevnost hrany, nez je pfedem definovana
prahova hodnota. Histogram je pomérn¢ uniformni pro snimky bez silné orientace. Hodnota sméru se
pak vypocita jako suma druhych centralnich momentt okolo kazdého vrcholu.

Zbylé tii vlastnosti jsou velmi souvztazné s vySe uvedenymi tiemi vlastnostmi a nepfispivaji pfilis
k efektivnosti popisu textury. Ve vétsing piipadi se pro CBIR pouzivaji pouze prvni tii vyse definované

vlastnosti.



3.5 Gaborovy priznaky

Jsou to vlastnosti ziskané aplikaci Gaborovych filtri. Géborovi filtry jsou orientacné citlivé filtry,
pouzivané pro analyzu hran a textur. V podstaté analyzuji, zda existuje n¢jaka specificka frekvence v
obraze v danych smérech v lokalizované oblasti. Gaborovi filtry ziskaly v poslednich letech znac¢nou
pozornost. Mohou napodobovat urcité vlastnosti bunék ve zrakovém kortexu nékterych saveti. Metody
zalozené na Gaborovych filtrech, byly uspésné pouzity v mnoha aplikacich zalozenych na strojovém
vidéni ¢i zpracovani obrazu. Jsou vibec jedny znejlepSich metod pro rozpoznavani obliceje,
rozpoznani duhovky ¢i porovnavani otiskd prstl. 2D Géabordv filtr 1ze definovat jako komplexni

rovinnou vlnu nasobenou Gaussovou obalkou.

2 (f% o 2
Ylx,y) = 7{7ﬂe(yzx e Z)ejZfo’ (3.4)
x' = xcosO + ysinf
y' = —xsinf + ycos6

(5)
Kde fje frekvence filtru, 8 je rotacni tihel, y je ostrost (Sitka pasma) podél Gaussovi hlavni osy, a7 je

ostrost podél vedlejsi osy (kolma k vIng).

Filters Responses
ahsolute

Real Imag

=0.2
8=0° —

‘ 0.2
ER

Image Convolution

Obrazek 3.5.1 — Ukazka extrakce features za pouziti Gaborovych filtra[5].



3.6 Lokalni vlastnosti

Lokalni vlastnosti jsou vlastnosti, které jsou extrahovany z malych ¢tvercovych obrazkli v ramci
jednoho obrazku. Lokalni deskriptor nepopisuje cely obrazek, ale pouze malou ¢ast obrazku (urcitou
podmnozinu pixeld). Je znamo Ze ptistupy pouzivajici lokalni vlastnosti obrazku mohou pfinést velmi
dobré vysledky pii klasifikaci, napt.(SIFT,SURF...). Nicmén¢ pocet lokalnich vlastnosti
extrahovanych z kazdého obrazku muze byt obrovsky, obzvlasté pokud uvazujeme dostateéné velkou
databazi s obrazky. Pocet extrahovanych vlastnosti v ramci jednoho celého obrazku se vétsinou

pohybuje mezi 100 az 1000.

Obrazek 3.6.1: Extrahovani lokalnich vlastnosti.

Bag of visual words model
Bag of visual words dale (BoVW) model patii mezi nejefektivnéjsi metody, jak zobrazit obrazek jako
soubor lokalnich vlastnosti. Vychazi z modelu bag of words dale (BoW), ktery je bézné pouzivany pii
klasifikaci textu. V BoW modelu je kazdy dokument reprezentovan jako neuspofadana mnoZina
unikatnich slov, které se vyskytuji v dokumentu. Dokument je pak reprezentovan jako histogram
unikatnich slov. Tyto histogramy jsou poté pouzity pti klasifikaci dokumentu.

Podobny princip je také v BoVW modelu. Obrazek je reprezentovan jako neuspofadana mnozina
unikatnich lokalnich vlastnosti. Tyto lokalni vlastnosti jsou pak typicky reprezentované lokalnimi

deskriptory,



kde pocet téchto deskriptorti ve vétsi databazi obrazkd muze byt obrovsky. Deskriptory jsou pak
shlukovany (napf. metodou k-means) do skupin. Tyto skupiny jsou pak pojmenované jako visualni

slova. Poté mlzeme reprezentovat obrazek jako histogram téchto slov. Princip je ukazan na obrazku

word word wovd wo'd ward word word
"2 n-1 "

Obrazek 3.6.2: Bag of visual words.’

3.7 SIFT vlastnosti

Scale Invariant Feature Transform (SIFT) je metoda pro detekci a extrakci lokalnich deskriptort, které
jsou invariantni vi¢i osvétleni, Sumu obrazu, rotaci a zmén¢ velikosti[6].Tato metoda byla navrzena
Davidem Lowem, v roce 2004 v Univerzit¢ British Columbia v Kanadé. Jedna z hlavnich piednosti
tohoto pfistupu spociva v tom, ze dokaze spravné rozpoznavat objekty v riznych obrazcich. Objekty
mohou byt jinak nato¢ené, mit jiné méfitko, jinak osvétlené, a pfitom by méli byt stale rozpoznany. 1
diky témto vlastnostem se tato metoda pouziva v mnoha odvétvich, jako je naptiklad rozpoznavani

objektil, robotické mapovani a navigace, spojovani obrazki (panoramata).

