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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva tvarovou analyzou obrazovych dat, popisuje tedy
metody, techniky a postupy, které k takové analyze vedou. Obsah prace je rozdélen
do ti{ kapitol - Teoreticka, reSeni studentské prace a zaveér.

V Casti teorie jsou popsany metody, které jsou nasledné vyuZzity v Casti reSeni,
ale i obecna teorie primo souvisejici s t¢ématem. Pravidlem je tedy, Ze pouzitd metoda
v Casti feSeni je popsana v ¢asti teoretické do detaild, nicméné tato skutecnost
nemusi nutné platit i naopak.

V navaznosti na kapitolu teoretickou je feSeni studentské prace. V kapitole
reSeni studentské prace je prezentovan problém, ktery je, diky znalostem z teorie,
vyieSen. ReSeni sestava z vice analytickych procesti a patfi¢nych ptiprav, které jsou
v této Casti zcela jasné definovany.

Posledni ¢ast, zavér, slouzi jako shrnuti pripravy, pribéhu a zhodnoceni
feSeni analyzy. Zaroven miiZe poslouZit jako prostor pro prezentaci napadd,
analogii, neprezentovanych metod a jinych postupt, které by mohly mit kladny ¢i
zaporny vliv na vysledek prace, tedy i na jeji zaver.
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Abstract

Bachelor thesis is focused on shape analysis of image data. This thesis clarifies usage
of methods, techniques and procedures that lead to such analysis. The content of
this thesis is divided into three chapters - theory, analysis solution and conclusion.

In the chapter theory, methods and general theory of the topic are
introduced. The rule is, that every method used in subsequent sections is explained
in detail, but this doesn't necessarily mean that it applies in reverse.

Next chapter, following up the theory section is analysis solution. In this
section, a problem is presented. This problem is then, with knowledge presented in
chapter theory solved. The solution consists of many processes and preparations
that are also explained in detail in this chapter.
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UvoD

Tvarova analyza, jak jiZ z ndzev napovida, je proces, jehoZ vysledkem je popis
objektii (tvard) nachazejicich se v obrazovych datech. Kazdy tvar je mozné popsat
pomoci mnoha deskriptorti, které mohou byt zaloZeny na matematické analyze,
Fourierové transformaci, momentech nebo jinych metodach. Ziskany popis je
moZné vyuzit v odvétvich jako je archeologie, architektura, biomedicina, pocitacové
védy a jiné.

V této praci je kladen diiraz predevsim na vyuziti analyzy pro biomedicinu a
biomedicinska data, kde tvarova analyza miize slouZzit napt. jako prostiedek pro
detekci zmén nebo nesrovnalosti pii diagnostickych vySetifenich, které jsou
zaloZzeny na hodnoceni snimki pacienta. Sofistikovanéjsim vyuzitim tvarové
analyzy muZze byt klasifikace objekt(i v obraze a srovnani s objekty referen¢nimi.

Skrze tuto praci budou prezentovany, vysvétleny a v posledni kapitole i
aplikovany jednotlivé metody a procesy, které vedou k tvarové analyze.

Pro nazornost a jednoduchost je tvarova analyza nejprve aplikovdna na
generovana obrazova data, kterd jsou predem jasné definovana a slouZi jako
kontrolni bod, ktery podava kvalitativni informace o spravnosti pouZitych metod,
respektive spravnosti samotné analyzy. Realna data, tedy biomedicinské snimky,
podstupuji stejnou analyzu a na zakladé hodnot, respektive rozdili hodnot,
odpovidajicich deskriptorti je dosazeno objektivniho porovnani tvard.



1 TEORETICKA CAST

Teoreticka ¢ast se sklada z podkapitol priprava obrazovych dat, tvarova analyza
a klasifikace obrazovych dat. V kazdé ze zminénych podkapitol jsou popsany
metody a procesy, které jsou nezbytné pro provedeni analyzy. Zaroven slouZzi tato
kapitola jako predloha pro Cast reSeni.

1.1 PRiPRAVA OBRAZOVYCH DAT

Pied samotnou tvarovou analyzou je nutné obraz zpracovat tak, aby bylo mozné
vyuzit vSechny metody popsané v nasledujicich sekcich, které jsou zavislé nebo
alespon vyznamné benefitujici pravé ze spravného predzpracovani. Pokud by obraz
zlstal nezpracovan, metody by v mnoha pripadech nebyly spolehlivé a podavaly by
zavadéjici vysledky.

BINARIZACE

Pro tuto praci je uvaZovano obrazovych dat z biomedicinské oblasti, které jsou
v ptivodni formé v naprosté vétsSiné definovany v Sedoténové reprezentaci. Metody
pouzité pro tvarovou analyzu piedpokladaji obraz Cernobily (binarni), proto je
nutné plvodni obrazova data prislusné zpracovat a prevést do cernobilého
provedeni. Pri pfevodu je nutné brat v potaz atributy definujici ptivodni obraz, na
kterych je kvalita prevodu piimo zavisla. Prevodu lze docilit napf. pomoci
prahovani, pti kterém jsou jednotlivé pixely obrazu zarazeny do jedné ze dvou
skupin - ¢ernad (hodnota pixelu 0) nebo bila (hodnota pixelu 1). Vyhodnoceni je
zaloZeno na jednoduchém posouzeni, zda je hodnota pixelu vyssi nebo nizsi, nez je
hodnota zadaného prahu a zarazeni do prislusné skupiny.

Problém nastava v pripadé, kdy je prah nastaven nevhodné, napriklad na
velmi vysokou hodnotu (relativni k obrazu) a pixely, které nesou informaci tak
mohou byt zarazeny do skupiny Cernad (hodnota 0), ¢imZ dojde k nevratné ztraté
uzite¢né informace. Hodnota prahu je definovana ru¢né nebo automaticky s pomoci
algoritmu, samotné prahovani pak muze byt lokalni, kdy je prah nastavovan zvlast
pro kazdou oblast o urcité velikosti ¢i globalni, kdy je prah pro cely obraz nastaven
stejny. Pokud je jiz ptivodni obraz v Cernobilém provedeni, je mozné tento krok
ignorovat.



1.1.1 MORFOLOGICKE ZPRACOVANI OBRAZU

Vysledkem morfologického zpracovani je zména obsahu binarnich regionti v obraze
na zakladé zvoleného strukturniho elementu a hodnot v sousedicich pixelech [11,
10]. PrisluSna Gprava je provedena v zadaném rozsahu, tedy lokalné nebo globalné.

Zakladnimi morfologickymi operacemi jsou eroze a dilatace. Erozi
rozumime snizovani obsahu regioni tak, Ze dochazi ke zméné stavl pixeld
z hodnoty 1 na hodnotu 0. Zménény jsou pixely, které se nachazi v mistech pfechodu
mezi bilou a ¢ernou barvou (mezi hodnotami 1 a 0) pro dany region. MnoZstvi zmén
je dano atributy strukturniho elementu, ktery bude definovan dale. Dilatace je
proces opacny erozi, je tedy zvySovan obsah regionti podobnym zptisobem - dochazi
ke zméné stavil pixeli z hodnot 0 na hodnoty 1 v mistech prechodu definovaného
vySe. MnoZstvi je opét zavislé na atributech strukturniho elementu. Dilatace je
zarovei jednim z procesu, ktery umoziiuji vyplnit diry (regiony s pixely hodnoty 0)
uvnitr objektu. Tyto procesy jsou nejcastéji vyuzivany v nékolika iteracich k docileni
poZadované Upravy obrazu, tzn. k redukci Sumu, lokalizaci hran, tvorbé obrysu
apod.

Dilatace a eroze nepatii pouze do morfologickych operaci, ale také do operaci
celularnich, které dosahuji podobnych vysledkdi, ale 1isi se pouzitymi postupy. Jako
jeden zrozdili je mozné uvést, Ze celularni zpracovani ma schopnost zachovat
propojeni objektli uvniti obrazu [11]. DalSim rozdilem je schopnost morfologického
zpracovani volit velikost a tvar objektu, které budou procesy eroze a dilatace
ovlivnény [11]. V této praci bude vyuzito pouze morfologického zpracovani obrazu.

EROZE A DILATACE

Operace morfologického zpracovani jsou bézné vyuzivany pro redukci Sumu a
detekci objektii v obraze. Sum by mél byt potlacen co nejvice, ale pouze do takové
miry, aby procesy s tim spojené nedegradovaly samotny obraz.

Morfologické operace pracuji se strukturnimi elementy. Zakladni strukturni
element je moZné si predstavit jako dvojrozmérnou matici S(i, j) o velikosti k; x k,
[11]. Hodnoty v matici nabyvaji hodnot podle toho, jaky tvar ma strukturni element
predstavovat. Hodnoty nemusi byt nastaveny symetricky, ale je nutné, aby byl
explicitné nastaven pocatek. BézZnymi tvary strukturnich elementi jsou: Ctverec,
kruh i orientovana usecka.

Kazda morfologickd operace probiha tak, Ze je pocatek strukturniho
elementu postupné aplikovan na kazdy pixel a sousedni pixely tak definuje jako
N (ig, jo), kde (iy, jo) jsou souradnice pocatku [11].



EROZE

Eroze je proces, pri kterém dochazi ke zmensSovani regionu a tvorbé dér v misté, kde
se nachazi pocatek strukturniho elementu. Pokud je pocatek aplikovan na pixel, kde
nedochazi k prekryti vSech hodnot 1 strukturniho elementu okolnimi pixely, je
hodnota takového pixelu nastavena na 0. To zplsobi sniZeni poctu pixeli
s hodnotou 1. Pokud je pocatek aplikovan na pixel s hodnotou 1 a zaroven zde
dochazi k prekryti, hodnota pixelu zlistava 1.

DILATACE

Dilatace je proces, pri kterém dochazi ke zvétSovani regionu a tim také k plnéni dér
v misté, kde se nachazi pocatek strukturniho elementu. Pokud je strukturni element
pirekryt hodnotami 1, je hodnota pocatku zménéna nebo mu tato hodnota zlstava
v pripadé, Ze jiz hodnotu 1 mél. Takto dochazi ke zvySovani poctu pixell ve stavu 1.

MORFOLOGICKE OTEVRENI A ZAVRENI

Zakladni morfologické transformace se sklddaji z kombinace eroze a dilatace. Proces
otevieni je zahajen erozi, ktera snizuje Sum, vyhlazuje hrany a ,rozpojuje“ uzka
mista. Nasleduje dilatace, ktera vraci regiony priblizné do svych ptivodnich velikosti
a vyplnuje vzniklé diry. Proces zavieni je opakem otevreni, dilatace tedy predchazi
erozi.

Vybér mezi témito procesy je dan priznaky v obraze. Pfi velkém poctu
mensich objektl je vyhodnéjsi vyuzit otevieni z divodu sniZeni Sumu. Naopak,
pokud v obraze doslo k nezddoucimu rozdéleni regionti, at uz v diisledku eroze ¢i
jako chyba snimani, je vhodné pouZit zavieni, aby bylo propojeni obnoveno.

DALSI MORFOLOGICKE UPRAVY
V kapitole FeSeni studentské prace jsou vyuzity metody zpracovani, které byly
popsany vySe, pro uplnost je ovSsem nutné se zminit i o dalSich moZnostech
zpracovani obrazu:

e Celularni zpracovani

e Top-hat transformace

e Bottom-hat transformace

e Hit-and-Miss

e Skeletonizace

e Distan¢ni mapa

e Komplement obrazu

e Binarni sjednoceni a priinik

e Sedoténova inkluse

e Adalsi...



1.1.2 ODSTRANENi SUMU

VétSina analytickych metod je zavisla nebo alespon vyznamné benefitujici ze
zlepSeni poméru signadl/Sum. Obraz s niz§im zastoupenim Sumu ma tendenci byt
spolehlivéjsi a robustnéjsi pro dalsi manipulaci [11]. Zaroven jsou z obrazu
odstranény prebytecné informace a obraz je proto mensi z hlediska paméti.

Vtéto sekci jsou popsany druhy Sumu, skterymi je mozZné se
v biomedicinském prostiedi setkat. Témi nejcastéjSimi jsou Gaussovsky Sum a
impulsni Sum [15]. Déle je nutné zminit i druhy méné casté: ,shot“ (Poissontiv) Sum,
Jrician“ Sum. Tato prace ovSem neni zamérena na odstranéni Sumu, zminén bude
tedy pouze Sum impulsni, ktery je v medicinskych obrazech nejbéznéjsi [11, 10] aje
nutné jej odfiltrovat, aby bylo moZné pouZit metody obsaZené v této praci.

