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Abstrakt

Tato diplomova price se zabyva problematikou detekce srde¢nich bun€k v mikroskopickém
obrazu. Byly vyzkouSeny riizné zptisoby piedzpracovani a segmentace obrazu za ucelem urcit
nejvhodnéjsi metody pro dalsi klasifikaci. Pro samotnou klasifikaci pak byly otestovany rizné
metody: metoda piiznaku objektu a klasifikdtory zaloZené na principu neuronovych sité.
Vystupem pak byl pocet Zivych a mrtvych bun¢k a jejich procentni pomér v pivodnim
mikroskopickém obraze. Miry ucinnosti kazdého z klasifikatorG byly spocitiny pomoci
spole¢ného uvazovani hodnot sensitivity a specificity. Pro zlepSeni ndzornosti vysledkl bylo
vytvoreno grafické rozhrani v prosttedi MATLAB.

Kli¢ova slova

Detekce objektil, zpracovani obrazi, neuronové sité, srde¢ni buiky.

Abstract

This work is devoted to problem of detection of cardiac cells in microscopic picture. All
possible means of preprocessing and segmentation were considered with the aim to choose the
most suitable method for further classification. Different methods of classification were be
testing: method of objects attributes and classifier based on neural network. As a result was
obtained the number of living and dead cardiac cells and percentage of them. The electivity of
classification methods was calculated by sensitivity and specificity. The user’s interface was
created for improvement of clearness classification in MATLAB environment.

Keywords

Object detection, image processing, neural networks, cardiac cells.
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1. Uvod

Technologii detekce objektu a celkové zpracovani pocitacem je zndma jako tloha
pocitacového vidéni. Pii vyhodnoceni obrazové informace hraje podstatnou roli clovek a jeho
predchozi zkuSenosti. Inteligence umoznuje reprezentovat nabyté znalosti ¢i zkuSenosti o
okolnim svété a vyuzivat je pro feSeni novych tdloh. Pocitacové vidéni je v SirSim smyslu
povazovano za soucast kybernetiky ¢i umélé inteligence. Cilem technologie pocitacového
vidéni je vytvaret stroje, které dokaZzi zpracovavat dlohy rychleji, pfesnéji a levnéji nez lidé.

PredloZend prdce se zabyvd moZnostmi pfedzpracovdni a segmentace
mikroskopického obrazu za ucelem detekce izolovanych kardiomyociti v obraze. Cilem je
prozkoumat rizné zpusoby a navrhnout klasifikdtor vhodny pro rozpoznavani mrtvych a
zivych srde¢nich bun¢k v mikroskopickém obrazu podle jejich tvaru a struktury. Aby Cinnost
klasifikatoru byla kvalitni, je tfeba vybrat optimalni zplisoby pfedzpracovani a segmentace
podle kritéria spojitosti hran detekovanych objektl a jejich vzdjemném nepiekryvani, které
mohou byt zlepSeny morfologickymi operaci.

V prvni ¢4sti jsou rozebrany existujici metody realizace pfedzpracovani a segmentace
a popsany principy klasifikace zaloZené: na ptiznakovém popisu objektu a neuronovych sité.
Vice podrobné byly popsdny principy cinnosti perceptronové sité¢ s algoritmem uceni
backpropagation, RBF sité (sit’ s radidlni bazi) a samoorganiza¢ni Kohonenové sité. Druha
¢ast pojedndva o navrhu vlastniho feseni, porovnani vysledku filtrace a segmentace, uc¢innosti
bindrnich morfologickych operaci, srovnani uspéSnosti klasifikatort. Dalsi kapitola je
vénovana realizaci v prosttedi MATLAB a rozebirani struktury grafické-uZivatelského
rozhrani. Vysledky mé prace a navrhy dalSich feSeni jsou shrnuty v kapitole ¢. 5. V pftiloze
jsou uvedeny nékteré dileZité zdrojové kody.

Detekce objektd nachdzi uplatnéni v lékaiské diagnostice, analyze biologickych
obrazli, znacnych uspéchti bylo dosazeno pii Cteni tiSténych i psanych znakd, v didlkovém
pruzkumu, pfi identifikaci lidskych obliceji, identifikaci otisku prstd a v dalSich
oblastech [14]. Konkrétné detekce mrtvych a Zivych srde¢nich bun€k v mikroskopickém
snimku a urcen{ jejich mnozstvi (pfipadné procentniho poméru) mize byt i¢innym ndstrojem
pfi hodnoceni dspésnosti izolace srde¢nich bun¢k z myokardu ¢i mtize napomoci ke zkoumani
Zivotaschopnosti takto naizolovanych bunék.

1.1 Struktura srdecni buiikky — myocytu

Srde¢ni tkan svalovd se sklddd zbun€k, zvanych kardiomyocyty, jez lze na zikladé
strukturnich znakt a funkce rozdé€lit na pracovni a vzrusivé.

Pracovni (kontraktilni) kardiomyocyty jsou buiiky vélcovitého tvaru, tloustky 10 — 15
a délky 85 — 100 pm. Prostor mezi jddrem a sarkolemou vypliluji Zihané myofibrily,
probihajici od jednoho konce ke druhému, a jsou pficinou pficného pruhovani a smrst'ovani.
Pracovni kardiomyocyty tvoii stfedni vrstvu stény srdce (myokard) a jsou navzdjem spojeny
interkaldrnimi disky. Vznika tak prostorova sit,, kterd umoZznuje koordinovany stah srdecniho
svalu. [4] Buinky nemaji schopnost regenerace a jsou-li zni¢eny nebo poSkozeny, jsou

nahrazeny vazivem (jizvy na myokardu).