2 http://crev.uct.edu/courses/CAP5415/Fall2012/Lecture-17-BagOfWords.pdf
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SIFT metoda ze sklada ze ¢tyt hlavnich kroku:
e detekce extrému v scale-space
e urceni polohy vyznamnych bodt (keypoints)
e pfifazeni orientace vyznamnym bodim

e vytvoreni deskriptord pro vyznamné body

Detekce extrému v scale-space

Cilem tohoto kroku je najit potencionalné vyznamné body (kandidaty), jenz zlstavaji stabilni i pfi
zméné méfitka obrazu. Nejprve je potfeba si vytvorit takzvané scale-space. Scale-space se Cleni do
oktav, které se skladaji z vrstev stejného rozméru. Zakladem nasledujici oktavy, je posledni vrstva
oktavy pfed ni, kterda ma poloviéni rozmeér. Jedna oktava se da definovat, jako sbirka obrazkt ziskana
postupnym vyhlazovanim vstupniho obrazku, coz je analogicky proces postupnému snizovani rozlieni
obrazku. Vyhlazeni obrazku je realizovano konvoluci obrazku s Gaussovymi filtry, vznikne tzv.

Gaussovo rozostieni obrazku. Vytvoreni scale-space je znazornéno na obrazku 3.7.1.

Third octave

«<—Second octave

'

First octave
< (didn’t fit)

Obrazek 3.7.1: Scale-space’

3 http://www.aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-keypoint-orientation/
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Dalsim krokem je odeéteni sousednich obrazka L(x,y, ko), v ramci oktavy, ve scale-space.

Odecteni sousedniho obrazku ve scale-space 1ze definovat nasledovne:

D(x,y,0) = L(x,y,kio) — L(x,y,kj, o),

kde L(x,y,ko) je konvoluce pivodniho obrazku I(x,y) , s Gaussovym rozostieni G(x,y, ko)
,s méfitkem ko.
L(x,y,ko)=G(x,y, ko) * I(x,y)

Odecitani sousednich obrazki ve scale-space je znazornéno na obrazku. 3.7.2.

sale | 22 ————3po > ==
(
o) |

Scale
(first
octave)

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Obrazek 3.7.2: Princip od&itani sousednich obrazka*

Odectenim sousednich obrazkt dostavame tedy D (x, y, ). V obrazku D (X, y, o) se hledaji lokalni
maxima a minima. Hleda se porovnavanim kazdého bodu obrazku s 8 sousednimi pixely a 9 pixely
sousednich obrazku viz (Obrazek 3.7.3). Pokud takovy bod ma nejmensi, ¢i nejvétsi hodnotu v ramci

svého okoli, stava se kandidatem na vyznamny bod.

4 http://www.aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-keypoint-orientation/
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scale l

Obrazek 3.7.3: Hledani minima ¢i maxima v rozdilovych obrazcich.

Urceni polohy vyznamnych bodi
Nalezeni kandidati v pfedchozim kroku byli uréeni pomoci pfiblizného maxima a minima.
Ptiblizného, protoze maxima ¢i minima témét nikdy neleZi piesné na pixelu. Lezi nékde mezi pixely.
Nelze ale pfistupovat k datim mezi pixely. TakZe se musi matematicky lokalizovat umisténi v
subpixelové oblasti. Pomoci dostupnych pixelovych dat se tedy generuji subpixelové hodnoty. To se
provadi rozsifenim Taylorova rozvoje obrazu D(x,y,c), kolem zkoumaného bodu x. Matematicky to

1ze zapsat jako:
ap” 1 _9%D

Dx)=D+ ——x+5x

ax “ 2% a7 (3.5)

Pfesné pozice kandidata v subpixelové oblasti je uréena posunutim x ', které se spo¢ita jako extrém
Taylorova rozvoje. Ten je spocten pomoci derivace funkce D (x) podle x a naslednym polozenim rovno
nule. Pokud je posunuti X" vet$i nez 0.5 v jakékoliv dimenzi, extrém se nachazi blize k sousednimu
bodu. Pokud se tak stane, tak je ptivodni bod nahrazen bodem sousednim a cely vypocet se opakuje.
Pokud x" neptesahne hodnotu 0.5, je vysledné posunuti pfi¢teno k soufadnicim ptivodniho bodu. Po

pricteni posunuti, je vypocitana pozice kandidata v subpixelové oblasti.

13



Obrazek 3.7.4: Ukazka subpixelové oblasti ¢ervené body znaci jednotlivé pixely v obrazku a zeleny
bod pfesnou hodnotu maxima’.
Odstranéni bodu s nizkym kontrastem
Je vypocitana hodnota Taylorova rozvoje D(x) v bodé x".
10D7 .

D(x)=D+ R (3.6)

Pokud je hodnota |D (x") | mensi nez 0,03 je kandidat z mnoziny vyznamnych bod® odebran.
Odstranéni bodii v blizkosti hran

Rozdil Gaussovych funkci D (x, y, ) ma velkou odezvu v blizkosti hran obrazu. Tyto body je nutné
eliminovat, jelikoZ jsou spatné lokalizovatelné a tim padem nestabilni. Body v blizkosti hran vykazuji
velkou hlavni kfivost podél hran a malou hlavni kiivost v pravothlém sméru vici hrané. Hlavni kiivost

v okoli bodu lze vyjadfit pomoci vlastnich Cisel Hessianovy matice:
Dxx ny

H =
ny Dyy

Pokud je pomér velké hlavni kiivosti podél hran a v pravouhlém sméru v daném rozmezi, je bod

zanechan v mnoziné vyznamnych bodu.

edges where contrast is
low

Obrazek 3.7.5: Ukéazka odstranéni bodfi na hranach a s nizkym kontrastem®

> http://slideplayer.com/slide/ 1420241
¢ http:/slideplayer.com/slide/4066021
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Prifazeni orientace vyznamnym bodim

V tomto kroku, kazdému vyznamnému bodu bude pfifazena jedna ¢i vice dominantnich orientaci.
Coz zajisti invarianci vici rotaci. Pfifazeni orientace k vyznamnému bodu probiha nasledovné. Je
nalezen obraz L (X, y, o), ktery je méfitkové nejblizsi k vyznamnému bodu, coz zajisti Ze vSechny
vypoclty jsou provadény invarianté viaci metitku. Pro kazdy bod obrazu L (X, y, 6 ), ktery ma métitko

o, je spoctena velikost gradientu m (x, y) a orientace gradientu 0 (X, y).