IMPULSNI SUM

Impulsni Sum, nékdy nazyvany také Sum typu stl-pept, je Casto nasledkem
defektniho snimace nebo neiumérné dlouhé expozici ¢asti snimaného télesa [15]. Je
definovan jako rozlohou maly region (¢asto pouze jeden pixel), ktery nabyva hodnot
jinych, neZ maji okolni pixely [11]. Maly region musi byt pro kazdy obraz definovan
zvlast, aby nemohlo dojit k tomu, Ze bude odfiltrovan relevantni objekt v obraze.
Proces odstranéni takovych regioni je popsan nize.

MEDIANOVY FILTR, KFILL FILTR

Zakladni provedeni medidnového i kFill filtru vyuziva masku o velikosti 3x3, ktera
je aplikovana na kazdy pixel v obraze [11]. Pti aplikaci dochazi k vyplnéni masky
hodnotami sousednich pixeli, které jsou nasledné hodnoceny. V piipadé kFill filtru
je na pozici centradlniho pixelu vloZena hodnota pixelti sousednich v urcitych
smérech [11, 10], ¢imZ jsou filtrovany predevsim regiony o velikosti 1px.

U medianového filtru je opét vyuzito zminéné masky, kde jsou hodnoty
serazeny podle jejich velikosti a na centralni pixel je pak vloZena hodnota, ktera
odpovida hodnoté prostredniho prvku po jejich sefazeni. Z principu medidnové
filtrace vyplyva, Ze je timto zplisobem moZzné filtrovat i regiony s velikosti vétsi, nez
je 1 px.

1.1.3 DETEKCE REGIONU

Pocita¢ vnima binarni obraz jako plochu pixelt, které jsou definovany hodnotami 1
pro bilou barvu a 0 pro barvu Cernou. Proces detekce regiont spociva ve spojeni
pixell se stejnymi hodnotami do shlukii na zakladé prislusnosti k témto shlukim.
PrisluSnost je dana n-spojitosti ¢i n-okolim, napr. 4-spojitost povazuje region za



spojeny v piipadé, Ze se v ortogonalnich smérech nachazi stejné hodnoty pixeld, 8-
spojitost pak uvaZuje stejné hodnoty i pro diagonalni sméry.

K detekci regionli jsou vyuzivany dvé zakladni strategie. Prvni z nich je
zaloZzena na detekci obrysu, tedy pixelli lezicich na prechodu mezi pixely
s hodnotami 0 a 1. Druha je zaloZena na identifikaci sousednich pixeld pro kazdy
pixel zvlast a rozhodnuti, zda jsou pixely soucasti stejného shluku. Stejné jako u
vétSiny metod ma kazda strategie kladné a zdporné projevy, je proto nutné strategie
pochopit a pouZit je na prislusna data vhodné.

DETEKCE OBRYSU

Obrys objektu je definovan pixely nachazejici se na prechodu mezi bilou barvou,
popisujici soucast regionu, a Cernou barvou popisujici prostor, kde se nenachazi
zadny priznak obrazu. Jinak receno, pixel definujici obrys je posledni pixel
s hodnotou 1 vdaném sméru od centroidu objektu.

Detekce obrysu je jednou z esencialnich tprav obrazu, ktera je potfebna pro
urceni mnoha deskriptort. V nékterych pripadech zaroven zajiStuje zvySenou
optickou prehlednost vobraze, napf. v pripadé, kdy se vobraze svysokym
rozliSenim nachazi mnoho malych struktur, které jsou oddéleny nepatrnymi
mezerami.

OBRYSOVE TRASOVANI

Je zaloZeno na hledani pixelu s hodnotou 1, ktery leZi tésné za pixelem s hodnotou 0
[11, 10]. Pro tuto metodu je nutné predpokladat, Ze hledani zac¢ind na pixelu
s hodnotou 0. Na prvni nalezeny pixel, tedy na prvni pixel obrysu, je aplikovana
maska o velikosti 3x3, pricemzZ centralni pixel masky je umistén pravé na tento
pixel. Vmasce jsou ndasledné zanalyzovany okolni pixely po sméru hodinovych
rucicek a je vybran prvni pixel s hodnotou 1, ktery je ndsledovan pixelem 0 [11, 10].
Ten se stava soucasti obrysu a zaroven je na néj presunut centralni pixel masky.
Tento postup je opakovan v nékolika dalSich iteracich potrebnych pro jasnou
definici obrysu objektu a je zastaven az v pripadé, kdy se centralni pixel masky
ocitne na pozici, kde byl nalezen prvni pixel obrysu.

Samotny proces obrysového trasovani ovSem timto nekon¢i a pokracuje dal,
dokud stejnym zplisobem neobsahne vSechny objekty nachazejici se v obrazovych
datech. Vysledkem jsou tedy jasné definované objekty, respektive jejich obrys, které
byly nalezeny pomoci popsaného postupu.

Pripad, kdy jeden objekt obklopuje objekt dalsi, tedy napf. ter¢, jehoZ stred je
obklopen nékolika kruh, je nazyvan hnizdéni. V takovych pripadech je nutné urcit,
zda je hnizdéni Zadouci ¢i nezadouci efekt v ramci analyzy a upravit podle néj proces
obrysového trasovani.



1.2 TVAROVA ANALYZA

V poslednich nékolika letech bylo vytvoreno mnoho algoritmi popisujicich objekty
v obraze. Ve specializovanych oborech existuji velmi sofistikované nastroje pro
identifikaci abecednich pismen, Cislic, znakd a jinych symbolid [11]. Experti
jednotlivych obori se setkavaji stvary, které jejich oboru prislusi, v naprosté
vétSiné pripadl lze ovSem konstatovat, Ze jde o kombinaci modifikovanych Cci
nemodifikovanych tvara zakladnéjsich, do kterych je mozné zaradit kruh, ¢tverec,
trojuhelnik a dalsi.

Pro nasledujici text je nutné zavést termin deskriptor. Deskriptor je prvek
popisujici objekt na zakladé jeho vlastnosti, do kterych patii napt. obsah (rozloha),
obvod, kompaktnost, kulatost, hranatost, thlovitost a mnohé dalsi [1, 3]. Neméné
dtlezité jsou Fourierovy deskriptory a jiné pokrocilé deskriptory popisujici tvar
v obrazovych datech. V této sekci jsou nékteré deskriptory popsany a je vysvétlena
jejich funkce pri tvarové analyze.

1.2.1 TVAROVE DESKRIPTORY 2D OBRAZOVYCH DAT

Jakykoli prvek vyskytujici se v objektu mize rozhodovat o odliSnosti od objektu
jiného, proto je nutné kazdy takovy prvek najit a jasné popsat pravé pomoci
tvarového deskriptoru. Tvarovy deskriptor tedy popisuje prvky vlastni pro
jednotlivé objekty, které jej odlisuji od objektti jinych.

Kterykoliv z ptiznakl objektu (tvaru) mize rozhodovat o jeho odlisnosti od
objektu jiného, proto je nutné kazdy takovy ptriznak najit a jasné popsat pravé
pomoci tvarového deskriptoru. Tvarovy deskriptor tedy popisuje priznaky vlastni
pro jednotlivé objekty, které ho odlisuji od objektii jinych.

GEOMETRICKE DESKRIPTORY

Jednim z nejjednodussich popisi tvara je za pomoci geometrickych deskriptor.
Napriklad obsah (rozloha) je definovan poctem pixel hodnoty 1 v objektu. Hodnota
obsahu miiZe poslouZit jako ukazatel pti urceni velikosti objektu [1].

Dalsi z geometrickych deskriptort, kterym je mozné do jisté miry odhadnout
velikost objektu je obvod. Obvod je suma vzdalenosti mezi pixely obrysu, tuto
vzdalenost lze spocitat napt. pomoci euklidovské vzdalenosti nebo pouhou sumou
pixelti s hodnotou 1 nachazejicich se v obrysu. Jak jiz bylo zminéno, deskriptor
obvodu odhaduje velikost objektu pouze do jisté miry - vysokd hodnota obvodu
nemusi byt nutné spjata s velkou velikosti objektu a naopak [1, 3].

Deskriptor kombinujici obvod a obsah je kompaktnost. Je-li dan obvod O a
obsah S, je kompaktnost definovana jako C = 0% /4nS [11]. Nejkompaktné&jsi tvar je
kruh, pro ktery vychazi kompaktnost C = 1. Vys$Si hodnota popisuje méné
kompaktni tvary [1].



Do geometrickych deskriptori dale patfi kulatost, kterd je definovana za
pomoci vzdalenosti obrysovych bodli od centroidu objektu. Pro lepsi
porovnatelnost s ostatnimi tvary jsou vzdalenosti pocitany v jednotlivych uhlech.
Kulatost je popsana rovnici (1): [1]

6=359

Ry — R
Kulatost = Z M (1)
Ry
6=0

kde @ popisuje smérovy uhel, Ry vzdalenost bodu obrysu od centroidu pro dany
uhel a R, priimérnou vzdalenost bodil obrysu od centroidu. Pokud je objekt presné
kruhového tvaru, vychazi kulatost = 0. Vzdalenosti pixelti obrysu od centroidu jsou
velmi uzitecné i pro vypocet dalSich statistickych hodnot, mezi které je mozné
zaradit modus, ktery je urcen nejcastéjsi hodnotou vzdalenosti, dale median a
priamér, které mohou byt vyuzity pro urCeni extrémii v podobé smérodatné
odchylky, respektive rozptylu. VSechny zminéné statistické ndastroje mohou
prispivat ke spravné klasifikaci tvaru.

Pomér stran je dal$im z deskriptorG popisujici rozméry objektu. Ve 2D
prostoru je pro stanoveni poméru stran nejprve nutné zjistit délku hlavni a vedlejsi
osy pro prislusny objekt. Pomér stran je pak dan rovnici (2): [1]

Pomér st _ Délka hlavni osy )
OMET SLran = helka vedlejsi osy (2)

vysledkem je vZdy hodnota vyssi nebo rovna 1.

Uhlovitost je definovana jako rozdil mezi polomérem objektu v urcitém
sméru a polomérem odpovidajicim elipse. Pro spravnou intepretaci deskriptoru
uhlovitosti je nutné predpokladat elipsu o stejném poméru stran, jako ma
analyzovany objekt. Jiny pomér by vyrazné znehodnocoval vysledky. Uhlovitost je
dana rovnici (3): [3]

6=359

. R,o — R
Uhlovitost = Z |pH—EEg (3)
et Rige

kde 6 predstavuje smérovy uhel, R,g polomér objektu ve sméru pod uhlem 6 a Rggg

polomér odpovidajici elipse ve sméru pod thlem 6.



Dale je mozné popisovat hranatost objektu, ktera uvadji, jaky je pomér mezi
obsahem daného objektu s obsahem nejmensiho mozného obdélniku nebo ¢tverce,
ktery obklopuje zminény objekt. Hranatost je popsana pomoci rovnice (4): [2]

Sobj

Hranatost =

(4)

S nmo

kde S,,; predstavuje obsah analyzovaného objektu a Sy, obsah nejmensiho

moZzného obdélniku nebo Ctverce, ktery takovy objekt cely obklopi, tzv. opsany
Ctverec/obdélnik.

1.2.2 TOPOLOGICKE PRVKY

Tvary mohou byt charakterizovany pomoci topologickych prvk, tedy prvkd, které
se neméni pri elastické deformaci nebo separaci riznych regiond v obraze. Pro
binarni regiony je do topologickych prvkii moZné zaradit: pocet dér, popis vycnélki
¢i odsazeni [11, 10].

ANALYZA MOMENTU
Analyza momentu predstavuje systematickou metodu tvarové analyzy. Nejcastéji

vV

v Vev

regionu. Orientace nekulatého regionu je reprezentovana hlavnimi osami, které jsou
dany momentem druhého radu [11].