Vzrusivé (nonkontraktilni) kardiomyocyty jsou soucasti prevodniho neboli
excitomotorického aparitu srdce. Buiiky se vyznacuji schopnosti spontinné vytvaret a vest
impulsy a tyto rozvadét. Strukturné vzruSivé kardiomyocyty charakterizuje celkové nizky
pocet myofibril a jejich viceméné ndhodné uspofadani. [2]
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V disledku nedostate¢ného okysliceni krve, naptiklad ptfi ucpani koronarnych tepen
muze dojit k bunécné smrti, nasledkem ceho se méni tvaru a struktury ptvodni bunky
(obr. 1 a 2), kterou jsme schopni vizualné odlisit od buiiky Zivé.

Obr. 1 Izolovand Zivd srdecni burika Obr. 2 Mrtvé srdecni buriky



2. Postup zpracovani a rozpoznavani obrazu

Obraz muze byt modelovin matematicky pomoci spojité skaldrni funkce f dvou nebo ti{
proménnych, které se fika obrazova funkce. V jednoduchém piipadé€ je staticky obraz popsan
obrazovou funkci dvou soufadnic v roviné f{x,y). Obrazova funkce tfi proménnych se pouZije,
kdyZ se obrazy méni v Case t nebo v piipadé¢ objemovych obrazil, napt. tomografu. Hodnoty
obrazové funkce odpovidaji n¢které metené fyzikalni veliCing, napf. jasu u obrazu.

Pocitacové videéni je védni obor, ktery se technickymi prostfedky snazi napodobit
nékteré schopnosti lidského vidéni. Interpretace obrazovych dat je jddrem porozuméni obrazu
v pocitacovém vidéni. Snahou je napodobit proces vnimani u ¢lovéka a jemu podobny zptsob
rozhodovani na zakladé€ informace obsazené v obrazech. [9]

Podle [14] se da postup zpracovavdni a rozpozndvani obrazu redlného svéta obvykle
rozlozit do posloupnosti téchto zakladnich krokd:

1. Snimani, digitalizace a uloZeni obrazu v pocitaci.

2. Ptedzpracovani.

3. Segmentace obrazu na objekty.

4. Popis objektt.

5. Porozuméni obsahu obrazu (Casto jen klasifikace objekti).

2.1 Snimani obrazu a digitalizace

Potfebujeme-li obraz zpracovat pocitatem, musime ho nejprve sejmout a digitalizovat.
Sniménim rozumime pfevedeni n&které optické veliCiny na elektrickou. Otdzce sniméni je
tteba pii nasazeni metod digitdlniho zpracovdni obrazu vénovat velkou pozornosti. Snimaci
zafizeni, uspofddani scény i pfisluSného obrazového cidla a vhodné osvétleni maji na dals{
zpracovani rozhodujici vliv. Je dulezité si uvédomit, Ze informace, kterou ztratime Spatnym
snimanim, v pritbéhu zpracovani jiz nikdy neziskame.

Pti¢iny ztraty informace obrazovych dat v tlohidch pocitac¢ového vidéni lze shrnout do
nasledujicich bodi:

1. Ztrata informace pii perspektivnim zobrazeni plivodné trojrozmérné scény do
dvojrozmérné roviny cidla kamery. VSechny body na polopiimce dané bodem (x, y) v
obrazové roviné ve sméru od stfedu promitani se zobrazi pravé do bodu (x, y). Zpétna tloha,
kterd se snazi odvodit trojrozmérné vlastnosti objektl z obrazu jediné kamery, ma nekonecné
mnoho feSeni. Ve skuteCnosti ji lze fesit jen tehdy, je-li mozné vyuZzit, dalSich dodatecnych
znalosti.

2. Komplikovany a nejednoznacny vztah mezi jasem, ktery méfi kamera a tvarem
povrchu 3D objektil ve scéné. Jas bodu zavisi na mnoha vlivech

e odrazivosti povrchu pozorovaného predmétu,
e poloze a vlastnostech zdroju svétla,
e orientaci povrchu vzhledem k pozorovateli.

Uloha uréeni 3D vlastnosti pozorovanych objektil na zékladé radiometrickych méfeni
je také nedostatecné urcena uloha.

3. Veliké mnozZstvi obrazovych dat.

4. Sum, ktery je v obraze redlné scény vzdy piitomen, je divodem, proc je pfi
zpracovani velmi casto nutné pouZzit pravdépodobnostni techniky. Casto ovSem neni k
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dispozici tolik obrazii, aby bylo mozné korektn¢ odhadnout statistické vlastnosti obrazovych
signald.

5. Vztah mezi pozorovanym detailem a zjiStovanym celkem. Algoritmy zpracovani
obrazu mohou obvykle analyzovat vlastnosti ¢4sti obrazu prostfednictvim malého posuvného
okna. Timto zplisobem se ovSem tézko zjist'uji globdlni vlastnosti obrazu, o které vétsinou
jde. [9]

2.2 Piedzpracovani

Metody ptredzpracovani obrazu slouZi k zlepSeni obrazu z hlediska dals$iho zpracovéani. Cilem
pfedzpracovani je potlacit Sum vznikly pfi digitalizace a pfenosu obrazu, odstranit zkresleni
dané vlastnostmi snimaciho zafizeni nebo potlaCit ¢i zvyraznit jiné rysy obrazu dileZité
z hlediska dal$iho zpracovani.