(Lx+1,y) — L(x — 1,y))

0(x,y) = tan™?! < (3.8)

Poté je zkonstruovan histogram orientaci, ktery je tvofen z orientaci gradientli v okoli vyznamného
bodu. Histogram obsahuje 36 sloupcd, kde kazdy sloupec znac¢i 10 stupniovy rozsah. Kazdy vzorek,
ktery je ptfidan do histogramu, je vaZen velikosti gradientu a koeficienty Gaussova kruhového okna.
Gaussovo okno ma stied ve vyznamném bodu a jeji méfitko (o) odpovida 1.5nasobku meétitka
vyznamného bodu. Vrcholy v histogramu odpovidaji dominantnim orientacim gradientl v okoli bodu.
Dominantni orientace vyznamného bodu, je uréena nejvyssim sloupcem v histogramu. Pokud se v
histogramu vyskytnou sloupce, které dosahuji alesponi 80 % hodnoty nejvyssiho sloupce, je vytvoien
novy vyznamny bod. Tento vyznamny bod ma stejnou lokaci a mefitko jako piivodni vyznamny bod,

ale jinou orientaci. Tim padem mohou vzniknout vyznamné body, které maji pfifazeno vice orientaci.

Gradient
magnitudes

Gaussian blurred image Gradient -
orientations| . -7

Obrazek 3.7.6: Ilustrace velikosti gradienttl a jejich orientace v Gaussové rozostieném obrazku’

7 http://www.aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-keypoint-orientation/
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100%

8o0%

Obrazek 3.7.7: Ukazka histogramu orientaci®.

Vytvoieni deskriptori pro vyznamné body

V minulém kroku metody byla vyznamnym bodim pfifazena dominantni orientace. Dominantni

orientace byla dana konstrukci histogramu orientaci v okoli vyznamnych bodd. Cil tohoto kroku je

vytvoftit deskriptor, ktery bude nenaro¢ny na vypocet. Deskriptor by mnél popsat okoli vyznamnych

bodu, tak aby byl nezavisly na geometrickych a jasovych transformacich obrazu. Deskriptor se tedy

vytvoti z velikosti gradientl a jejich orientaci v okoli vyznamného bodu. Nejprve je nalezen obraz L

(%, y, 0), ktery je métitkove nejblizsi k vyznamnému bodu, aby byla opét zachovana nezavislost vici

méfitku. Sestnact étvercovych oken o velikosti 4*4 v okoli bodu, bude pouZito pro vypodet. Pro kazdé

okno bude sestaven histogram orientaci, ktery bude mit 8 sloupcii. Velikost gradientu kazdého bodu je

vazena Gaussovou funkci. Coz ma za disledek to, ze vzdalenéjsi gradienty od stfedu deskriptoru budou

mit mensi vliv na cely deskriptor. Histogramy jsou poté nato¢eny vii¢i ur¢ené dominantni orientaci

vyznamného bodu. Timto krokem je zachovana nezavislost na rotaci. Vysledny deskriptor se tedy

sklada z jednotlivych histogramu orientaci. Téchto histogramu je celkem 16 a kazdy obsahuje 8 ¢isel.

Téchto 128 cisel je poté normalizovano

16x16 window

@ Keypoint

a vznika

128 dimensional vector

128 dimenzionalni

Obrazek 3.7.8 : Vysledny deskriptor metody SIFT’

§ http://www.aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-keypoint-orientation/
% http://www.aishack.in/tutorials/sift-scale-invariant-feature-transform-keypoint-orientation/

SIFT vektor.
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3.8 SURF vlastnosti

Metoda SURF (Speeded-Up Robust Feature), byla ptredstavena roku 2006, tfemi lidmi, Herbertem
Bayem ,Tinne Tuytelaarsem a Luc Van Goolem. Jak ndzev napovida, autofi se inspirovali metodou
SIFT kterou chtéli zrychlit. Standartni verze SURF je podle autort rychlejsi a vice robustni vi¢i riznym
transformacim.
Detekce vyznamnych bodu

SIFT metoda detekuje vyznamné body pomoci rozdili Gaussovych funkci. Poté je ale potieba
nékteré nestabilni body odstranit z mnoziny vyznamnych bodd. Coz je realizovano pomoci Hessianu.
V metodé SURF jsou tyto dva kroky slouceny a vyznamné body jsou detekovany piimo, pouzitim
determinantu Hessianovy matice. Metoda pro vypocet prvkid hesianovy matice vyuziva filtry o velikosti
9x9. Tyto filtry aproximuji druhou derivaci v diskrétni formé. Prvky jsou tedy vypocitané jako
konvoluce obrazu s filtry. Vyhoda tohoto pfistupu je, ze konvoluce s filtrem se snadno pocita s pomoci

integralnich obrazki. Lze ji také pocitat paralelné pro riizna méftitka.