Informace ziskané ztakové analyzy je moZné vyuzit kvyhodnoceni
centralnich momentdi, normalizovanych centrdlnich momentii a momentovych
invariant. Témi je ndsledné mozné vyjadrit tvarové priznaky, které jsou nezavislé na
poloze regionu, jeho velikosti i orientaci a jsou proto uZitecné pro objektové
rozpoznavani a klasifikovani objektd, u kterych jsou pozice, obsah a orientace
irelevantni [11].

Analyzu momentu je mozné provadét na zakladé vnitinich pixelti regionu,
kdy je nutné nejdrive provést procedury upravujici vnitiek regionu zminéné v sekci
1.1.3. Dalsi moznosti je analyzu provadét na zakladé obrysu, které musi opét
predchazet techniky zminéné ve stejné sekci.



GEOMETRICKE MOMENTY
Analyza geometrickych momentd patii mezi nejpouzivanéjsi a jejich principy jsou
nez je tomu u jinych, komplexnéjsich metod.

Geometrické momenty je lze definovat jako soucin souiadnic pixelt xPy?.
Dvoudimenzionalni moment radu (p + q) pro obraz o velikosti NXM je dan rovnici

(5): 7
M N
Myq = Z z xPyPf(x,y) p,q=0123,... (5)
y=1x=1

DESKRIPTORY VYUZiVAJiCi GEOMETRICKYCH MOMENTU
Nejnizsi frad momentu m, prezentuje pocet pixeld v regionu, udava tedy jeho obsah
(rozlohu). Obsah (rozloha) je deskriptor, ktery lze vyuZzit k porovnani velikosti
objektli v obraze, je nutné mit ovSem na pameéti, Ze deskriptor neuvazuje velikost
samotného obrazu. Velikost je tedy vzdy relativni.

Prvni ¥ad momentu v soutadnicich x a y, normalizovan podle obsahu, udava
pribliZné umisténi regionu v obraze. Centroidy x.a y,. jsou vypocitany pomoci

rovnice (6): [11]

_Myo _ Moy

Xc—m—oo yc—m—oo (6)

, kde m,,, predstavuje moment radu xy. Centralni moment p,, pak reprezentuje
desktiptor regionu, ktery je normalizovan s prihlédnutim k jeho umisténi, toho je
dosaZeno pomoci rovnice (7): [11]

g = ) (X=X = %) 7
R

1.2.3 POKROCILE METODY TVAROVE ANALYZY

V této sekci budou rozebrany nékteré z metod tvarové analyzy obrazu vyuzivajicich
Fourierovu transformaci (FT). Vysledky takové analyzy, kterd je zaloZena na
kvantitativnim hodnoceni tvarovych zkresleni, mohou obsahovat velmi detailni
popis tvaru vedouci k jeho klasifikaci. Fourierovy deskriptory lze rozdélit na
deskriptory, které jsou tvoieny pomoci obrysovych bodtl objektu a na deskriptory,
které popisuji tvar nejen na zakladé obrysu, ale i na pixelech, které se nachazeji
uvniti objektu. Je zrejmé, Ze deskriptory vychazejici z obrysu trpi vazinym



nedostatkem, a to neschopnosti popsat prave vnitiek objektu. V dalsi ¢asti je kladen
dliraz na dva, asi nejbéznéjsi, deskriptory, kde kazdy z nich patii do jedné ze
zminénych skupin [9].

JEDNODIMENZIONALNi FOURIERUV DESKRIPTOR

Jedno-dimenzionalni Fouriertv deskriptor (dale jen 1D-FD) je zakladni deskriptor
vyuzivajici Fourierovu transformaci (dale jen FT). Jak jiZ bylo zminéno vyse, jeho
nedostatkem je zakladni princip metody, kterd vyuziva pouze bodi z obrysu
objektu. I pres to je 1D-FD oblibeny a pouzivany deskriptor [12, 13]. Vyhody 1D-FD
metody tkvi v moZnosti snadné derivace, normalizace, odolnosti proti Sumu, snadné
charakterizaci (prifazovani vysledkd ke znamym dattim) a mnoha dalsich [12, 13,
14]. Pro realizaci 1D-FD je vyuzito znalosti vzdalenosti obrysovych bodi od
centroidu x,, y. objektu.

Vzdalenost bodu od centroidu r; je moZné vypocitat pomoci rovnice (8): [14]

e =~/ (x(6) = x)2 + (1) — yo)? (8)
Kde jsou centroidy se souradnicemi x., y, popsany pomoci rovnic (9):
[14]
N-1 N-1
1 1
=5 x®  w=5) y® (9)
t=0 t=0

, kde x(t),y(t) predstavuji souiadnice obrysového bodu v horizontalnim,
respektive vertikdlnim sméru, N je celkovy pocet bodii. 1D-FT je poté aplikovdna na
vzdalenost r(t) k ziskani 1D-FD, vysledna rovnice (10):

1D — FD, = FFT(r(¢)) (10)

, kde t predstavuje index obrysového bodu, pro ktery je 1D-FD pocitan, vysledkem
je tedy rada hodnot. Takto ziskany deskriptor Casto popisuje tvary lépe nez jiné
deskriptory vychazejici z obrysovych bodi [14]. Dale je nutné zminit, Ze k provedeni
takovych vypoctl je nutna znalost obrysovych bod, které je, v nékterych ptipadech,
slozité nebo zcela nemozné definovat.

Naopak, pokud je obrys jasné definovan, je mozné 1D-FD pouzit a ziskat tak
cenny deskriptor. Je vhodné zminit, Ze je Fourierova transformace pri spravném
pouZziti reverzibilni - ze ziskaného deskriptoru Ize inverzni Fourierovou
transformaci ziskat ptivodni obraz. 1D-FD je demonstrovana v kapitole reseni
studentské prace.



ZERNIKUV MOMENTOVY DESKRIPTOR

Problémy, s nimiZ se potyka 1D-FD (viz. vyse) tesi Zernikovy momentové deskriptory
(dale pouze ZMD). ZMD je pocitan z hodnot vSech pixelli objektu, nejen zjeho
obrysu. Pro tuto praci byl ZMD vybran také z dlivodu, Ze je povazovan za jeden
z nejkvalitnéjSich  deskriptort  vramci celkovych vysledkii v porovnani
s deskriptory jinymi, napt. Legendrovy momenty, pseudo-Zernikovy momenty a
dalsi [4]. Vyborné vysledky ZMD pochazi z jeho vlastnosti, mezi které je mozné
zaradit: rotacni invariance, odolnost proti Sumu, rychla realizace metody a dalsi.
S pouzitim spravné normaliza¢ni metody je moZné dosahnout také Skalovatelnosti
[5].

ZMD je ziskdn pomoci Zernikovych polynomt. V polarnim prostoru (p, ) jsou
polynomy R,,,,,(p) definovany rovnici (11): [14]

(n—Iml)/2
R ( ) — z —1s (Tl—S)! n-—2s
nm\P) = ,(n+|m| >'<n+|m| )lp (11)
s=0 stl=———s)! 55— —5)!

Kde p je vzdalenost bodu od ceontroidu, 8 tihel rotace, n je kladné ¢islo a m nenulové
Cislo. Tyto cisla dale podléhaji nasledujicim podminkdm: n — |m| = sudé ¢islo a
|m| « n.Rad (n, m) zakladni Zernikovy funkce V,,,,(p, ) je dan rovnici (12): [14]

Vam(p,0) = Rym(p) exp(jmB), p K1 (12)

Konecné, Zernikiiv moment je definovan rovnici (13): [14]

n

1
Zum =" [ [ Gino. 007 0,0) (13)

kde V,pm je Vum v komplexni roviné. Piiklad vysledki ZMD fadu n = 4, m = 2 je
znazornén na Obr. 1:
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Obr. 1: Zernikovy momenty pro ruzné tvary a jejich rotaci, n = 4, m = 2, zdroj: [13]

DALSI TVAROVE DESKRIPTORY
Tato prace se zaméruje na desKkriptory, které byly popsany vyse, nicméné je pro
uplnost nutné zminit, Ze tvarovych deskriptort je cela rada. Mezi ty nejpouzivanéjsi,
které zminény nebyly, patfi:

e Deskriptory zaloZené na hrani¢nim zaktiveni

e Deskriptory vychazejici z fraktalni analyzy

e Vinkové deskriptory

e Deskriptory zaloZené na tzv. korespondenci

1.2.4 DESKRIPTORY 3D OBRAZOVYCH DAT

V dnesni dobé jsou béZné vyuZzivany diagnostické metody, které poskytuji obraz ve
3D, kde treti dimenze piedstavuje hloubku obrazu a ¢tvrtou miiZe byt ¢as. Je ovSem
vhodné si uvédomit, Ze trojrozmérny obraz je v naprosté vétSiné ziskdvan pomoci
zpracovani jednotlivych tezG snimaného télesa. Jako piiklad mize poslouzit
vypocetni tomografie (dale jen CT). Jedna se o metodu, kterd vyuZziva vice nez sto let
znamé Roentgenovo zareni, ale zménil se pristup k porizovani snimkd. CT porizuje
snimKky v riznych rovinach a krocich, které se nasledné zpracuji tak, aby byl
vytvoren 3D obraz. Je tedy ziejmé, Ze deskriptory, které byly vyuZzity pro 2D obrazy
lze, pti spravné aplikaci, pouZit i na obrazy ve 3D provedeni.

Jako deskriptor popisujici obraz ve tfech dimenzich je moZné uvést objem.
Objem je mozné definovat jako sumu vSech hodnot 1 uvnitt daného objektu, jedna
se tedy o sumu obsahi pro kazdy tez. Rovnice pro vypocet objemu je pak ziejmé
(14):



M
Objem = z Obsah (14)
0

kde M je pocet fezt.

Dale, stejné jako u 2D obrazi, lze pocitat vzdalenost jednotlivych bodi
obrysu od centroidu. V pripadé 2D obrazl je optimdlni, aby byly zminéné
vzdalenosti pocitany pro jednotlivé uhly, viz sekce 1.2.1. Pro 3D obrazy lze vyuZit
stejné myslenky. Rozdil je v tom, Ze tato myslenka musi byt aplikovana dvakrat,
poprvé pro vzdalenost v roviné XY a podruhé v roviné v XZ. Prostor 3D je zndzornén
na Obr. 2:

Ii"ﬁ'lf

Obr. 2: Kartézska soustava pro 3D prostor

OBRYS 3D OBJEKTU

U tvorby obrysii 3D objektl bylo vyuzito znalosti, ktera byla popsana vyse, a tedy,
ze 3D obraz je tvoren jednotlivymi fezy tvorenymi 2D obrazy. Na kazdy z ezl je
aplikovan proces obrysového trasovani ze sekce 1.1.3 a ziskan tak jejich obrys.
V pripadé prvniho a posledniho fezu je nutné vyplnit vnitfky obrysu hodnotou 1,
aby byl 3D objekt uzavien ze vSech stran.

VZDALENOSTI BODU OD OBRYSU
Stejné jako u 2D obrazovych dat je moZné vypocitat vzdalenost jednotlivych bodi

vvvvvv

dva uhly - dhel ¢ a elevac¢ni thel 0, které jsou pocitany pomoci rovnic (15,16): [18,
19]



Q= arctan% (15)

z
6 = arccos (16)

Vx?+y?+2z2

kde x, y, z predstavuji pozici pixelu v dané roviné. Elevacni tihel 8 nabyva hodnot

(—89,90), zatimco thel ¢ nabyva hodnot (0,359). Vysledek se tedy da interpretovat
matici (tabulkou) o velikosti 180x360, ktera obsahuje vzdalenosti bodl obrysu
v danych uhlech.

1.3 KLASIFIKACE OBRAZOVYCH DAT

Tvarova analyza vede, v optimalnim pripadé, ke Kklasifikaci obrazovych dat ve stejné
kvalité, jako by analyzu provedl expert vdaném oboru. Je nutné si uvédomit, Ze
analyza provadéna expertem se ve vétSiné pripadech nezakldda na rlznych
deskriptorech, ale spiSe na jeho zkusSenostech s klasifikovanym objektem.

Naopak, zautomatizovana klasifikace obrazovych dat je zaloZena pravé na
deskriptorech, které byly popsany skrze tuto praci a mnoha dals$ich metodach, které
jsou pro clovéka tézko definované od pohledu. Prikladem klasifikace obrazovych dat
muze byt Hammingova sit, ktera mtlize vyuzivat binarni logiku nebo fuzzy logiku [6].