2.2.1 Jasové transformace

Ptfi bodové jasové transformaci dochdzi ke zmén€ jasové stupnice. Zména intenzity
obrazového bodu nezavisi na poloze bodu v obrazu. Transformace 7 vychoziho jasu p na
novou stupnici ¢ je dana vztahem: [18]

q=T({) (1)

Obvykle transformace jasové stupnice jsou zesvétleni, ztmaveni, zvySeni kontrastu a
snizeni kontrastu. Transformacni vztah se nejCastéji pro zvySovani kontrastu hleda
automaticky metodou vyrovnani (ekvalizace) histogramu.

Histogram jasu h,(z;), i=0,...,L—1 je vektor s poctem sloZek rovnym poctu

jasovych urovni L. Hodnota kazdé slozky odpovida cetnosti boda ptislusného jasu v obraze,
takZe pomoci histogramu ziskame predstavu o rozd¢€leni jasovych tdrovni v digitalnim obraze.
Histogram lze chapat jako odhad hustoty pravdépodobnosti rozdé€leni jasu v obraze. [9]

Ve vysledném vyrovnaném histogramu jsou jednotlivé jasové urovné zastoupeny
zhruba stejné Cetné. Ekvalizaci se zvySi kontrast pro urovn¢ jasu blizko maxim histogramu a
snizi kontrast blizko minim histogramu. Nevyhodou metody je to, Ze je nerozliSujici, cozZ
znamend, ze maze zvétSit kontrast Sumu v pozadi, zatimco se sniZi uziteCny signal. Vyhnout
tomuto problému je mozné pouzitim adaptivni ekvalizace histogramu. Tato metoda spociva

v aplikaci ekvalizace histogramu na malé oblasti obrazu. [18]

2.2.2 Filtrace

Filtrace je ndzev pro soubor transformaci obrazu, které pfevadéji hodnoty jasu vstupniho
obrazu na hodnoty jasu vystupniho obrazu s cilem zvyraznit nebo potlacit n€které vlastnosti.
Volba transformace je pfitom zivisld na velikosti objekti. Castym cilem filtrace je
vyhlazovani Sumu v obrazu.

Obycdejné primérovani filtruje obraz tim, Ze jako novy jas bodu pfitadi aritmeticky
primer jasu bodii obdélnikového okoli. Potlaci se skvrny Sumu mensi neZ velikost okoli, které
by mélo byt mens$i neZ nejmensi vyznamny detail v obraze. Nevyhodou obycejného
primérovani je rozmazavani hran. Je mozné Sum v obraze odstranit bez podstatného
rozmazani objektd, je-1i objekty budou pomérné velké a naopak Sumu budou odpovidat malé
oblasti liici se od objektu jasem.

Kruhovy filtr funguje stejné jako primeérovaci filtr, ale v tomto piipadé¢ je konvolu¢ni
maska ve ,,tvaru® kruhu s riznou vahou jednotlivych prvki masky. [8]

-8-



Casto se pouZivé filtrace metodou medidnu. Medidn M je hodnota, pro kterou je
pravdépodobnost jevu x < M rovna jedné poloviné. Vypocfet medidnu je pro diskrétni
obrazovou funkci jednoduchy. Sta¢i uspotfddat vzestupné hodnoty jasu v lokdlnim okoli a
median urcit jako prvek, ktery je uprostied této posloupnosti. Metoda filtrace medidnem
stanovi jas vysledného bodu jako medidn urceny z hodnot jasu bodd v lokdlnim okol{
vstupniho obrazu. Metoda redukuje stupeii rozmazéani hran a dobie potlacuje impulsni Sum.
Tuto metodu filtrace lze pouzit iterativné. Hlavni nevyhodou filtrace medidnem
v obdélnikovém okoli je to, Ze porusuje tenké Cary a ostré rohy v obraze. Tento nedostatek se
da obejit, kdyZ se pouZije jiny tvar okoli.

Filtrace Gaussianem se pouZziva pro vyhlazeni (rozmazan{) obrazu, odstranéni detail
a Sumu. Gaussidn G je v 2D definovén jako: [15]

2
)c'+y2

1
G(x,y)=——e 2, 2
(x,y) Py (2)

kde o je smérodatnid odchylka. Predpokldda se, Ze stfedni hodnota rozloZeni je nulova.
V piipad€ diskrétniho obrazu potfebujeme diskrétni aproximaci funkce Gaussidnu. Ideou
vyhlazovani Gaussidnem je pouZiti 2D rozloZeni jako funkce pro vypocet vah koeficientd
konvoluéniho jidra, se kterym se provede konvoluce s obrazem. Velikost konvolu¢niho jadra
je urcena velikosti smérodatné odchylky o a koeficienty jadra vzdélenéj$i nez o jsou
nulové. [15]

Filtrace metodou rotujici masky se snazi podle homogenity jasu najit k filtrovanému
bodu cast jeho okoli, ke které pravdépodobné patii. Pro vypocet vysledné hodnoty jasu
primérovanim je pouZzita jen tato homogenni ¢ast. Do priiméru jsou zahrnuty jen ty obrazové
elementy, které nepiedstavuji hrany. Metoda nerozmazava hrany obrazu, m4 dokonce mirné
ostiici charakter. Homogenita oblasti se Casto méfi rozptylem jasu. Velikost a tvar masek
ovliviiuje rychlost konvergence. Cim jsou men3i masky, tim jsou men$i zmény a tim vice
iteraci je potteba. [14]

2.3 Segmentace

vvvvvv

obrazovych dat [14]. Segmentaci obrazu miZeme specifikovat jako proces, ktery ¢leni obraz
do nespojitych a nepiekryvajicich se oblasti. Oblasti, do kterych je Zddouci rozd¢€lit obraz, 1ze
casto odlisit na zdklad¢ drovné Sedé nebo barvy jednotlivych obrazovych bodt, ze kterych se
tyto Casti skladaji. [3]

2.3.1 Segmentace prahovanim

Prahovéni je transformace vstupniho obrazu f na vystupni (segmentovany) bindrni obraz g
podle vztahu: [14]
. 1 prof(,j)=T,
g, j)= . (3)
0 prof(,j<T,

kde T je predem urcend konstanta nazvand prah a g(i,j)=1 pro obrazové elementy nalezejici
po segmentaci objektiim a g(i,j)=0 pro elementy pozadi (nebo naopak).