TENEE

I I 0 T

Obrazek 3.8.1: Ukazka nékterych filtrg'’
Prifazeni orientace

Pro pfifazeni orientace vyuziva vinkové odezvy v horizontalnim a vertikalnim sméru v kruhovém
okoli. Toto okoli ma polomér 6s, kde s znac¢i méfitko vrstvy ve scale-space, ve kterém se zkoumany
bod nachazi. Tyto odezvy jsou stejné jako u SIFT, vaZeny koeficienty Gaussova kruhového okna
s parametrem 6=2,5s. Poté jsou zakresleny do soufadnicového systému. Vysledna dominantni orientace

bodu je poté urcena, jako soucet vSech odezev v ramci vysece o velikosti 60 stupnd.

10 http://opencv-python-tutroals.readthedocs.io
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Obrazek 3.8.1: Uréeni dominantni orientace SURF metodou'’
Sestaveni deskriptori

Pro sestaveni deskriptorti pouziva SURF vinkové odezvy v horizontalnim a vertikalnim sméru. Pro
vypocet je vyuzito ¢tvercové okoli s hranou délky 20s (s je metitko ve scale-space). Okoli je potom
rozdéleno na 4x4 podoblasti. V kazdé podoblasti jsou vypocteny horizontalni a vertikalni vinkové

odezvy a vysledny deskriptor je sestrojen jako:

v= (D de ) dy ) 1del, ) Idy)) (39)

Vysledny deskriptor se sklada z takto ziskanych vektorti ze vSech 16 podoblasti. Coz ve vysledku
tvofi 64 dimenzionalni deskriptor (16 podoblasti, 4 prvkovy vektor).

3.9 FCTH a CEDD vlastnosti

FCTH a CEDD jsou globalni vlastnosti, které kombinuji vjednom histogramu barvu a texturni
informace. Metoda FCTH vychazi z kombinace tii fuzzy krokid, kde velikost jeho deskriptoru je
limitovana na 72 byt na jeden obrazek. Metoda CEDD je blokovy postup, ktery vyuziva rozkladu
obrazu na textury a na barvy. Velikost deskriptoru CEDD je limitovana na 54 bytd. Hlavni pfednosti
metody CEDD je velmi mala vypocetni narocnost. Na tuto vlastnost je kladen velmi velky dtraz, pokud
se hleda v obrovskych databazich. Ob&é metody ve srovnavani vici ostatnim metodam, vykazuji velmi
dobré vysledky také z hlediska piesnosti vyhledavani. Detailni informace ohledné téchto metod mohou

byt nalezeny v|[§] .

! http://opencv-python-tutroals.readthedocs.io
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4 Porovnavani vlastnosti

V piedchozi kapitole bylo uvedeno nékolik riznych vlastnosti obrazki. Pro zjisténi podobnosti dvou
obrazkd, je tfeba tyto obrazky reprezentovat pomoci nékterych jejich vlastnosti a tyto vlastnosti potom
vzajemné porovnat. V této kapitole budou piedstaveny riizné metriky pro porovnavani vlastnosti

obrazkd, které se hojné pouzivaji v CBIR systémech.

4.1  Metriky pro porovnavani histogramu

V CBIR systémech je porovnavani histogrami velmi ¢astou operaci. At uZ porovnavani vlastnosti,
které jsou reprezentovany jako histogramy (histogram barev, texturové histogramy, histogramy

Gaborovych vlastnosti), nebo porovnani histogramti v systémech zalozenych na BoVW modelu.

Minkowského vzdalenosti.

Mezi nejznamé;jsi podobnostni funkce patii Minkowského vzdalenosti. Je to soubor podobnostnich

14
d(H, K) = (2|hi - kilp) 4.1)

funkci definovanych jako:

L

H a Kznaéi jednotlivé histogramy.Casto pouzivand a nejznaméjsi je Euklidova vzdalenost
s parametrem p=2. Pouzivané jsou také Manhattanskd vzdalenost s parametrem p=1 a maximalni

vzdalenost s parametrem p ktery je roven nekone¢nu.

Prusecik histogramu
Tato metoda byla navrzena v 0 a byla vyvinuta pfimo pro porovnavani histogrami. Zanedbava

vlastnosti, které se vyskytuji pouze v jednom histogramu. Je definovana jako:

M
d(H,K) = Z min(H,, K,,) (4.2)
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X2 vzdalenost

Pouziva se ¢asto v BovW modelu Ize ji spocitat jako:

" (Hyn — Kp)?
d(H,K) = ﬁ (4.3)

Jensen Shannon rozdilnost
Pouziva se pro méteni rozdilu dvou pravdépodobnostnich rozdé€leni. Je definovana jako:

- 2K
D(H,K) = Z H,, log
m=1

H, + K;,) (4.4

H K. 1
-_ (0]
H, +Ky, ™ &

Earth Mover’s vzdalenost
Vypocet EMD je zalozen na feSeni Transportatniho problému (tzv. Monge-Kantorovich

problém).Pro porovnavani histogrami je vypocet nasledujici:

2ijdij9i;

d(H,K) =
(H, K) 2ij i

(4.5)
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5 Metriky Vyhledavani

Pro ohodnoceni CBIR systému je potfeba mit metriky, které dokazi vyjadrit kvalitu vyhledavani. Tyto
metriky vyjadiuji, jak “dobte” umi systém vyhledavat. Kvalita ¢i spravnost vyhledavani, zavisi na
pozadavcich, které jsou od systému o¢ekavané. Vyhledavani v obrazcich mize byt ob¢as velmi
subjektivni. Jeden ¢lovék mize povazovat dvojici obrazkill za velmi podobné, pfi¢emz jiny ¢lovek jiz
nemusi. Ohodnoceni systému proto zavisi témet vzdy na lidském vnimani obrazu. V této kapitole

budou predstaveny riizné metriky pro hodnoceni vyhledavani.