HAMMINGOVA SIT

Pro tuto praci uvazujeme, Ze do Hammingovy sité vstupuji hodnoty pixeli jiz
zbinarizovaného obrazu. Jedna se o umélou neuronovou sit, ktera neni zaloZena na
deskriptorech zminénych v predchozich sekcich, nybrz na podobnosti
analyzovanych objektl s objekty referen¢nimi. K urceni podobnosti je vyuzito tzv.
Hammingovy vzdalenosti, ktera je zaloZena na znalosti hodnoty daného pixelu
x(i,j) u obrazu referencniho a porovnani této hodnoty s pixelem analyzovanym

X2 (l,j)
Tento postup je aplikovan na cely obraz a je definovan rovnici (17):
N M
Hammingova vzdalenost = Z z |x(i,)) — x5 (i, ))| (17)
i j

kde M oznacuje velikost obrazu v horizontdlnim smeéru, N pak velikost ve
vertikdlnim sméru, x (i, j) znadi pixel se souradnicemi (i, j) referen¢niho obrazu, a
x,(i,j) znaci pixel se souradnicemi (i, j) obrazu analyzovaného. Vysledkem je tedy
hodnota rozdilu, ktera popisuje podobu obou tvart. Cim vy$$i rozdil, tim
samozi'ejmé nizsi podobnost obrazli. Samotnou klasifikaci je mozné délit na binarni
a fuzzy.



Bindrni klasifikace je jednoduché zatazeni analyzovaného objektu do
nejmensi a podobnost nejvétsi. Fuzzy logika radi objekty do skupin (shlukti) podle
hodnot podobnosti analyzovaného objektu, které jsou dany jejich pomérem.

Pt pohledu na vypocet je ziejmé, Ze Hammingova sit predpoklada dva stejné
velké obrazy, coz miize byt v mnoha ptipadech vyrazna nevyhoda, ktera by se dala
Fesit zmensSenim, respektive zvétSenim, jednoho z obrazii, tim ovSem dochazi ke
ztraté kvality jednoho z obrazii. Schéma Hammingovy sité je na Obr. 3:

hodnota z vybér z M vzorii

vwbér maxima: z= max(y,, ¥y, V)

Obr. 3: Hammingova sit, x - vstupy, y - vystupy, w - vahy, zdroj: [6]



2 RESENI STUDENTSKE PRACE

V kapitole reSeni studentské prace jsou navrhnuty postupy, které vyuzivaji znalosti
z kapitoly teorie a které vedou k tvarové analyze obrazovych dat. Pro vypoclty
samotnych deskriptort byly vytvoreny funkce v jazyce MATLAB, ktery byl zvolen
hlavné z diivodu jeho nativni podpory pro zpracovani obrazovych dat a z divodu
Siroké komunity, ktera jazyk MATLAB vyuZiva pro praci s biomedicinskymi daty.

V prvni sekci této kapitoly budou prezentovany postupy vedouci k tvarové
analyze zaloZené na znalostech z kapitoly teorie. Metody jsou nasledné aplikovany
na generovana data v sekci druhé. V treti sekci této kapitoly jsou metody pouzity i
na realna data. V posledni sekci je prezentovano generovani 3D obraz, které jsou
opét popsany deskriptory, které byly definovany v kapitole teorie v sekci 1.2.4.

2.1 REALIZACE METOD TVAROVE ANALYZY

Piiprava obrazu postupuje podle metod popsanych v Casti teorie, dochazi tedy
k prevodu z Sedoténové reprezentace do cernobilé (binarni) reprezentace obrazu
pomoci prahovani - ptivodni Sedoténovy obraz je prochazen pixel po pixelu, kdy
vkazdém daném pixelu je jeho hodnota porovnavana s hodnotou nastaveného
prahu. Pokud je hodnota pixelu vyssi, nez je hodnota prahu, je dany pixel
klasifikovan jako bily - ma hodnotu 1 v binarnim obraze. V opa¢ném pripadé je pixel
cerny a jeho hodnota je 0.

Je nutné dodat, Ze je v pripadé této prace vyuZito globalniho prahovani, které
s sebou nese mnohé nevyhody. Pravdépodobné nejvétsi nevyhodou je neschopnost
pouzité metody binarizovat vice urovni $edoténového obrazu. Uroveii je v tomto
kontextu definovana jako rozsah hodnot, které definuji objekty v obrazovych
datech. Pokud se v obraze nachazi vice takovych urovni, napt. pti zvySené expozici
¢asti obrazu, je zcela mozné, Ze budou nékteré dilezité prvky obrazu zcela
ignorovany. V takovych pripadech je vyhodnéjsi vyuzit prahovani lokalniho, které
je, jak z nazvu vyplyva, ovliviiovano pouze hodnotami pixeli v zadaném rozsahu
okolo centralniho pixelu. Tato prace ovSem neni zamérena na Upravu samotného
obrazu a vyuziva proto jiZzminéného, mnohem jednodussiho, globalniho prahovani,
které je zprostredkovano nativni funkci MATLABU - graythresh.

ODSTRANENI SUMU A MALYCH OBJEKTU

Jak bylo zminéno v casti teoretické, prace se zabyva odstranénim pouze Sumu
impulsniho. K tomu je vyuzit nasledujici postup. Odstranéni impulsniho Sumu
vyuziva funkce bwareaopen z toolboxu image processing [17], kterd vyuZiva
principt KFill filtru, ktery je popsan v kapitole 1.1.2 . Jedna se tedy o postup, ktery je
zaméren Cisté na ndhodny impulsni Sum. Pro odstranéni malych objekti se vyuziva



informaci, které byly zjistény pomoci funkce bwconncomp(bindrni_obraz), které se
bude bliZe vénovat dalsi sekce. Nicméné, princip je mozné vysvétlit ihned, pokud je
nalezeny region pomoci zminéné funkce vétsi neZ nastavitelny prah, je region
povazovan za objekt vhodny pro analyzu/klasifikaci, v opa¢ném pripadé je region
odfiltrovan. Prah je v pripadé této prace nastaven automaticky pomoci funkce
graythresh(Sedoténovy_obraz) [17].

2.1.1 DETEKCE REGIONU

K detekci regiont je vyuZito funkce bwconncomp(bindrni_obraz) z toolboxu image
processing [17]. Funkce rozdéli pixely v obraze do jednotlivych shluki (regiont) na
zakladé jejich propojenosti se sousednimi pixely. Vystup funkce pak predstavuje
pocet regiontli v obraze a soutadnice pixeldi, které do nich patii — toho je vyuzito v
tvorbé zdroj. kddu u vyse zminéného postupu odstranéni Sumu.

ZISKANI OBRYSU

K ziskani obrysu bylo vyuZito postupu popsaného v teoretické c¢asti v kapitole 1.1.4.
Vlastnosti obrysu jsou velmi diileZité pro tvarovou analyzu obrazovych dat, protoze
jsou na ném zaloZeny mnohé deskriptory. Zaroven je obrys relativné dobrym
prostiedkem pro zvyseni prehlednosti v nékterych typech obrazl — prevazné tedy
obrazy s velkym rozliSenim, ve kterych jsou nékteré regiony rozdéleny jen
nepatrnymi mezerami.

OBRYS A VEKTOR OBRYSU
Termin vektor obrysu je v praci pouzit jako definice sméru sousednich pixelt v
obrysu. Pro nalezeni obrysu byla vyuZita alternace metody obrysového trasovani
popsaného v kapitole 1.1.4. Maska se tedy nepohybuje pouze po obrysovych bodech,
ale dochazi zarovein k zaznamenavani sméru pohybu. K tomu je vyuZita pomocna
matice.

Pii pohybu masky po jednotlivych pixelech obrysu je smér zapsan pomoci
pomocné matice, ktera ma rozloZeni z Tab. 1:

Tab. 1: Pomocna matice

1147
2158
3169

Pri kazdém pohybu je nastavena priorita smérd, s jakym se ma matice dale
premistovat. Priorita je urCena podle posledniho pohybu matice a faktem, Ze jde o
obrysové trasovani po sméru hodinovych rucicek.



DETEKCE HRAN
Pro tuto praci byla vytvorena funkce hrany(obrys, vektor_obrysu), ktera je schopna
detekovat jednotlivé hrany a urcit jejich délku. K tomu jsou vyuZity znalosti o obrysu
a vektoru obrysu zminéného vyse, které jsou zaroven vstupnimi hodnotami funkce.

Algoritmus pracuje tak, Ze je vytvorena maska o rozmérech 1 x 7, ktera je
naplnéna hodnotami vektor® obrysu. Rozméry masky jsou zvoleny po dostatecném
otestovani funkcnosti. Dale je ur¢en modus hodnot v masce, to z divodu, Ze v mnoha
piipadech je hrana orientovana pod uhlem «, coz zptisobi, Ze je hrana tvorena vice
nez jednou hodnotou vektoru obrysu. Modus tedy vezme nejcastéjSi hodnotu v
masce a dale s ni pracuje.

Dale je nastaven prah, ktery definuje minimalni velikost hrany, ten miize byt
pro kazdy obraz, potazmo objekt nastaven zvlast. Pokud je velikost hrany vétsi nez
prah, hrana je registrovana a jeji velikost je uloZzena do proménné.

PRIZPUSOBENI OBRAZU KE KLASIFIKACI
Jednotlivé biomedicinské obrazy byly poskytnuty v rozdilnych rozlisSenich, coz by
znamenalo vyznamny problém v sekci 1.2.1. Proto je potreba obrazy prizplsobit
zvolené velikosti, v pripadé této prace velikosti nejvétsiho z analyzovanych obraz.
Toho bylo docileno tak, Ze se obraz nejdrive vycentroval na analyzovany
objekt, ktery byl nasledné vyriznut z obrazu. K vyriznutému obrazu byly po vSech
jeho stranach vloZeny dostatecné velké matice s hodnotami 0 tak, aby mél obraz ve
vysledku stejné rozméry jako nejvétsi analyzovany obraz.

2.1.2 ZISKANI DESKRIPTORU

V této sekci jsou popsany procesy a algoritmy, které vedou kurceni vybranych
deskriptori.

GEOMETRICKE DESKRIPTORY

Cast  geometrickych deskriptori je ziskanych pomoci funkce
regionprops(bindrni_obraz, [vlastnosti]), ktera je soucasti toolboxu image processing
[17], dalsi cast deskriptort je popsana pomoci vlastnich funkci. Do deskriptori
ziskanych za pomoci regionprops patti: obvod, orientace, délky hlavnich a vedlejsich
os. Do deskriptorti ziskanych pomoci vlastnich funkci, které vychazeji z rovnic a
popist z kapitoly Teoreticka Cast, patri: kulovitost, hranatost, kompaktnost, obsah,
centroidy, vektorové sméry hran a minimalni, maximalni a primérna vzdalenost
obrysovych bodi od centroidu. Pro vypocet vlastnich deskriptori byly vyuzity
vzorce popsané v kapitole teorie v sekci 1.2. Samotny algoritmus je uveden v priloze.
(soubor main2D.m)



FOURIEROVY DESKRIPTORY

Pro popis tvarti pomoci metod vyuzivajici FT bylo zapotiebi spravné znalosti obrysu
a vzdalenosti mezi jednotlivymi body obrysu a centroidem objektu. Pro objektivni
porovnani téchto vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty je zaroven nutné
vzdalenosti vypocitat ne pro jednotlivé body, ale spiSe pro uhel. K tomu byla
vytvorena funkce vzdalenostOdCentroidu(obrys, centroidy), kterd ma na vstupu
obrys a centroidy objektu. Na vystup této funkce je poté aplikovana FT, jejimz
vysledkem je 1D-FD. Dal$i z deskriptor popsanych v sekci 1.2.3 byly Zernikovy
momenty. Pro vypocet téchto momentl bylo vyuZito funkce ZernikeMoments(obj),
ktera byla naprogramovana panem Amir Tahmasbiem [10].