Spréavné volba prahu je pro Gspésny vysledek prahovani zdsadni. Hodnotu prahu lze
urcovat interaktivné nebo pomoci né€které z metod automatického uréovéni prahu. [14]



Globdlni prahovani

Metoda je charakteristickd tim, Ze do ni vstupuje jediny parametr zndmy jako globalni
prahova hodnota. Zda mtZe byt obraz spravné segmentovan timto zptisobem nebo ne, mize
byt zjiSténo vySetfenim jeho histogramu intenzity svétla (jasu). Typ histogramu musi byt
bimodalni, tj. intenzity jednotlivych bodti budou seskupeny okolo dvou dobie separovanych
hodnot. Vhodné prahova hodnota pro oddéleni téchto dvou skupin je n€kde mezi t€émi dvéma
vrcholy v histogramu. Pokud ovSem rozdéleni intenzit nemd tuto charakteristiku, pak je
nepravdépodobné, 7e globdlni prahovani bude dédvat pro zpracovdvany obraz pfijatelny
vysledek. [3]

Adaptivni prahovdni

Pokud se v obraze vyskytuji Sum a rtizné stiny, musi byt pro kazdy obraz urceno vice
prahovych hodnot. Obecné je prih pocitdn pro kazdy pixel origindlniho obrazu, tato hodnota
je poté pouzita pro porovnavini s hodnotou daného pixelu a vznikd novy obraz. Tato metoda
je tedy typickd tim, Ze méni velikost prahové hodnoty dynamicky nad obriazkem, ktery
zpracovava. Pro hledani prahové hodnoty se pouziva nékolik postupt.

1. Metoda Chow a Kaneka funguje na principu rozdéleni obrazu do pole
prekryvajicich se pod obrazii a ndsledném nalezeni vhodné prahové hodnoty pro kazdy tento
podobraz vySetfenim jeho histogramu. Nevyhoda tohoto pfistupu je vypocetni narocnost a
proto neni vhodna pro aplikace pracujici v redlném cCase.

2. Algoritmus Otsu (metoda optimalniho prahovéani) vychazi z relativniho histogramu a
je zaloZen na statistickych vypoctech. Predpoklada existenci dvou tfid Cy a C; (body objektl

P

a body pozadi) rozdélené prahem v hodnoté k, coZ znamend, Ze body patiici do tiidy Cy maji
hodnotu jasu v intervalu <O, k—l> a body ze tfidy C; v intervalu <k,J —1>. Hodnota J

odpovidd poctu jasovych trovni obrazu. Jednd se tedy o nalezeni prahu v takovém misté
histogramu, kde vzdélenost stfednich hodnot obou dvou tfid je maximdlni a dochdzi tak
k optimédlni separaci objektii a pozadi.

3. Metoda lokdlniho prahovdni hleda prahovou hodnotu pro kazdy pixel statistickym
vySetfenim intenzit jasu v lokdlnim okoli bodu. Hodnotu prahu 7 moZno chdapat tfemi
zpusoby. Prvnim pfistupem je uréeni stfedni hodnoty z intenzit jasu v lokdlnim okoli bodu
(T = stiedni hodnota). DalSim je urceni hodnoty zvané medidn, coZ je prostfedni hodnota
z intenzit jasu v okoli (T = medidn). Poslednim a nejjednoduss$im zplsobem je vypocteni
T jako T = (max — min)/2, kde max je rovno maximalni hodnoté jasu v okoli bodu a min je
rovno minimdlni hodnoté€ jasu v daném okoli.

Velikost okoli musi byt tak rozlehld, aby pokryla dostatecné mnozstvi pixeld, které
jsou soucasti objektl a zaroven pixelil pozadi. V opacném piipad¢ je zvolena Spatnd prahova
hodnota. Na druhou stranu, pokud vybereme pfili§ velké okoli bodu, mtize to vést k poruseni
pfedpokladu, Ze osvétleni v lokdlnim okoli bodu se piili§ neméni. Tato metoda je méné
vypocetni ndrocnd nez algoritmus Otsu a produkuje dobré vysledky pro mnohé aplikace. [3]

2.3.2 Segmentace na zakladé detekce hran

Velkou skupinu segmentac¢nich metod tvoii metody zaloZené na informaci o hranach obrazu.
Hrana je vektorovd veli¢ina a je urena velikosti a smérem. Tyto veliiny vychézeji
z gradientu (oznacujeme V) obrazové funkce v obrazovém elementu. Hrana indikuje body
obrazu, ve kterych dochdzi ke zméndm obrazové funkce. Segmentace na zdkladé detekce hran
vychéazeji ze skuteCnosti, Ze hranice oblasti obrazu sestdvaji z hran, které jsou v obraze
nalezeny aplikaci n€kterého z hranovych operatort.
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Hranové operétory lze rozdélit do dvou skupin:

1. Operdtory aproximace derivace obrazové funkce pomoci diferenci realizovanych
diskrétni konvoluci.

Nejstarsi a velmi jednoduchy je Robertsiiv operator, ktery pouziva jen okoli 2x2
obrazového bodu. Jeho konvolu¢ni masky jsou

L[], [0 y
lo -1 P -1 o) @

Prikladem lep$i aproximace digitdlniho gradientu je Sobeltv operator, ktery opét
aproximuje prvni parcidlni derivace. Proto je smérové zdvisly. Sobelitv operator lze vytvofit
pro rizné veliké rozméry masek. Konvolu¢ni masky Sobelova operdtoru pro dva z osmi
smért jsou ve vztahu:

12 1 0 1 2
h=l 0 0 0|, hy=-1 0 1/ (5)
-1-2 -1 ~2-1 0

Masky pro ostatni sméry vzniknou jen pootocenim.