Preciznost

pocet nalezenych relevantich obrazkt

reciznost = — ~ —
P celkovy pocet nalezenych obrazkt

Preciznost (anglicky precision) udava pomeér mezi po¢tem nalezenych relevantnich obrazk a
celkovym poctem nalezenych obrazkt. Nejkvalitngjsi systém z pohledu preciznosti bude takovy
systém kdy jeho preciznost vyjde 1. Coz bude znamenat ze vSechny nalezené obrazky budou zaroven

relevantni. Naopak nejméné kvalitni bude, pokud preciznost vyjde 0.

Citlivost

pocet nalezenych relevantich obrazk

citlivost = — ; PR
celkovy pocet relevantnich obrazka

Citlivost (anglicky recall) je uréena pomérem mezi po¢tem nalezenych relevantnich obrazkt a
celkovym poctem relevantnich obrazkd. Jako nejkvalitnéjsi systém, bude povazovan systém, jehoz
citlivost vyjde 1.Nejmén¢ kvalitni systém bude, pokud citlivost vyjde 0.Pokud vyjde citlivost 1, tak

vSechny relevantni obrazky z mnoziny obrazkd, ve kterych se hledalo, byly nalezeny.
Precision-recall kiivka

Hodnoty citlivosti a preciznosti jsou vétSinou reprezentované v grafu R — P(R). Tento graf

znazoriuje zavislost preciznosti na citlivosti.
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Precision-recall curves - examples
1.0
0.9
0.8 -
0.7
0.6
0.5 -
0.4

Precision (PPV)

0.3
0.2 1

0.1

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall (sensitiviity)

Obrazek 5.1: Ukézka graf preciznosti a citlivosti'”

Prumérna preciznost
Nejcastéjsi zpasob, jak reprezentovat graf preciznosti a citlivosti jako jedno ¢islo, je primérna

preciznost. Lze ho definovat jakou obsah plochy pod kiivkou v grafu. Vypocita se tedy jako:
1

AP = f p(r)dr (5.1)

0

Lze také vypocitat primér pruméerné preciznosti (anglicky mean average presicion) pro Q dotazt

jako:

1
AP = |Q_|Z AP(q) (5.2)

Cetnost chyb (Error rate)

Error rate budeme chapat jako Cetnost vyskytu chyb ve v§ech hledani. Jako spravné vyhledavani,
se bude chapat vyhledavani, kde z ur¢itého poctu vSech nejpodobnéjSich obrazkl, budou vSechny
relevantni. Jinak bude vyhledani oznaceno za chybné.

1 7 re
ER = m Z {0 pokud obrazek bude relevantni (5.3)
qeQ

1 jinak
Tato metrika je zajimava v pripadé, pokud databaze s obrazky bude obsahovat obrazky,

ptifazené do tfid (napt. mnozina obrazkd CT snimek ramena, CT snimek ramena).

12 https://acutecaretesting.org/en/articles/precision-recall-curves-what-are-they-and-how-are-they-used
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6

Navrh reSeni

Cile této jsou vytvoftit nastroj pro vyhledavani v databazi naskenovanych CT dat, a nalezeni nejlepSich

metod pro vyhledavani CT dat. Jako vzorova data budou slouzit obrazky ve formatu DICOM. Coz je

format pro ukladani medicinskych dat, pofizenych snimacimi metodami jako jsou CT, MRI ¢i

ultrazvuk. Vystupni data z CT ¢i MRI jsou desitky az stovky obrazkul, které tvoii jeden dataset.

Napiiklad vystupem CT vysetieni hlavy pacienta neni jeden obrazek, ale mnozina obrazki (skenuje se

po vrstvach). Proto je nutné porovnavat a vyhledavat celé datasety a ne jednotlivé obrazky.

6.1

Pozadavky na nastroj pro vyhledavani

Vyhledavani podobnych obrazki

Je hlavni pozadavek pro vyslednou aplikaci. Jako data budou slouzit adresare, které obsahuji
sérii snimkd z CT. Tedy co jeden adresar to jedna série snimki. Jak jiz bylo uvedeno v Givodu,
s jednou sérii se bude zachazet jako s celkem. Vzdy se budou porovnavat celé série.
Navrhovany nastroj by mnél byt schopen vyhledavat ve velkém mnozstvi CT snimku, které
jsou v uloZeny v jednotlivych sériich.

Pouziti tohoto nastroje by mnélo byt zejména v 1ékarstvi. Kdy 1ékat ma k dispozici velké
mnozstvi CT snimkt a potfebuje si najit urcité CT série. Tyto série si bude hledat na zakladé
podobnosti se vzorovou sérii CT dat. Funkcionalita vyhledani podobnych snimki mu
zjednodusi jeji prochazeni a vybeér.