2.2 GENEROVANI ZAKLADNICH 2D OBRAZU

Do zakladnich 2D tvarli tato prace zarazuje Cctverec, trojuhelnik, obdélnik,
kosoctverec a mnohouhelnik. Ke generovani téchto tvart byly vytvoreny funkce,
které maji na vstupu rozméry zvoleného tvaru. Nejjednodus$Sim prikladem je
Ctverec, ktery na vstupu bere velikost hrany a. ProtoZe generované objekty slouZi
jako kontrolni bod analyzy, byly funkce navrzeny tak, aby byly jednotlivé objekty
Skalovatelné podle potieb, aby bylo mozné vytvorit mnoho testovacich dat.
Specialni pripad predstavuje mnohouhelnik.

Za mnohouhelnik by se daly povaZovat vSechny zminéné tvary, i jakékoliv
jiné tvary v 2D prostoru, proto byla navrZena funkce, ktera generuje uzivatelem
zadany tvar presné podle jeho potieb. Vstup funkce bere pocet vrcholl
mnohouhelniku a velikost obrazu, tedy jeho rozliSeni v pixelech. Uzivatel pak mysi
definuje body ve vygenerovaném okné, které se nakonec propoji a vytvori tak
mnohouhelnik.

V kazdé podsekci, ktera je vénovana kazdému tvaru, je moZné vidét:
vygenerovany objekt pomoci vlastnich funkci, obrys generovaného tvaru, kde jsou
barevné znazornény vektory hran a bodem vyznaCen centroid objektu, graf
popisujici vzdalenosti bodii obrysu od centroidu vygenerovaného objektu a 1D-FD
popsany v sekci 1.2.4. Dale je u kaZdého tvaru pro jednu z prezentaci daného objektu
vytvorena tabulka Zernikovych momentt. Pro kazdy tvar byly vygenerovany dvé
jejich prezentace tak, aby bylo moZné je v dalsi sekci porovnat na zakladé znalosti
jednotlivych deskriptort.

Tato sekce miize zaroven slouZzit jako mechanismus ke zjiSténi rtznych
nepresnosti nebo chyb v pouzitych procesech ziskavani deskriptord, protoZe
vygenerované tvary jsou jasné definovany a jejich deskriptory jsou predem znamé.



CTVEREC

Mezi nejjednodussi tvary patii bezesporu ctverec. Generovani Ctverce je v praci
realizovano funkci VytvorCtverec(a), ktera ma na vstupu velikost hrany . Zakladni
data o vygenerovaném Ctverci jsou zndzornéna v Obr.: 4-7 a ZM nésledné v Tab. 2.

Obr. 4: Ctverec generovany pomoci funkce Obr. 5: Obrys generovaného ctverce

aVytvorCtverec(200) s barevné vyzna¢enymi sméry hran
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Obr. 6: Vzdalenosti bodu obrysu od Obr. 7: 1D-FD generovaného ¢tverce

centroidu generovaného ctverce

Tab. 2: Zernikovy momenty pro ¢tverec(234)

mn| o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
0 |125| -

1 - | 743 -

2 |o76| - [146]| -

3 220 | - [358]| -

4 |125| - [209]| - |oo0| -

5 462 | - |617| - |105]| -

6 [178| - [420| - |o00| - |[104]| -

7 220 - [298| - |58 | - |134]| -

8 [226] - |212| - |oo01| - |14a]| - |o001]| -

9 - |25 - |[529] - |e617| - |157| - |a12]| -
10 (28 | - |101| - [001| - |326 001| - |458




OBDELNIK

Dalsi ze zakladnich tvarii je obdélnik. Pro jeho generovani byla vytvorena funkce
VytvorObdelnik(a,b), ktera bere jako vstupni hodnoty vySku a a Sitku b. Zakladni
data o vygenerovaném obdélniku jsou znazornéna v Obr.: 8-11 a ZM ndasledné v Tab.

3.

Obr. 8: Obdélnik generovany pomoci

funkce aVytvorObdelnik(100,400)
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Obr. 10: Vzdalenosti bodii obrysu od
centroidu generovaného obdélniku

Obr. 9: Obrys generovaného obdélniku

s barevné vyznacenymi sméry hran
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Obr. 11: 1D-FD generovaného
generovaného obdélniku

Tab. 3: Zernikovy momenty pro obdélnik(100,400)

mn| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
0 |123| -

1 - |ooo| -

2 |073| - |oo00| -

3 - loo1| - |o01| -

4 |118| - [o001| - |o002| -

5 - |oo1| - [o001| - |o01

6 |169| - |oo01| - [003| - |o01| -

7 - {oo1| - |o01| - |o01| - [o01]| -

8 |213]| - |oo1| - |o004| - |o001| - |003]| -

9 - |oo1| - |o01| - |oo01| - [o01| - [o01| -
10 | 2,65 0,01 0,04 0,01 0,04 0,01




KRUH

Pro generovani kruhu byla vytvorena funkce VytvorKruh(d). Do funkce vstupuje
hodnota d reprezentujici primér kruhu. Algoritmus je zaloZen na vypocltu
euklidovskych vzdalenosti od stifedu kruhu. Pokud je eukl. vzdalenost mensi nez
d/2, pak je pixel soucasti kruhu a vyznacen hodnotou 1, v opa¢ném pripadé je
hodnota pixelu 0. Zakladni data o vygenerovaném kruhu jsou znazornény v Obr.: 12-
15 a ZM nasledné v Tab. 4.

Obr. 12: Kruh generovany pomoci funkce Obr. 13: Obrys generovaného kruhu
aVytvorKruh(201) s barevné vyzna¢enymi sméry hran
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Obr. 14: Vzdalenosti bodii obrysu od Obr. 15: 1D-FD generovaného kruhu

centroidu generovaného kruhu

Tab. 4: Zernikovy momenty pro kruh(201)

m,n 0 1 2 B] 4 5 6 7 8 9 10

0 |098 -

1 - 0,01 -

2 | 0,06 - 0,00 -

3 - 0,03 - 0,00 -

4 | 0,09 - 0,00 - 0,00 -

5] - 0,03 - 0,00 - 0,00 -

6 |012 - 0,00 - 0,00 - 0,00 -

7 - 0,04 - 0,00 - 0,00 - 0,00 -

8 |[014 - 0,00 - 0,00 - 0,00 - 0,01 -

9 - 0,04 - 0,00 - 0,00 - 0,00 - 0,00 -
10 | 0,15 » 0,01 - 0,00 - 0,00 - 0,01 - 0,00




TROJUHELNIK

Trojuhelnik je generovan funkci VytvorTrojuhelnik([rozmery]), ktera ma jako
vstupni hodnoty velikost podstavy a ramen ve formatu [podstava ramenol
rameno2]. Generovani vyuziva velmi podobného principu jako Kkruh, tedy
vzdalenosti pixelti od bodi, kde body (vrcholy) podstavy jsou znamé a tieti bod
(vrchol) je misto, kde se protinaji kruhy o velikosti ramen. Zakl. data o vygen.

trojuhelniku jsou znazornéna v Obr.: 16-19 a ZM nasledné v Tab. 5.

Obr. 16: Trojuhelnik generovany pomoci

funkce aVytvorTrojuhelnik([200 224 224])
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Obr. 18: Vzdalenosti bodii obrysu od

centroidu generovaného trojuhelniku

Obr. 17: Obrys generovaného trojihelniku
s barevné vyznacenymi sméry hran
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Index bodu obrysu
Obr. 19: 1D-FD generovaného trojihelniku

Tab. 5: Zernikovy momenty pro trojuhelnik(200 224 224)
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KOSOCTVEREC

Pro generovani kosoctverce byla vytvorena funkce VytvorKosoctverec(hrana, uhel),
kde vstupni hodnoty predstavuji velikost hrany a smérovy uhel kosoctverce.
Kosoctverec je tvar, ktery je tvoren dvéma stejnymi, pravouhlymi trojdhelniky a
obdélnikem. S takovou znalosti bylo také pristupovano k samotné tvorbé algoritmu
generovani kosoctverce. Zakladni data o vygenerovaném obdélniku jsou
znazornéna v Obr.: 20-23 a ZM nasledné v Tab. 6.

Obr. 20: Kosoctverec generovany pomoci
funkce aVytvorKosoctverec(200,60)

Obr. 21: Obrys generovaného kosoctverce
s barevné vyzna¢enymi sméry hran
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Obr. 22: Vzdalenosti bodii obrysu od
centroidu generovaného kosoctverce
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Obr. 23: 1D-FD generovaného kosoctverce

Tab. 6: Zernikovy momenty pro kosoctverec(200,60)
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MNOHOUHELNIK

JakjiZz bylo zminéné v ivodu této sekce, do mnohouhelniku je mozné zaradit vSechny
zminéné i dalSi 2D tvary. Byla vytvorena funkce VytvorMnohouhelnik(n,m), ktera ma
na vstupu hodnotu n pro pocet vrcholli (ihlti) a hodnotu m pro velikost ¢tvercového
okna, do kterého pak uzivatel zada body, které se nasledné propoji a vytvori tak

mnohouhelnik. Zakladni data o vygenerovaném obdélniku jsou znazornéna v Obr.:
24-24 a ZM nasledné v Tab. 7.

Obr. 25: Obrys generov. mnohothelniku
s barevné vyznacenymi sméry hran

Obr. 24: Mnoohuhelnik generovany pomoci
funkce aVytvorMnohouhelnik(5,300)

135

130 |

T "‘\ —

0125 I -

t [ A 2

© 120 A [\ | A

T [ \‘ \ | =

g U g

(o] \ \ | \ ‘I =
&110 | | 3

® \ [ | | I
E \ / \ :
3105 \ \ His
\_/ \ ! ‘i‘}“‘
100 - e Ll
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Uhel [°]

Index bodu obrysu
Obr. 27: 1D-FD generovaného
mnohouhelniku

Obr. 26: Vzdalenosti bodii obrysu od
centroidu generovaného mnohothelniku

Tab. 7: Zernikovy momenty pro mnohoihelnik(5, 300)

m,n 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0.783
1 0.168
2 0.494 » 0.122
3 0.078 - 0.091
4 0.134 - 0.134 - 0.051
5 0.098 - 0.081 - 0.086
6 0.135 - 0.105 - 0.060 - 0.130
7 0.049 - 0.035 - 0.014 0.046
8 0.225 - 0.082 - 0.012 - 0.025 0.035
9 0.056 - 0.067 - 0.016 0.106 - 0.030
10 0.165 - 0.120 - 0.023 - 0.069 0.048 - 0.029




2.2.1 DISKUZE VYSLEDKU GENEROVANYCH TVARU

Jak bylo zminéno vsekci 2.2, generovani zdakladnich tvari funguje jako
mechanismus, kterym je moZné ohodnotit ziskané deskriptory z kvalitativniho
hlediska, protoZe jsou deskriptory predem znamé a timto zpilisobem je mozné zjistit,
zda vysledné deskriptory odpovidaji realité. Generovanti je realizovano tak, Ze jsou
vygenerovany vzdy dvé reprezentace stejného tvaru, kde prvni z nich ma rozliSeni
obrazu 200x200 px a druha, ktera ma hodnotu obsahu 40000px.

Je zfejmé, Ze tvary Ctverce, obdélniku a kosoctverce maji pti stejném rozliSeni
obrazu identické geometrické deskriptory, protoZe k vytvoreni kosocltverce se
zminénym rozliSenim obrazu je nutné pouZzit hodnotu dhlu 90°, jedna se tedy o
Ctverec. Pro vytvoreni obdélniku je v tomto piipadé nutné pouZit stejnych velikosti
hran, jedna se opét o ctverec.

Tvary vytvorené pro porovnani na zakladé obsahu jsou cisté orientacni a
slouZi pouze jako prehled, jakych hodnot deskriptory mohou nabyvat.

Jak jiz bylo zminéno v predchozi sekci, zakladni tvary slouZzi k tomu, aby bylo
mozné jasné urcit funkéni a spravné deskriptory, protoze jsou vysledky takové
analyzy predem znamé.

Deskriptor vzdalenosti od centroidu a na ném zaloZeny 1D-FD jsou
znazornéné pro kazdy vygenerovany tvar zvlast, aby bylo mozZné provést alespon
vizualni analyzu vysledkl a definovat jasné viditelné rozdily mezi tvary. U grafi
vzdalenosti jsou zretelné piky znazornujici vrcholy tvaru, z toho vyplyva, Ze je kruh
v takovém grafu definovan vodorovnou useckou, protoZe ,nema“ vrcholy. 1D-FD je
nasledné tvoren pomoci FT pouZité na zminénou vzdalenost. Kvalita a funk¢nost 1D-
FD se nasledné vyznamné projevi pri klasifikaci, ktera je zaloZena pravé na tomto
deskriptoru, proto bude kvalita tohoto deskriptoru diskutovana az v nasledujicich
Castech prace.