Existuji dalsi gradientni operatory, jejich mySlenka je stejnd jako u Sobelova
operatoru. LiSi jen koeficienty v konvolu¢nich maskach. Takovymi operitory jsou napft.
Robinsoniv, Kirchtv a Prewittové.

2. Operdtory hleddni hran v mistech, kde druhd derivace obrazové funkce prochdzi
nulou.

Hranovy detektor tohoto typu vyuZiva skutecnosti, Ze prvni derivace obrazové funkce
nabyva svého maxima v misté hrany. Druhd derivace protind v misté hrany nulovou hodnotu.
UrcCeni druhé derivace lze tspéSné provést pomoci vychlazovaciho filtru s Gaussovym
(normdlnim) rozloZenim jak je patrno ze vzorce: [14]

2,02
l-+‘]-

Gi,j)=e 2, (6)

kde i, j jsou soutadnice v obrazu a ¢ je stfedni kvadratickd odchylka, ktera je pfimo timérna
okoli bodu, na kterém se filtrace uplatni. Body vzdalenéjsi od stfedu rozdé€leni maji mensi
vliv. Druhou derivace ndm poskytne Laplacetiv operdtor V 2, Diky linearité pouZitych operaci
Ize zaménit poradi vychlazovani Gaussovym filtrem G pomoci konvoluce (oznacena *) a
druhé derivace. Pro priichody nulou potom plati [16]:

V2(G# g)=(V?G)xg =0. (7)

Derivace Gaussova filtru V>G se dé spocitat predem analyticky, a tak lze sniZit
naro&nost vypoéti. Laplaceové gradientni operator V% ktery aproximuje druhou derivaci,
je necitlivy vici otoCeni a udava je velikost hrany a ne jeji smér. V digitdlnim obraze je také
aproximovan diskrétni konvoluci [6]. Dvé pouZivana konvolu¢ni jadra (pro 4-sousedstvi a §-
sousedstvi) rozméru 3x3 jsou
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01 0 11 1
1 -4 1|, he ., = 1-8 1 (8)
010 11 1

h

4—soused ~

Tradi¢ni operédtory VG a ndsledné hleddni prichodd nulou m4 také nevyhody [9]:

1. Piili§ vyhlazuji ostré tvary, naptiklad ostré rohy se ztrceji.
2. Snazi se spojovat hrany do uzavienych kiivek.

Princip riznych rozliSeni a hledani nejlepsiho z nich realizuje Cannyho hranovy
detektor. Detektor je optimdlni pro skokové hrany vzhledem ke tfem kritériim. Detekéni
kritérium zajiStuje, aby nebyly opomenuty vyznamné hrany. Lokaliza¢ni kritérium se snaZi,
aby rozdil mezi skute¢nou a nalezenou pozici hrany byl minimélni. Tteti kritérium zajistuje,
aby detektor nereagoval na jednu hranu vicendsobné. Vysledkem Cannyho hranového
detektoru jsou velikosti i sméry hran [14].

2.4 Morfologické operace

Morfologické operace se pouzivaji ptfi dodate¢ném zpracovani bindrnich snimkt, odstranéni
Sumovych objektti a defektli v objektech, tpravé pozadi, ztencovani a propojeni hranic.

Morfologickd transformace ¥ je relace mezi obrazem X sbodovou mnoZinou
(strukturnim elementem B (viz obr. 3) vztaZzenym k ,lokdlnimu*“ pocitku O -
reprezentativnimu bodu). Morfologické transformace ¥(X) je provddéna systematickym
posouvdnim strukturniho elementu B po obraze, vysledek relace (0 nebo 1) se zapiSe do
vystupniho obrazu v reprezentativnim pixelu [5]. Morfologické operace méni tvar a velikost
geometrickych objekti v obraze. Cilem transformaci je kvantitativni popis objekti.
Morfologické transformace neposkytuji funkciondlni ptedpis pro popis jedné charakteristiky
puvodniho objektu, ale novy transformovany objekt. [9]

Obr. 3 Priklad strukturnich elementii

Bindrni dilatace podle [7] je formulovidna otdzkou: Kryje-li maska B o poc¢atku v O
ncktery pixel objektu v X? Jestli je asponi pod jednou jednickou masky prvek objektu obrazu
(tj. také jedniCka), pak vloZime jedniCku do vystupu na polohu pocitku B ve vystupnim
obrazu. Uginky dilatace:

- dilatuje (ptidava ,,pruhy*) podle hranic objektu;

- zvetSuje objekty;

- odstraiiuje malé otvory a uzké zélivy v objektech;
- muze propojit objekty (napiiklad ¢ast hran);

- zmény nejsou reversibilni (nelinearita).

Pti provadéni bindrni erose podle [7] odpoviddme na otdzku: Souhlasi-li maska B o
pocitku v O s objektem v X7 Jestli pod vSemi jednickami masky prvky objektu obrazu (tj.
také jednicky), pak vloZime jednicku do vystupu na polohu poc¢atku B ve vystupnim obrazu.
Plsobeni erose:

- eroduje (odstranuje ,,pruhy‘‘) podle hranic objektu;
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- zmenSuje objekty;

- odstraiiuje vycnélky a isolované malé objekty;

- miZze rozdé¢lit propojené objekty (nezddouci mustky apod.);
- zmény nejsou reverzibilni (nelinearita).