Vkladani, aprava a mazani CT dat

Vkladani novych sérii bude probihat tak, ze do kofenového adresaie se vlozi podadresar s CT
daty. Mazani bude probihat podobné, kdy se vyhledd konkrétni adresai a ten se odstrani
z kofenového adresare. VSechny CT série budou pojmenovany. Nazev se urc¢i podle dat, které
jsou obsahem adresaie. Typicky tedy nazvy cCasti téla.

Podpora formatu DICOM

Jelikoz vétsina snimkl z CT, jsou ve formatu DICOM, je tieba umét nacitat obrazky v tomto
formatu.

Piehledné grafické uZivatelské rozhrani

Aby si uzivatel, ktery bude chtit vyhledat urcity CT dataset , nemusel zadavat vSechny potiebné
parametry slozité. Naptiklad cesta ke vzorovému CT datasetu by nemn¢la byt psana, ale zadana

kliknutim. Také aby vysledky z vyhledavani, byly zobrazeny ptehledné a v rozumné formé.
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e Rychlé a piesné vyhledavani
Tyto vlastnosti budou velkou mirou uréeny pouzitou knihovnou Lire, ktera je pouzivana v praxi
i pro milionové databaze s obrazky, viz kapitola Implementace 7. Pfesnost vyhledavani bude

urcena hlavné spravnym vybérem metody pro vyhledavani v CT datech.

6.2 Pozadavky pro nalezeni nejlepSich metod

o Kbvalitni a dostateéné mnoZstvi CT dat
Tento pozadavek bude kli¢ovym pozadavkem pro nalezeni nejlepsi metody. Bez kvalitnich CT
dat, by nalezeni nejlepSich metod pro vyhledavani v CT datech nebylo mozné.

e Vybér kvalitnich metrik pro porovnani jednotlivych metod
JelikoZ jednotlivé metody funguji na rozdilnych principech a vraci jiné vysledky je tfeba mit
dostate¢né kvalitni metriky pro porovnani téchto vysledkii. Metrikami pro CBIR systémy se
zabyva kapitola 5.

o UloZeni vysledkii experimenti do databaze
Pro aplikaci metrik na jednotlivé metody CBIR systému, je potieba mit vysledky hledani
uloZené piehledné na jednom misté. Nejlépe v databazi, kde se budou ukladat argumenty, ¢as
spusténi, vysledky hledani atd.

e  Funk¢ni nastroj pro CBIR vyhledavani
Pro experimentalni nalezeni nejlepSich metod je potfeba mit nastroj, kde tyto metody budou
implementované. Nejprve je tfeba vytvorit nastroj a az poté ptijde na fadu nalezeni nejlepSich

metod.

6.3 Navrh vyhledavani

Stézejni funkci navrhovaného nastroje je vyhledavani CT snimki podle podobnosti.
Princip CBIR vyhledavani lze ve zkratce shrnout tak, Ze pro kazdy obrazek je extrahovan zvolenou
metodou deskriptor. Extrakce deskriptoru by méla byt tzv. offline operaci, coz znamena Ze se provadi
pouze jednou. Pokud dojde k tipravé databaze s obrazky je nutné provést extrakci deskriptorti znovu.
Pti vyhledavani se pak porovnavaji deskriptory dotazovaného obrazku s deskriptory vSech obrazkd v
databazi.

Extrakce deskriptorQ je ¢innost, kterd zdaleka trva nejdelsi dobu. Pro rychlost systému je velmi
dilezité extrahované deskriptory ulozit a vyhledavani provadét na jiz existujicimi deskriptory. V Lire

knihovné jsou tyto deskriptory ukladany do souborového sytému s vyzitim Lucene knihovny.
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Coz zaru€uje pozadovanou vlastnost systému.

6.4  Vyhledavani v CT sériich

Navrhl jsem nasledujici postup. Z CT série, ktera bude slouzit jako vzorova data, se vybere
parametrizovany pocet obrazki. Kazdy vybrany obrazek bude porovnavan danou metodou, viici véem
obrazkiim v databazi. Poté se vybere parametrizovany pocet nejlepSich shod a zjisti se, do které CT
sériec obrazky patfi. Pak se podle miry shody, stanovy procentualni zastoupeni piislusnosti do
jednotlivych CT sérii. Napiiklad pro prvni obrazek ze vzorové CT série vyjde 35% piislusnost datasetl,
60% prislusnost dataset2 a 5% prislusnost dataset3.Tento postup se provede pro kazdy vybrany obrazek
a pak se spocita procentualni ptislusnost celé vzorové CT série. Spocita se jako aritmeticky primeér

procentualnich pfislusnosti, jednotlivych obrazku.

6.5 Pouzité data

Jako data budou slouzit CT snimky pacientd s rakovinou, které jsou k dispozici v webovém
archivu'®. Tyto data jsou ve formatu DICOM a pocet obrazkii v jednotlivych sérii se pohybuje 100 do
400 obrazkt. Velikost jedné série se pohybuje od 100 MB do 200 MB. Ttidy jednotlivych obrazki jsou

napt. snimky mocové méchyte, snimky plic atd. Ukazka série CT snimk hrudniku je na obrazku 6.1.

6.6 Vyhodnoceni metod

Budou se vyhodnocovat metody: Gabor, Tamura, CEDD, FCTH, SIFT, SURF a korelogram barev.