Zernikovy momenty popisuji slozitost tvarti pomoci Zernikovych polynom?.
Z vysledkl ZM vyplyva, Ze nejjednodussim tvarem kruh, ktery je definovan nizkymi
prezentovany obdélnik o rozmérech 100x400. Kvalitu a funkénost ZM je moZné
urcit z Klasifikace zalozené na ZM, ktera je samoziejmé na kvalité ZM naprosto
zavisla.



Prehled geometrickych deskriptorti je uveden v Tab. 8:

Tab. 8: Piehled geometrickych deskriptort pro vygenerované 2D tvary

GM tvart s rozliSenim 200px GM tvarti s obsahem 40000px

Tvar Ctve. Ob. Kruh | Troj. Kos. | Mno. | Ctve. Ob. Kruh | Troj. Kos. Mno.
Obsah 40000 | 40000 | 31415 | 20100 | 40000 | 31490 | 40000 | 40000 | 40087 | 40127 | 40288 | 40275
Obvod 779,72 | 779,72 | 62571 | 633,53 | 779,72 | 647,38 | 779,72 | 975,72 | 706,99 | 897,73 | 937,32 | 768,13
Orientace 0 0 45 -90 0 20,2 0 0 45 1,5 22,2 -74,3
Délka hl. osy 230,9 230,9 200 189 230,9 209,3 230,9 | 4619 225,9 248,7 360,4 | 250,7
Délka ve.osy | 2309 230,9 200 163,7 230,9 193,3 230,9 115,5 225,9 248,4 149 208,9
Centroidy 102,50 | 102,50 | 102,00 | 102,25 | 102,50 | 102,39 | 102,50 | 202,5 | 115,00 | 154,10 | 206,00 | 119,62
102,50 | 102,50 | 102,00 | 13567 | 102,50 | 961 | 102,50 | 52,5 | 11500 | 177,67 | 8650 | 121,65

Kulatost 18,4 18,4 03 42,4 18,4 14,1 18,4 146 0,2 41,1 54,7 26

Hranatost 1 1 08 0,5 1 08 1 1 08 0,5 0,6 0,7

Kompaktnost | 1,2 1,2 1 1,6 1,2 1,1 1,2 1,9 1 1,6 1,7 1,2

Pocet hran 4 4 9 3 4 7 4 4 9 3 4 5

, - R - I - I R I -
Délky hran 199 | 199 90 igi 199 18376 199 99 wo | 30| a3 | 1%
199 199 199 199 399 238 111

Min.vzd.od C | 99,5 99,5 99 59,1 99,5 87,2 99,5 49,5 112 87,1 83,5 93,4
Maxvzd.odC | 121,9 | 121,9 99,3 1001 | 121,9 | 1036 | 121,9 | 1995 | 1122 | 1366 | 1554 | 1224
Pr.vzd.odC | 1049 | 1049 99,1 699 | 1049 | 9%,4 | 1049 | 807 | 1121 | 992 9,7 | 106,8

Je nutné poznamenat, Ze algoritmus rozeznavajici hrany a jejich velikosti je v
pripadé kruhu nefunkéni. Neni to ovSem tak dplné chybny vysledek — u kruhu je
zcela nelogické urcovat pocet a délku hran. Hrana je v geometrii oznacovana jako
usecka spojujici dva vrcholy. Z toho vyplyva, Ze kruh v obrazu miiZe byt definovan 0
hranami nebo X hranami, kde X oznacuje Cislo, které je nizsi, nezZ suma pixelti obrysu
kruhu a vys$si nebo rovno 4. Pti béZném pohledu na kruh neni nespravné uvazovat,
Zze ma kruh 0 hran, protoZe by se v takovém tvaru teoreticky nemély vyskytovat
zadné vrcholy. V pripadé pocitacového vidéni a definice obrazu v rastrovém
formatu je situace ovSem zcela odlisna.

Je nutné si uvédomit, Ze pravé MATLAB, ve kterém je kruh vytvoren, vyuZziva
rastrovy format obrazu, to znamena, Ze pii dostatecném poloméru (priiméru) kruhu
se v obrysu objevuje dostate¢né dlouha série pixelli o stejném sméru, ktera spojuje
yvrcholy“ a je nasledné Kklasifikovana jako hrana. Z toho také vyplyva, Ze se
zvysSujicim se polomérem (primeérem) kruhu se bude zvySovat i pocCet nespravné
detekovanych hran. Jako priklad nejlépe poslouzi nasledujici Tab 9. reprezentujici
nejmensi mozny kruh v rastrovém formatu:

Tab. 9: Ukazka kruhu o velikosti r=1px
0[{1]0
1101
0[{1]0




V rastrovém formatu by objekt definovany v tabulce vySe mohl byt povaZovan za
kruh se 4 hranami, protoZe hodnoty 1 v Tab. 9 piedstavuji , vrcholy” kruhu.

Dale je nutné poznamenat, Ze vypocet orientace kruhu je opét "nefunkcni” a
stejné tak je nelogické u kruhu orientaci urc¢ovat. Vzdalenost obrysovych pixeli od
stredu idedlniho kruhu je vzdy stejna, orientaci je tedy nemozné urcit. Hodnoty,
které jsou zapsané v tabulce v podsekci Kruh, jsou vysledkem nedokonalosti
pouzitého rastrového formatu obrazu.

Problémy s ur¢enim délky hran, ktery vychazi pravé z detekce hran, je dalSim
problematickym deskriptorem, ktery se jevi jako velmi nespolehlivy. Pouzity
algoritmus, ktery byl popsan v sekci 2.3.4, ma problém se sméry pod riiznymi thly,
které jsou tvoreny dvéma vektory. Pro predstavu je mozné uvést usecku, ktera vede
z pravého dolniho rohu obrazovky pocitace do jeho levého horniho rohu.

Pti predpokladu, Ze obrazovka nema pomeér stran 1:1 (PC obrazovky mivaji
nejcastéji pomér stran 16:9), bude tato usecka vedena pod thlem, ktery je jiny nez
45 stupni. Takova usecka je v rastrovém formatu provedena pomoci dvou vektori
obrysu (viz. sekce 1.1.3) - nahoru a doleva, které nakonec po jejich vzajemné
kombinaci dovedou tsecku az do levého horniho rohu. Pouzity algoritmus detekce
vyuziva matematické funkce modus, ktera urci nejcastéjsSi hodnotu v detekované
hrané, a pokud je "celkovy" vektor hrany diagondlni, je tato hrana vynasobena
hodnotou V2 ze ziejmych divodd. Problém tedy nastava ve zminéném piipadé, kdy
je usecka (hrana) vedena pod thlem jinym nez 45 stupnt — hodnota modusu takové
hrany je rovna vektoru jinému neZ diagonalnimu, tim padem je vysledny deskriptor
chybny.

Dalsi zalezitosti, ktera negativné ovliviiuje vysledky deskriptort je urceni
centroidu nepravidelného, nekonvexniho tvaru. Centroid se casto v takovych
pripadech nachazi mimo samotny objekt, nasledkem jsou pak nedplné vypocty
vzdalenosti od centroidu, které z principu pouZité metody neobsahuji informace o
vzdalenosti obrysu od centroidu definované ve sméru, ve kterém se nenachazi
obrysovy bod. Hodnoty téchto vysledki jsou nahrazeny nulami, aby bylo alespon
dosazeno 360-ti prvki, které jsou potiebné pro Kklasifikaci objektu.

Na generovanych tvarech lze s nejvétsi jistotou urcit, jestli jsou pouzité
metody smysluplné, respektive jestli jsou dosazené vysledky spravné. Jak jizZ bylo
popsano na zacatku této kapitoly, u nékterych tvarli se nepodarilo jasné urcit
nékteré z geometrickych deskriptord a slouzily pouze jako orientacni hodnoty.
Naopak, spravné urcené deskriptory poslouZily jako zdroj informaci, na jejichz
zakladé je mozné jednotlivé tvary popsat a porovnat.

Informace o jednotlivych deskriptorech uvedené vtéto sekci jsou
zhodnoceny tak, Ze byly zavedeny tzv. ,vypovidajici deskriptory“, které jsou dale
pouzity pro klasifikaci. ,Vypovidajici deskriptory” jsou deskriptory pouze takové,



které mohou realné prispét k analyze tvaru v pripadé zvolenych obratlii. Pocet a

délky hran jsou pfri slozitéjSich tvarech nepouZitelné z dlivodii zminénych vyse.

Minimalni, maximalni a primeérné vzdalenosti od centroidu jsou nahrazeny

vzdalenostmi pod jednotlivymi Ghly a byly by tak redundantni. Délky hlavnich a

vedlejsich os jsou pak zastoupeny kompaktnosti, ktera kombinuje tyto dva

deskriptory.

Z vyse zminéného vyplyva, Ze ,vypovidajici deskriptory“ popisuji:

Obsah - byl urcen zcela spravné pro vSechny generované tvary, jako priklad
miuZe poslouZzit obsah c¢tverce, ktery vysel 40000px, coz odpovida hodnoté
vychazejici ze zndmého vzorce S = a?

Obvod - hodnoty vychazely velmi podobné hodnotam znamym, opét miize
Ctverec poslouzit jako piiklad, pro ktery vysel obvod 779,72px, zatimco podle
znamého vzorce O = 2 * (a + b) vychazi hodnota 800px

Centroidy - byly urCeny zcela spravné pro vSechny generované tvary
Kulatost — byla urc¢ena spravné pro vSechny tvary, jako diikaz mtiZe poslouzit
fakt, Ze pokud byly vytvoreny dva Ctverce o jiném obsahu, kulatost vysla
s velmi malymi rozdily prakticky identickad. Zaroven byla hodnota kulatosti
protoZe byl pouzit rastrovy obraz.

Hranatost - byla urc¢ena spravné pro vSechny generované tvary, jako diikaz
muZe poslouzit fakt, Ze se pri riznych velikostech stejného tvaru deskriptor
neméni a nejvyssi mozna hodnota, tedy hodnota 1 (viz. sekce 1.2.1) vychazela
spravné pro ¢tverec a obdélnik.

Kompaktnost - byla uréena spravné pro vSechny generované tvary, jako
diikaz mutze poslouzit fakt, ze se pri riznych velikostech stejného tvaru
deskriptor neméni a kompaktnost vychazi podle predpokladu (viz. sekce
1.2.1) nejnizsi pro kruh.

Pocet hran - i pres ziejmou nespolehlivost urceni presného poctu hran
popsanou vyse byl deskriptor poctu hran vyuzit pro klasifikaci. Dlivodem je
fakt, Ze i kdyZ pocet hran nebyl v ptipadé kruhu spravny, podaval identické
vysledky pro rtizné rozméry (obsah/rozliSeni obrazu) pro stejny generovany
tvar. A protoze je klasifikace zaloZena pouze na rozdilu téchto hodnot, mohlo
byt tohoto deskriptoru vyuZito.

Deskriptory obsahu, obvodu a centroid je v pripadé této prace mozné vyuzit, ale je

nutné si uvédomit, Ze pokud by realna data (viz. dalsi sekce) byla ziskavana pomoci

riznych pristrojq, jejichz vysledkem by byl obraz o riznych rozlisSenich, byly by

zminéné deskriptory nepouzitelné.



2.2.2 KLASIFIKACE SYNTETICKYCH DAT

K otestovani spravné funkcnosti klasifikace bylo vyuzito generovani zakladnich 2D
tvari. Byla navrhnuta jednoduchd neuronovd sit pomoci funkce
patternnet(pocet_skrytych_vrstev,[trénovaci  funkce]), ktera byla naucena
deskriptory z vysledkl analyzy patnacti ndhodnych reprezentaci pro kazdy tvar,
celkem tedy 75 obrazi. Pocet skrytych vrstev neuronové sité byl zvolen tfi, poCet
neurontl v kazdé vrstvé odpovida poctu deskriptori, trénovaci funkce byla pouZzita
trainscg (BP sit), aktiva¢ni funkce byla skokova sigmoida, pocet epoch uceni se
pohyboval kolem triceti péti [17].