Bindrnim otevienim podle [7] je eroze nésledovand dilataci. Souhlasi-li maska B o
pocitku v O s objektem v X, tj. jestli pod vSemi jedni€¢kami masky prvky objektu obrazu, pak
zapiSeme jedni¢ky vSude pod aktivni maskou, jinde zlstanou nuly z pocatecniho stavu
vystupu. U¢inkem je:

- filtrace objektu ,,zevniti*;
- odstranéni svétlych stop v tmavé oblasti;
- vyhlazenf hranic.

Bindrnim uzavienim podle [7] je dilatace ndsledovand erozi. Souhlasi-li maska B o
pocitku v O s pozadim v X, tj. jestli pod vSemi jednickami masky prvky pozadi obrazu (tj.
nuly), pak zapiSeme nuly vSude pod aktivni maskou, jinde zistanou jednicky z pocatecniho
stavu vystupu. Uginkem je:

- filtrace objektu zvenci (z pozadi);
- odstranéni tmavé stopy ve svétlé oblasti;
- vyhlazenf hranic.

2.5 Popis objekti

2.5.1 Méfeni geometrickych rozméru

Geometrické vlastnosti jednotlivych segmentovanych casti obrazu jsou velmi Casto dulezité
pro popis objektd, tj. pro vyjadieni ptiznaki.

Plocha

Me¢teni plochy znamend seCteni poctu obrazovych bodu, které se nachdzeji uvnitf
hrani¢ni Cary objektu. Pfesnéji plocha odpovidd souctu uvaZovanych obrazovych boda,
vynasobenych plochou jednoho obrazového bodu. Plocha se pouzivd pro méfeni celkové
velikosti, je zavisla jen na hranici objektu a nepfihliZi na zménu drovné Sedé uvniti hrance a
objektu.

Obvod a délka oblouku

V mnohych ptipadech je vyhodné pro klasifikaci pouZit délku hranic¢ni ¢ary, tj. obvodu
extrahovaného objektu (segmentované oblasti). Obvod lze stanovit jako pocet obrazovych

Pl s ¥z

bodu tvotici hrani¢ni ¢aru objektu.
Primost hranice

Jinou skalarni vlastnosti je pfimost hranice, kterd se urCuje pomérem mezi celkovym
poctem bunék hranice a poctem hrani¢nich buné€k, ve kterych hranice méni smér. Cim vice
hrani¢nich bunék je bez zmény sméru, tim je hranice pfiméjsi.

Délka a sitka

Pokud je objekt extrahovdn =z obrazu, je relativné jednoduché stanovit jeho
horizontdlni a vertikdlni rozmér. Tyto parametry lze stanovit s¢itinim obrazovych bodu
objektu v jednotlivych fadcich. Vychdazime zfadkti s minimdlnim a maximdlnim poctem
obrazovych bodd. Pro objekt s obecnou orientaci nemusi byt délka a Sitka vertikdlné a
horizontaln¢ orientovana. [12]
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2.5.2 Mé¥reni tvaru

Mnohdy se pro rozliSeni jednotlivych objektli pouZziva tvar. Tvarové piiznaky mohou byt
pouzity samostatné nebo ve spojeni s ptiznaky velikosti.

Pravoiihlost
Pravothlost se stanovuje jako pomér mezi délkou a Sitkou pravoudhelniku opsaného

24

oblasti. Méfime ji pomoci faktoru: [14]
R=Ao (9)

kde Ay je plocha objektu a A; je plocha opsaného obdélnika, ktery md minimélni plochu.
Maximdlni hodnota faktoru R je jedna pro obdélnik nebo Ctverec. Ve spojitém prostoru pro
kruh R = /4. Cim vice je pfedmé&t Stihly a zakfiveny, tim menSi hodnota R; minimdln{
hodnota R je 0.

Kruhovitost

Je nékolik pfiznakli tvaru vyjadfujicich kruhovitost. Velikost téchto koeficienti
vyjadiuje Clenitost hrani¢ni ¢ary. Kruhovitost jim fikdme proto, Ze dosahuji minima pro kruh.

Casto je vyjadfovdna kruhovitost pomérem ctverce obvodil objekti k jeho ploSe, tj. podle
vztahu: [14]

K= P—2 (10)
A,
kde P je obvod a Ay plocha. Pro kruh K = 4x.
Protdhlost
Me¢éiime ji faktorem: [14]
S
P= o (11)

%

kde S je $itka a D délka opsaného obdélnika, ktery md minimalni plochu. Tato jednoduch4
mira nevyhovi pro podlouhlé, zakfivené objekty, typickym ptikladem je podkovy.
Vystrednost

Nejjednodussi mirou vystfednosti V je pomér délek nejdelSich na sebe kolmych tétiv.
Jind moZnost urceni vystfednosti je zaloZena na poméru velikosti hlavnich setrva¢nich os
oblasti a vychdzi z ur€eni centrdlnich momentu oblasti (viz kap. 2.5.3)

Nekompaktnost

Nekompaktnost je dalsi Casto pouZivand Ciselnd charakteristika oblasti nezdvisld na
linedrnich transformacich. Nekompaktnost vy¢islime podle vztahu: [14]

D 2
nekompaktnost = R (12)

kde D je délka hranice oblasti a A je plocha objektu. V Euklidové prostoru je nejkompaktnéjsi
kruh.
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2.5.3 Momenty