Z vysledkt hledani jednotlivych metod se vytvoii graf preciznosti a citlivosti, vypocita se prumérna

preciznost, pramér priméemé preciznosti, a ¢etnost chyb. Témito metrikami se zabyva kapitola 5.
Vysledky hledani jednotlivych metod budou ulozeny v SQL databazi. Pro aplikaci metrik na

jednotlivé metody je tieba urcit které obrazky jsou relevantni a které ne. Relevantnost obrazkd bude

urcena tiidou, do které patii. Tzn. pokud vyhledany obrazek bude patfit do stejné tiidy jako vzorovy

bude bran jako relevantni. Tyto tfidy budou urCeny nazvem adresafe CT série. Naptiklad “Ramenni

kloub*, “Hrudnik*.

13 http://www.cancerimagingarchive.net
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Obrazek 6.1: Série CT snimku hrudniku.
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7 Implementace

Tato kapitola popisuje implementa¢ni detaily feSeni, které bylo popsano v minulé kapitole.
Realizace feSeni se sklada z jednoduchého uzivatelského rozhrani, fizeni volani API vyhledavaciho
enginu LIRE, zpracovani a analyza vysledkil, ulozeni vysledki do databaze, konzolové a davkové

volani.

7.1  Technologie

Jako implementacni jazyk jsem zvolil jazyk Java nejméné ve verzi JAVA 8. Jazyk byl da se fici uréen
vybérem enginu LIRE, ktery je implementovana v jazyce Java. Aplikace ma klasickou MVC
architekturu. Kde model je reprezentovan souborovym systémem pro vstupni Iékatfska obrazkova CT
data. Pro ulozeni vyslednych dat z vyhledani jsem zvolil relacni SQL databazi. Konkrétné jsem pouzil
MySql databazi. Pro praci s databazi jsem nevyuzil Zadného ORM frameworku.

Operace nad databazi se déji dle standartniho JDBC API. Dtivodem nevyuziti frameworku je, ze
databaze je zatim vyuzita jen jako evidence vyhledanych dat. Soucasna aplikace tato data dale nijak
neanalyzuje a nezobrazuje. Kontroler je feSen pomoci Java tiid spojujici volani z GUI na API
vyhledavajiciho enginu LIRE. Uzivatelské rozhrani je realizovano pomoci knihoven swing, awt. Pro
davkové testovani jsem pouzil linux shell skripty. Pro kompilaci je vyuZit nastroj pro automatizaci

sestavovani programi Gradle.

7.2  Knihovny a nastroje tretich stran

S 24

CBIR vyhledavani. Implementuje extrakci vétSiny vlastnosti obrazku, které jsou momentalné znamé.
Vyuziva také dalsi knihovny jako jsou Apache Lucene ¢i OpenCV. LIRE knihovnu pouziva Danska
Narodni policie pro hledani podobnych scén, ¢i pro detekovani duplikatd. Pouziva ji taky organizace
WIPO pro hledani v milionech obrazcich. Dale byla pouzita knihovna ImageJ, tato knihovna byla

pouzita pro nac¢teni DICOM obrazkt. O praci nad databazi se stara JDBC APL
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73 Dilezité téidy
Obsahem této podkapitoly bude piehled zakladnich tfid, které navrzeny nastroj vyuziva.

Indexer

tfidy je metoda public static void index (String pathString, Class featureClazz). Metoda rekursivné
projde obrazkové soubory z cesty pathString a indexuje je pomoci feature Class.

Searcher

je metoda public static void search(String pathString, int pocetHledanych, int pocetZpracovanychHitu,
Class featureClazz). Metoda rekursivné projde obrazkové soubory z cesty pathString. Pokud neni
vstupem soubor, ale adresar je hledana mnozina obrazkt vyskytujicich se v adresafi. Pokud je vstupem
dataset obrazki, parametr pocetHledanych urcuje velikost mnoziny hledanych obrazkt. Parametr
pocetZpracovanychHitu fesi, kolik nejpodobnéjsich obrazkli bude nalezeno a zpracovano. Parametr
featureClazz uréuje, jakou metodou se bude obrazek vyhledavat.

Gui

V této tfid¢ je implementovano grafické uzivatelské rozhrani.

ImageUtil

Tato tfida se stara o operace s obrazky. Napi. pfevod DICOM formatu na png. UloZeni obrazkid na
souborovy systém.

FileUtil

Servisni tfida pro praci se souborovym systémem.

DbStorage

Ttida pro praci s databazi.
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8 Dosazené vysledky

Tato kapitola shrne vysledky, které byly dosazené pfi tvorbé nastroje pro vyhledavani v CT datech a

vysledky porovnani jednotlivych metod. Informuje také o zptisobu vyhodnoceni téchto vysledki

8.1 Nastroj pro vyhledavani v CT datech

Nastroj vyhledava celé CT série, na principu, ktery jsem navrhl v podkapitole 6.4. Implementac¢ni
detaily jsou popsany v kapitole 7.

8.1.1 Grafické uzivatelské rozhrani

Ukazka grafického uzivatelského rozhrani nastroje je na obrazku 8.1.

8.1.2  Experimenty pro nalezeni optimalni konfigurace nastroje

Pouzita data

Vyhledavalo se v CT sériich snimk, ziskané z webového archivu viz podkapitola 6.5 Jednotlivé
udaje jsou zobrazeny v tabulce 8.1.

Pocet CT sérii Celkovy pocet obrazki Pocet ttid

40 6345 10

Tabulka 8.1: Udaje o databazi CT dat.

Pro spravné nastaveni nastroje bylo nutné rozhodnout, pro jaké defaultni parametry bude hledani
v CT sériich realizovano. Princip hledani v CT sériich je popsan v podkapitole 6.4. Pro tento ucel
probéhlo nékolik sérii testd vyhledani. Graf 8.1 a 8.2 zobrazuje zavislost pravdépodobnosti nalezeni

relevantniho CT datasetu, na po¢tu nalezenych nejpodobnéjsich obrazka.