Nasledné byl vygenerovan dalsi set obrazli podle stejnych pravidel a ve
stejném mnozstvi jako ucebni set, testovaci set byl poté oklasifikovan naucenou
neuronovou siti. ProtoZe se uspéSnost klasifikace pohybovala kolem 90-100%, je
mozné s klidem konstatovat, Ze ,,vypovidajici“ deskriptory byly zvoleny spravné a je
mozné je vyuZit i pro klasifikaci realnych dat.

Je ovSem nutné zminit, Ze byly tvary generované nahodné, proto byly rtizné
velké a obsah, obvod a centroidy nebylo mozné vyuzit a byly proto vyjmuty z
klasifikace, viz. predchozi sekce. Klasifikaci syntetickych dat je moZné najit v priloze.
(soubor klasifikace_synteticka_data.m)

2.3 REALNA OBRAZOVA DATA

Realna obrazova data jsou data, ktera jsou tvorena jinak nez algoritmem. MuZe se
tedy jednat o obrazova data ziskana z nemocni¢nich nebo z verejné pristupnych
databazi. Predmétem tvarové analyzy této prace jsou obratle. Pater je tvorena 33-
34 obratli, které se mohou liSit svym tvarem. Na zdkladé znalosti, které by poskytla
vhodna analyza, je mozné jednotlivé obratle separovat a mohla je tak umoZnéna
napriklad pohodInéjsi diagnostika z pohledu vysettrujiciho. Bylo vybrano pét obratli
- C3, L3, L5, Th4 a Th10, na které byly aplikovany metody a procesy popsané skrze
tuto praci.

2.3.1 VYSLEDKY ANALYZY

V této podsekci jsou prezentovany vysledky analyzy vybranych obratli od tii
pacientd. Je nutné uvést, ze obratle jsou reprezentovany po rezech a tvori tak 3D
obraz, autor prace se tedy snazil najit rez, ktery popisuje dany obratel co nejlépe. S
pristupem k silnéjSim vypocetnim moZnostem by se dala analyza vytvaret pro kazdy
fez.V Tab. 10 jsou pak prezentovany pouze ,vypovidajici“ geometrické deskriptory,
tedy deskriptory, které podavaly spravné hodnoty, viz. 2.2.1.



Jako priklad navrzené tvarové analyzy poslouzi obratel C3 prvniho pacienta

znazornény na Obr.. 28-35. Tab.: 10-12. pak popisuji obratel navrzenymi

deskriptory.

Obr. 28: Predni vyseparovana c¢ast obratle

C3 prvniho pacienta
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Obr. 30: Obrys téla obratle z Obr. 28
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Obr. 32: Vzdalenost bodu obrysu od

centroidu pro P1C3* - predni ¢ast
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Obr. 34: 1D-FD P1C3* - predni ¢ast
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Obr. 29: Zadni vyseparovana cast obratle

C3 prvniho pacienta

Obr. 31: Obrys téla obratle z Obr. 29
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Obr. 33: Vzdalenost bodu obrysu od

centroidu pro P1C3* - zadni ¢ast
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Obr. 35: 1D-FD P1C3* - zadni ¢ast

*P1C3 = Obratel C3 prvniho pacienta



Tab. 10: Geometrické deskriptory P1C3

Obratle c3

Pacient P1

Obsah 1140,00 646,00

Obvod 302,08 94,88

Orientace 12,20 11,80

Délka hl. osy 97,50 34,10

Délka Vedl. osy 48,60 24,50

Centroidy 42,65 30,09 | 20,38 16,62

Kulatost 167,20 34,20

Hranatost 0,30 0,70

Kompaktnost 6,40 1,10

Pocet hran 10,00 3,00

Tab. 11: Zernikovy momenty P1C3 Tab. 12: Zernikovy momenty P1C3-2

mn | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 mn| 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 |028| - 0 |083| -
1 - |o14| - 1 - |o21| -
2 |002| - |o021| - 2 |044| - |012| -
3 - lo19| - [o021]| - 3 - |o14| - |013]| -
4 |008| - [007| - |004]| - 4 |oo6| - [o010]| - |o006]| -
5 - |oo7| - [o019| - |o008| - 5 - |o1w0| - [005| - |005]| -
6 |003| - |014| - |002| - |014| - 6 |021| - |o11| - |o008| - [006| -
7 - |oo7| - |o06| - |010| - |006| - 7 - |oo04| - |005| - |003| - |005]| -
8 |002| - [012| - |o11| - |003| - |009]| - 8 |034| - [o004| - |003| - [004| - |006]| -
9 - |oo8| - |o004| - |006| - |[006| - |002]| - 9 - |oo08| - |003| - |009| - |007| - [003]| -
10 | 0,15 0,10 0,08 0,07 0,05 0,03 10 | 0,41 0,08 0,03 0,03 0,05 0,01

Vysledky analyzy pro vSechny ostatni obratle jsou uvedeny v priloze.

2.3.2 KLASIFIKACE OBRATLU

Celd myslenka tvarové analyzy nakonec vede kautomatizaci klasifikace tvart

(soubor analysis_data_all_slices.mat)

v kvalité podobné, jako analyza provedena expertem. Deskriptory, které jsou

zdkladem tvarové analyzy, by mély poskytovat takové informace o obrazovych

datech, aby na jejich zakladé mohla byt provedena klasifikace.

Klasifikaci obratlli 1ze provadét na zakladé porovnani deskriptort jednotlivych

obratlii s deskriptory ziskané z referencnich tvart. K urceni referencnich dat lze

pristupovat vice zplisoby, jako dva zakladni je mozné uvést:

Referencni data jsou tvorena analyzou takového objektu, ktery je expertem

ohodnocen jako dostatecné vypovidajici o dané problematice.

Referen¢ni data jsou tvorena vSemi tvary, kdy je analyzovany objekt srovnan

s kazdym jinym tvarem a na zakladé rozdilti je pak objekt zarazen do tiidy.




Pro klasifikaci pomoci Hammingovy sité byl v praci vyuZit prvni pristup, ale protoZe
byly analyzovany pouze obratle nemocnych pacientli, nebylo mozné jasné urcit
referencni tvar, kterym byl po peclivém zvaZeni manualné zvolen vzdy obratel
prvniho pacienta pro kazdy typ obratle. Klasifikace zaloZzena na ziskanych
deskriptorech vyuziva druhy ptistup.

Hammingova sit

Princip Hammingovy sité byl popsan v kapitole teorie v sekci 1.3. Pro vypocet
Hammingovych vzdalenosti a klasifikaci obratli byla vytvorena funkce
Hamming_obratle, kterd ma na vstupu obrazova data vSech obratll. Vysledkem je
pét shluk, do kterych byly jednotlivé obratle zarazeny.

1. shluk
Obr. 36: Hammingova sit, shluk s referen¢nim obrazem P1C3
2. shluk

-
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P3C3 P1L3 P3L3

Obr. 37: Hammingova sit, shluk s referen¢nim obrazem P1L3



3. shluk
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Obr. 38: Hammingova sit, shluk s referené¢nim obrazem P1L5
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Obr. 39: Hammingova sit, shluk s referen¢nim obrazem P1Th4




5. shluk
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P1Th10

Obr. 40: Hammingova sit, shluk s referené¢nim obrazem P1Th10

Obr.: 36-40 jsou vysledkem shlukové analyzy zaloZené na Hammingové siti.
Vysledky klasifikace na zakladé Hammingovy sité jsou diskutovany dale.

KLASIFIKACE NA ZAKLADE HODNOT DESKRIPTORU

V této sekci je provedeno porovnani deskriptort, které poslouzilo jako vstupni data
pro klasifikaci obratli. Nejprve byly porovnany nékteré geometrické deskriptory,
poté 1D-FD a nakonec Zernikovy momenty jednotlivych obratlt.

K samotné Kklasifikaci bylo vyuzito matlabovskych funkci kMeans(vstupy,
pocet trid) a fcm(vstupy, pocet trid), které zatrazuji objekty do jednotlivych skupin
uzitim binarni klasifikace a klasifikace pomoci fuzzy logiky v tomto poradi. Pro obé
funkce jsou vstupy rovny vybranym deskriptoriim a pocet tfid je rovno péti.

Binarni klasifikace je provedena pomoci Tab. 13. Nazvy v tabulce odpovidaji:
e GM = geometrické deskriptory
e FD=1D-FD
e 7ZM = Zernikovy momenty

Tab. 13: Klasifikace obratli - bindrni

Id 1 2 314 5 6 - 10 11 12 | 13 14 15
Pacient | 1 2 3 (1 2 3.1 2 3. 1 2 3 1 2 3
Obratel | C3 €3 C3{L3 L3 L3|L5 L5 L5 Th4 Th4 Th4 | Th10 Th10 Th10

GM 1 15 2 2 1 4 4 5 5 5

FD 23 5 2 2 2 3 3 3 4 4 4 5 4 5

ZM 1 1 5 2 2 1 4 2 2 5 4 4 - 5 E




Hodnoty a barva pole v tabulce znaci shluk, do kterého byl obratel zarazen. Stejné
hodnoty tedy piedstavuji objekty, které byly na zakladé deskriptorii zarazeny do
stejného shluku.

Vysledek Kklasifikace s uZitim fuzzy logiky je realizovan pomoci grafti v Obr.:
41-43. Obratli bylo celkem patnact - pét druhli obratlli, kazdy od tii pacienti.
V grafu jsou na ose x vyneseny jednotlivé obratle, kdy prvni tfi odpovidaji jednomu
druhu obratle pro kazdého pacienta, dalsi tfi pak dalSimu druhu obratle pro vSechny
pacienty. Timto zpiisobem jsou obsazeny vSechny objekty. Na ose y jsou zndzornény
stupné prislusnosti objektu do shluku.
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Obr. 41: Stupné prislusnosti pro geometrické deskriptory
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Obr. 42: Stupné priislusnosti pro 1D-FD
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Obr. 43: Stupné prislusnosti pro Zernikovy momenty

2.3.3 DISKUZE VYSLEDKU KLASIFIKACE

[ pres to, Ze byly pro zavérecnou Klasifikaci pouzity pouze ,vypovidajici
deskriptory“, které podavaly kvalitni vysledky analyzy, je nutné konstatovat, Ze byla
klasifikace tspéSna pouze z casti. Vsekci 2.3.2 je pro klasifikaci nejprve vyuzita
Hammingova sit' a ndsledné metody kMeans(vstupy, pocet trid) a fcm(vstupy, pocet
trid) pro binarni i fuzzy klasifikaci tomto poradji, ktera byla zaloZena na ziskanych
deskriptorech GM, 1D-FD a ZM.

Vysledky dosazené pomoci Hammingovy sité jsou velmi zavadéjici, protoze
byly jako referencni obrazy vybrany vZdy obratle daného typu prvniho pacienta. Jak
je mozné vidét na obrazcich v sekci 2.3.2. Hammingova sit' v pripadé prvniho shluku
prvniho shluku klasifikovala spravné jeden objekt ze tfi moznych, v druhém pak dva
objekty ze tii, ve tretim pripadé zaradila vSechny objekty spravné. Nicméné, do
stejné skupiny byly zarazeny i dalsi dva objekty, do Ctvrté skupiny byly zarazeny
vSechny objekty spravné, ale opét doSlo k Spatnému zarazeni jednoho objektu do
této skupiny a do posledni skupiny byl zafazen pouze jeden objekt spravné.

Na zakladé porovnani deskriptort byla provedena klasifikace, jejiz vysledky
jsou zaznamendny v tabulce a grafech vsekci 2.3.2. Z vysledkl v tabulce jasné
vyplyva, Ze pro:

e Geometrické deskriptory - byly do shlukti reprezentujici obratle C3, L3 a Th4
zatazeny spravné vzdy dva ze tii objekt(, obratle L5 a Th10 byly zarazeny
zcela spravné. Zaroven je nutné poznamenat, Ze z vysledki fuzzy metod



vyplyv4, Ze byly obratle zatazeny do shlukii zcela jednoznacné aZ na vyjimku
v podobé P1-L3.

e 1D-FD - byly zcela spravné zatazeny objekty reprezentujici obratle L3, L5 a
Th4, dva ze tii objektii byly spravné zarazeny pro obratel Th10 a obratel C3
byl zarazen zcela nespravné. Zde je nutné poznamenat, Ze z fuzzy vysledki
klasifikace vyplyva, Ze jsou si nékteré vysledky velmi vyznamné podobné, a i
pres to, Ze byly tfi obratle zcela spravné zarazeny, neni vhodné se na takovou
klasifikaci priliS spoléhat.

e Zernikovy momenty - byly do shlukli reprezentujici obratle C3, L3, Th4 a
Th10 spravné zatazeny vzdy dva ze tii objektd. Shluk reprezentujici obratel
L5 byl klasifikovan zcela nespravné.