Momentovy popis oblasti interpretuje normalizovanou jasovou funkci obrazu jako hustotu
pravdépodobnosti dvojrozmérné ndhodné veli¢iny. Vlastnosti této veliCiny lze vyjadrit
prostiednictvim statistickych charakteristik — momentt, které lze uZit k popisu bindrnich i
Sedoténovych oblasti. Obecny moment stupné (fddu) p+g neni invariantni vac¢i zméné
méfitka, posunuti, natoCeni ani vii¢i Sedoténovym transformacim a je definovan: [14]

3
[

rg T TX”y"f (x, y)dxdy, (13)

—o0—00

v digitdlnich obrazech pocitdme

3
I

pa i ii"j"f(i, i) (14)

i=—o00 j=—00
kde x, y, i, j jsou soufadnice bodl oblasti. Invariantnosti vzhledem k posuvu lze docilit
pouZzitim centrdlnich momenti

oo oo

t,, = [ [e=x) (= )" £ (x. y)dxdy, (15)

V digitalnich obrazech
Moy =2 2 =x)"(G=y)" f ), (16)

i=—c0 j=—c0

Vv

X, =—, (17)
My,

m, =00 (18)
my,

kde mgy udava v piipadé binarniho obrazu velikost. PoZadavek invariantnosti vi¢i zméné
m¢etitka vykazuje normované centrdlni momenty
Y7,
9, =, (19)
(ﬂoo)

7:TRUNC(p;qj+1, (20)

kde TRUNC(x) znaci celou ¢ast x. Nezavislost momentil na otoceni zajisti vhodnou volbou
soufadné soustavy tak, aby centrdlni moment u;; = 0.

Pottebné hodnoty se ur¢i podle vzorcti uvedenych vyse. Uvedené charakteristiky jsou
samoziejm¢ zdvislé na linedrni Sedoténové transformaci oblasti. Pfi popisu tvarovych
vlastnosti vSak vychazime z binarnich obrazli, pro obrazové elementy oblasti plati f{i,j)=1, a
proto tyto problémy odpadaji. To znamend, Ze jsou tedy vhodnymi charakteristikami tvaru
objektu.

Poznamenejme, Ze momentové charakteristiky Ize uZit i pro oblasti reprezentované
hranici (v oblasti pak neuvazujeme diry). [14]
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Hlavni momenty ¢p, objektu jsou momenty vztaZeny k tzv. hlavni soustavé souradné
objektu.

Hlavni momenty jsou invariantni vac¢i posunuti a otofeni objektu i va¢i zméné
méfitka. Jsou zavislé pouze na tvaru objektu. Jsou tedy vhodnymi charakteristikami tvaru
objektu.

Dalsimi invariantnimi pfiznaky jsou pak dile elongace, disperze a extenze. Pro jejich
definici je nutné definovat Legendreovu elipsu.

Legendreova elipsa

Zobrazme objekt v jeho hlavni soustavé soufadné. Hledejme elipsu E, kterd by méla
s objektem stejné geometrické momenty az do 2. fddu vcetné. Lze ukézat, Ze tato tloha neni
vobecném pifpadé fefitelnd. ReSitelnou se stane, nebudeme-li uvaZovat geometrické
momenty elipsy, ale jeji fyzikadlni momenty, tj. budeme chépat elipsu jako homogenni tenkou
desku s konstantni hustotou, kterd vSak nemusi byt 1. Geometrické momenty jsou specidlnim
ptipadem momentt fyzikdlnich, pro hustotu rovnu 1, a proto lze poZadovanou elipsu
definovat takto.

Predpoklddejme, Ze objekt G mé hustotu 1. Legendreovou elipsou E objektu G
nazveme elipsu s hustotou mensi nebo rovnou 1, kterd aproximuje objekt tak, Ze s nim ma
stejné fyzikdlni momenty aZ do 2. fddu vcetné. Pro poloosy této elipsy plati podle: [15]

A=2,/p,, (21)
B=2\9,, (22)

kde A je velkd poloosa a B je mala poloosa elipsy.

Z toho, Ze hustota elipsy E je mensi nebo rovna 1, plyne, Ze Legendreova elipsa E ma
plochu vzdy vétsi nebo rovnu ploSe objektu G. Protoze plocha objektu G v jeho hlavni
soustave soutadné je 1, je plocha E v této soustaveé vzdy vetsi nebo rovna 1. Rovnost nastane
jen tehdy, je-li objekt elipsou.

Legendreova elipsa objektu v hlavni soustavé soufadné objektu md plochu vétsi nebo
rovnu 1, pfic¢emZ rovnost nastane pouze v piipadé¢, Ze objektem je elipsa. Plocha Legendreovy
elipsy objektu je tedy charakteristika, kterd udav4, jak mnoho se lisi objekt od elipsy. Plocha
Legendreovy elipsy A, je ddna vztahem: [15]

A, = 7AB. (23)
Elongace

Elongace EL je definovana vztahem: [15]
A
DP =log, (—j (24)
B
Tato charakteristika udava ,Stihlost™ objektu. Kruh ma EL = 0, elipsa s pomérem
poloos 1:2 md EL = [ atd. Je to vhodnd charakteristika tehdy, jestliZe je potfebné

charakterizovat tvar objektu jedinym c¢islem, pficemZ se spokojime s aproximaci objektu
Legendreovou elipsou.
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Disperze
Disperzi DP objektu definujeme jako: [15]
DP = log, (mAB). (25)

Pro objekt, ktery je elipsou, pak plati DP = 0. Cim vice se objekt li§i od elipsy, tim
vy$si je hodnota disperze.