1,2

T —a—a—

08 5-\-\l-—-—-

H._._.
0,6 .
~E
0,4
0,2

0
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96
Graf 8.1: Graf zavislosti pravdépodobnosti nalezeni relevantniho CT datasetu, na poc¢tu nalezenych

nejpodobnéjsich obrazkl, pomoci metody CEDD.
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Graf 8.2: Graf zavislosti pravdépodobnosti nalezeni relevantniho CT datasetu, na po¢tu nalezenych

nejpodobnéjsich obrazkil, pomoci metody Tamura.

Pro nastroj se jako optimalni parametry jevi vyhledani v po¢tu obrazkd, ktery je vétsi nez tietina
celkového poctu zvolené série, se zpracovanim 10 nejpodobnéjSich obrazkt. Testovani probéhlo
automatizované a piesnost vyhledani spravného datasetu, odpovida presnosti vyhledani jednotlivych

metod.
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Obrazky 8.1: Ukazka vytvotfeného nastroje pro vyhledavani v CT datech.
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8.2  Vysledky vyhodnoceni metod

Vyhodnoceni metod probéhlo na principu, kterym je vysvétlen v podkapitole 6.6.Vyhledavalo se ve
stejnych datech, které byly pouzity u pii experimentech pro nalezeni optimalni konfigurace nastroje.
Pro zvySeni pfesnosti pti ohodnoceni metod se pocital mean average precision (map). Coz znamena,
ze bylo vypocteno vice precision recall krivek, pro rizné dotazy. Precision recall ktivky byly poéitany
pro citlivost v intervalu (0,0.5). Poté z téchto kiivek byl vypoéten map. Ukazka precision recall ktivek,
které byly ziskané z vyhledavani pomoci metod Gabor a CEDD, je na grafu 8.3. Hodnoty map pro

jednotlivé metody jsou uvedeny v tabulce 8.2.
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Graf 8.3: Ukazka precision recall kiivek metod Gabor a CEDD .

vlastnost mean average precision (map

Gabor 63.3
Tamura 56.5
SIFT 42.9
SURF 19.4
CEDD 92.8
FCTH 45.5
korelogram barev 22.4

Tabulka 8.2 : Map v [%] pro jednotlivé vlastnosti (citlivost v intervalu (0,0.5)).
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Zhodnoceni vysledkii a doporuceni vhodné metody
Jednoznaéné nejlepsi vysledky vykazovala metoda CEDD, mohlo to byt ¢aste¢né dano tim, ze tato

metoda bere v potaz i barvy v obrazku, které jsou v ptipadé¢ CT dat pomérné neménné. Dobré vysledky
také vykazovaly metody Gabor, Tamura, FCTH a SIFT. Takze 4 z 5 nejlepsich metod, jsou metody,
které berou v potaz texturu obrazku. Coz muze znamenat, ze textura je pomérné dilezita vlastnost pfi
ohodnocovani CT dat.

Naopak nejhorsi vysledky vykazovaly metody, SURF a korelogram barev. Korelogram barev
nemnél dobré piedpoklady pro dobré vysledky, jelikoz bere v uvahu pouze barvy obrazku. Autofi
metody SURF tvrdily, Ze metoda ma lepsi vysledky pro vyhledavani nez metoda SIFT. Toto tvrzeni
nemohu potvrdit, jelikoz vysledky pro vyhledavani v CT datech vysly pfesn¢ opacné. Pro vyhledavani
v CT datech, tedy Ize doporucit metodu CEDD. Tato metoda dosahla kvalitnich vysledkti a ma velmi
malou vypocetni naro¢nost.

Pro ziskani vysledkti uvedenych v tabulce 8.1 bylo provedeno pies 150 tisic hledani a bylo nalezeno

vice jak 2.2 milionu obrazkd.

9 Z.aver

Vysledkem prace je v Javé implementovany nastroj pro vyhledavani podobnych CT dat. Byl navrzen
postup pro vyhledavani v celych sérii CT dat, ktery vykazoval pomérné dobré vysledky. Byly také
experimentalné porovnany jednotlivé metody a na zaklad¢ vysledki, doporuceny nejvhodnéjsi metody
pro vyhledavani v CT datech. Z hlediska dal$iho vyvoje projektu navrhuji experimentovani s vétSim
mnozstvim metod pro vyhledavani a jejich kombinacemi. Timto pfistupem by bylo mozné nalezeni
dokonalejsich metod pro vyhledavani, které by vykazovaly lepsi vysledky. Také by bylo dobré testovat
metody na daleko vét§im poctu dat, coz by pfineslo lep$i piesnost z hlediska porovnavani Mohlo by
byt také navrhnuty nové postupy pro vyhledavani v CT sériich a ty pak porovnany.

Navrh a implementace vyZzadovaly nastudovani a pochopeni metod vyuzivanych pro porovnani a
urceni podobnosti CT dat. Bylo také nutné nastudovat a aplikovat metriky vhodné pro porovnani
vyhledavacich metod. JelikoZ se pracovalo s CT daty, bylo také tfeba se seznamit s jejich reprezentaci.

Vysledny nastroj miize byt vyuzit v§ude tam, kde je uloZeno v databazi velké mnozstvi CT dat a je

tteba v nich vyhledavat podle podobnosti.
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