Fuzzy klasifikace na zakladé porovnani deskriptorti poskytuje detailnéjsi popis
Fazeni objekt(i, protoZe je urCena stupném prislusnosti k danému shluku. Vysledky
jsou ovSem logicky stejné, jako je tomu v tabulce popisujici binarni klasifikaci, plati
proto stejny zavér, ktery byl popsan vyse. Je tedy ziejmé, Ze klasifikace, ktera je
zaloZena na porovnani deskriptori jednotlivych obratlg, je pro rizné metody rizné
ucinna.

Uspésnost klasifikace je mozné vyjadiit pomoci senzitivity - schopnosti
Kklasifikace zaradit objekt do spravného shluku, a specifity - schopnosti klasifikace
zaradit objekt, ktery do daného shluku nepatii. Specifita a senzitivita jsou uvedeny

v Tab. 14.
Tab. 14: Uspésnost klasifikace zaloZené na srovnani deskriptori

Specifita Senzitivita
Obratel GM 1D-FD M GM 1D-FD M
C3 0.92 0.92 0.92 0.67 0.00 0.67
L3 1.00 0.92 0.83 0.67 1.00 0.67
L5 0.92 0.92 0.92 1.00 1.00 0.00
Th4 1.00 1.00 0.92 0.67 1.00 0.67
Th10 0.92 0.92 0.83 1.00 0.67 0.67
Prumér 0.95 0.93 0.88 0.80 0.73 0.53

Z vysledkl v Tab. 14 je ziejmé, Ze nejlepsi vysledky Kklasifikace obecné podavaly
geometrické deskriptory (GM), jejichZ specifita vysla 0,95 a senzitivita 0,8. O
poznani horsi vysledky podavaly metody zaloZené na rozdilu 1D-FD a Zernikovych
momentl. Zde je opét nutné dodat, Ze pri pohledu na Tab. 14 je kvalita 1D-FD
porovnatelna s GM, ale vysledky z fuzzy klasifikace jsou velmi podobné a proto
zavadéjici.



2.4 GENEROVANI ZAKLADNICH 3D OBJEKTU

Do zakladnich 3D objektti tato prace radi kouli, krychli, kvadr a jehlan. Stejné jako u
generovani 2D objektt, i u 3D byly objekty vygenerovany pomoci funkci, ktera maji
na vstupu rozméry objektu. Jsou tedy stejné jako 2D Uplné Skalovatelné a daji se
proto vyuZit jako referenc¢ni tvary. Pro zobrazeni vygenerovanych objektl byl pouZzit
program Image].

KOULE

Ke generovani koule byla vytvorena funkce VytvorKouli(d), ktera vychazi ze stejného
principu, kterého bylo vyuZito u generovani kruhu, je tedy vypocitana vzdalenost
jednotlivych bodl od centroidu v matici o zadaném rozmeéru, ktera je nasledné
vyhodnocena. Pokud je vzdalenost niZ$i nebo rovna vstupu d/2, je do matice
vepsana hodnota 1, v opacném piipadé je vepsadna hodnota 0. Priklad generovani
koule je zndzornén v Obr. 44.

Obr. 44: Koule vygenerovana pomoci funkce aVytvorKouli(51)

KRYCHLE

Krychli 1ze definovat jako c¢tverec, ktery je promitnut do prostoru. S takovouto
znalosti bylo pristupovano k tvorbé funkce VytvorKrychli(a), kterd na ma na vstupu
velikost hrany a. Priklad generovani krychle je zndzornén v Obr. 45.



Obr. 45: Krychle vygenerovana pomoci funkce aVytvorKrychli(20)
KVADR
Krychli 1ze definovat jako obdélnik, ktery je promitnut do prostoru. S takovouto
znalosti bylo pristupovano k tvorbé funkce VytvorKvadr(a,b,c), kterd na ma na
vstupu $ifku a, vySku b a hloubku c. Ptiklad generovani kvadru je zndzornén v Obr.
46.

Obr. 46: Kvadr vygenerovany pomoci funkce aVytvorKvadr(20,20,40)

JEHLAN

V pripadé této prace se jednd o generovani jehlanu se stfedem, ktery svymi
souradnicemi v roviné XY odpovida souradnicim stfedu podstavy v roviné XY.
Generovani probiha pomoci tvorby jednotlivych "vrstevnic" pfi pohybu zdola
nahoru. Popsany proces je proveden ve vytvorené funkci Vytvorjehlan(a,b,c), ktera
na svém vstupu bere rozméry jehlanu - sirku podstavy a, vysku podstavy b a vysku
jehlanu c. Priklad generovani jehlanu je znazornén v Obr. 47.



Obr. 47: Jehlan vygenerovany pomoci funkce aVytvorjehlan(30,30,40)

VYSLEDKY ANALYZY 3D OBRAZOVYCH DAT

Jak jiz bylo popsano v kapitole teorie, v sekci 1.2.4, nékteré diagnostické metody
jsou schopné vytvaret 3D obrazy. V této praci bylo pro zpracovani redlnych dat
vyuzito 2D deskriptort, kterych je mozné vyuzit iteracné pro vSechny rezy 3D
obrazu. Jako ptiklad deskriptoru specifického pro 3D obraz jsou vypocitany
vzdalenosti bodii obrysu od centroidu pro uhel ¢@ a elevacni dhel 6 pro
vygenerovanou kouli. Takovy deskriptor pro kvadr shranami a = 31px,b =

41px, c = 51px je zobrazen pomoci Tab. 15 s legendou v Obr. 48.

Tab. 15: Vzdalenosti bodii obrysu od centroidu pro generovanou kouli

Vzdalenosti ‘ Uhel ¢

‘ -179

-149‘ -119‘ —89‘ -59

Uhel 8

-85 22,69 [ 17,81 | 18,93 | 21,34 | 17,88 | 18,86 | 17,15 | 18,62 | 18,07 | 18,32 | 18,68 | 18,01 | 17,15
-75 22,69 [ 17,81 | 18,93 | 21,34 | 17,88 | 18,86 | 15,87 | 18,62 | 18,07 | 16,17 | 18,68 | 18,01 | 15,87
-65 22,69 | 18,41 | 18,93 | 21,34 | 18,44 | 18,86 | 16,28 | 18,62 | 18,07 | 16,31 | 18,68 | 18,01 | 16,28
-55 22,69 | 18,41 | 19,24 | 21,34 | 18,44 | 19,20 | 18,07 | 19,53 | 19,26 | 18,08 | 19,56 | 19,23 | 18,07
-45 22,69 | 20,72 | 21,47 | 21,34 | 20,74 | 21,45 | 20,55 | 20,78 | 20,64 | 20,55 | 20,79 | 20,63 | 20,55
-35 22,69 | 23,30 | 25,39 | 21,34 | 23,31 | 25,39 | 24,32 | 24,68 | 24,65 | 25,82 | 24,69 | 24,65 | 24,32
-25 22,69 | 26,08 | 31,35 | 21,34 [ 31,79 | 25,29 | 22,37 | 25,64 | 30,32 | 27,67 | 30,32 | 25,62 | 22,37
-15 22,69 | 24,38 | 29,77 | 21,34 [ 30,52 | 23,91 | 20,92 | 25,64 | 30,32 | 25,99 | 30,32 | 25,62 | 20,92
-5 22,69 | 23,56 | 28,84 | 21,34 [ 29,34 | 23,06 | 20,15 | 25,64 | 30,32 | 25,22 | 30,32 | 25,62 | 20,15
5 22,69 | 23,39 | 28,76 | 21,34 | 29,26 | 22,89 | 20,07 | 25,64 | 30,32 | 25,06 | 30,32 | 25,62 | 20,07
15 22,69 | 24,12 | 29,53 | 21,34 [ 30,02 | 23,41 | 20,66 | 25,64 | 30,32 | 25,75 | 30,32 | 25,62 | 20,66
25 22,69 | 25,41 | 31,49 | 21,34 [ 31,95 | 24,96 | 21,97 | 25,64 | 30,32 | 27,35 | 30,32 | 25,62 | 21,97
35 22,69 | 26,56 | 27,11 | 21,34 | 27,53 | 26,14 | 23,89 | 25,21 | 26,38 | 26,55 | 26,38 | 25,20 | 23,89
45 22,69 | 21,90 | 22,48 | 21,34 | 22,14 | 22,23 | 21,91 | 22,03 | 22,32 | 21,95 | 22,32 | 22,03 | 21,91




55 22,69 (19,00 | 20,33 | 21,34 | 19,12 | 20,21 | 18,63 | 19,53 | 19,68 | 18,63 | 19,68 | 19,53 | 18,63

65 22,69 (19,00 | 20,69 | 21,34 | 19,12 | 20,63 17,81 ] 18,93 17,88 | 18,86

75 22,69 | 18,36 | 20,69 | 21,34 | 18,42 | 20,63 17,81 ] 18,93 17,88 | 18,86

85 22,69 | 18,36 | 20,69 | 21,34 | 18,42 | 20,63 17,81 ] 18,93 17,88 | 18,86

Nejmensi vzd.

_ Nejvétsi vzd.

Obr. 48: Legenda pro Tab. 15

Priklady deskriptort, ktery jsou rozsifen z 2D reprezentace, jsou objem a centroidy
znazornéné v Tab. 16.

Tab. 16: Vzdalenosti bodi obrysu od centroidu pro generovanou kouli

Deskriptor Kvadr(31, 41, 51)
Objem 64821

Centroidy 16 20 25




3 ZAVER

Prace obsahuje v teoretické c¢asti detailni popis zakladnich i pokrocilejSich metod
tvarové analyzy obrazovych dat. V prostredi MATLAB se podarilo vytvorit dilci
procesy analyzy tak, jak byly popsany v ramci teorie. Takové procesy se skladaji
z pripravy obrazu - transformace obrazu, filtrace, morfologickych uprav a tvorby
obrysu, dale ze samotného popisu tvari, CehoZ bylo dosazeno pomoci
geometrickych deskriptorl a deskriptorii zaloZenych na Fourierové transformaci.

Metody analyzy byly nejprve aplikovany na syntetickd data, jejichz
deskriptory byly prfedem znamé a bylo na nich moZné ovérit jejich funkcnost a
spravnost. Mnohé deskriptory byly timto zplisobem ohodnoceny jako
»vypovidajici, hodnoty takovych deskriptorti nasledné slouzily ke Kklasifikaci
obrazu.

Redlna data bylo nejprve nutné upravit a pripravit tak na analyzu. Dostupné
obrazy nebyly svou strukturou konzistentni - obrazové informace se v
jednotlivych rezech nachazely na jinych pozicich, coZ vedlo knékolika
kompromistim (napf. manualni urceni ,spravného” fezu) a spoustam dalSich uprav
obrazu. I pres to, Ze byly pouZity pouze ,vypovidajici deskriptory“ (funkéni), byla
klasifikace z téchto dlivodii ispésna pouze castecné.

Klasifikace podavajici nejlepsi vysledky byla zaloZena na GM, ktera pirekonala
Hammingovu sit. Klasifikace zaloZené na 1D-FD a ZM podavaly o poznani horsi
vysledky. Je ovSem zcela mozné, Ze zminéné kompromisy a upravy ptvodniho
obrazu vedly ke sniZenf{ kvality analyzy a na ni zavislé klasifikaci.

Je nutné konstatovat, Ze uspésnost klasifikace nebyla na takové urovni, aby
na jejim zakladé mohl byt navrhnut samostatny expertni systém, nicméné miize
poslouzit jako systém podplirny pti diagnostice obrazovych dat.
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Seznam priloh

Priloha 1. CD obsahujici vSechny vysledky tvarové analyzy a zdrojové kody k ni
vedouci