Extenze
Extenze EX je souctem elongace a disperze: [15]
EX = EL+ DP. (26)

Extenze je charakteristika kompaktnosti objektu. Extenzi rovnu 0 ma pouze kruh. Cim
vice se objekt 1i8f od kruhu, tim je extenze vysSi.

Excentricita

Pro vyhodnoceni excentricity objektli pocitdime excentricitu odpovidajici elipsy, kterd
ma stejny moment druhého tadu, tj. legendreové elipsy. Excentricita vyjadfuje vzdalenost
ohniska od stfedu elipsy, leZi v rozsahu mezi 0 a 1 (pro kruZnice nabyva hodnoty 0).

2.6 Rozpoznavani obrazi

2.6.1 Linearni klasifikator

Pfi rozpozndvani objektl nejprve vyhleddme objekty uvnitf obrazu a pak tyto objekty
identifikujeme (klasifikujeme) podle urcitych parametrii. Tyto méfené parametry nazyvame
priznaky a znaéime xj, ..., x,. Pfi vhodném vybéru piiznakl je podobnost objektl v kazdé
tfidé vyjadfena geometrickou blizkosti jejich obrazli v obrazovém prostoru. Jednotlivym
tiiddm odpovidaji shluky obrazt, které lze zhruba oddélit vhodnou kiivkou nebo u
vicerozmérnych obrazi neplochou nazyvanou rozdélujici nadplocha. [14]

Zatizeni, které provadi rozpoznavani (tj. klasifikaci) objektil, nazyvame klasifikator je
stroj s n vstupy a jednim vystupem.

Postup pii rozpozndvéani obrazcl je zndzornén na obr. 4 [12]. Vstupni objekt, ktery
mame zafadit do zvolenych tfid, je nejprve vhodné popsédn. Tento popis je provddén pomoci
mnoziny zdkladnich vlastnosti objektd urcité tiidy. Pomoci téchto zdkladnich vlastnosti se
ziska prezentace daného vstupniho objektu. Takto reprezentovany objekt je zkoumdn
klasifikdtorem, ktery provede zafazeni do n€které z predem zvolenych tiid.

Vztahy mezi vstupy a vystupem klasifikatoru popisuje funkce w = d(x), kterou
nazyvame rozhodovacim pravidlem. Rozhodovaci pravidlo rozdéluje obrazovy prostor na R
disjunktnich podmnoZin K,, r = 1, ... ,R tak, Ze podmnoZina K, obsahuje v§echny obrazy x,
pro které plati @, = d(x). Rozhrani mezi podmnoZinami K,, r = 1, ..., R tvofi jiZ vySe uvedené
rozd¢lujici nadplocha. V jejich uréeni spo¢iva navrh klasifikdtoru.
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piiznakl) >
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JAN .

Obr. 4 Systém pro priznakové rozpozndvani objektu

Rozdélujici nadplocha mizeme urcit R skaldrnimi funkcemi g;(x),...,gr(x) zvanymi
diskriminacni funkce. Vybiraji se tak, aby pro vSechna x e K, platilo podle [14]:

g, (x)>g (x), s=1..,R, s#r. (27)
Potom rozdé€lujici nadplocha mezi sousednimi mnozinami K, a K; ma rovnici
g, (x)—g,(x)=0. (28)
Rozhodovaci pravidlo realizované timto klasifikatorem zni: Obraz x klasifikuje do té
ttidy, jejiZ diskriminacni funkce nabyva pro dané x maxima:

x:@ =d(x) == g, (x)=maxg, (x), s=1..,R (29)

vV,

Lineédrni diskrimina¢ni funkce jsou nejjednodussi a ¢asto pouzivané. Maji tvar
g,(x)=q,0+q,,x,+...+q,,x,, r=1L.,R. (30)

Klasifikator, jehoZ vSechny diskriminaéni funkce jsou linedrni, se nazyva linedrni
klasifikdtor. Rozdé&lujici nadplocha linedrniho klasifikatoru se sklddaji z ¢asti nadrovin. Jinou
moznosti je konstruovat klasifikdtory pracujici na principu minimdlni vzddlenosti.
Predpokladejme, Ze v obrazovém prostoru je zaddno R bodl v;, vy, ..., Vg, které se nazyvaji
etalony neboli vzorové obrazy tiid wjy,..., wg. Klasifikdtor podle minima vzdélenosti zatadi
klasifikovany obraz x do té tiidy, jejiZ etalon ma od bodu nejmensi vzdalenost. Pfitomnost ke
ttid¢ w,je urcena

X o &= . (31)

vV, — x| = min|vs - X,

Rozd¢lujici nadplochy tohoto klasifikatoru jsou kolmé na dsecku v; v, a puli ji (obr. 5).
Pokud kazdé tiid¢ odpovidd jeden etalon, je vysledkem linedrni klasifikdtor. Odpovida-li
jedné tiidé¢ vice etalont, vysledny klasifikitor md po castech linedrni rozdé€lujici
nadplochy. [14]
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Obr. 5 Klasifikace podle minima vzddlenosti

2.6.2 Neuronova sit’ jako klasifikator

Neuronova sit se sklada z formdlnich neurond (obr. 6), které jsou vzajemné propojené tak, Ze
vystup neuronu je vstupem obecné vice neuront.. Neuron ma n redlnych vstupii x;, xa, ... , Xy,
které ohodnoceny odpovidajicimi obecné redlnymi synaptickymi vdhami w;, @,, ..., w,, které
urcuji jejich propustnost.

prah . Peromenenmen e VIsIUp

bias .

xp=1 vhitini potencidl

synaptické vahy

vstupy

Obr. 6 Formdlni neuron

Zvéazena suma vstupnich hodnot pfedstavuje vnitini potencidl neuronu podle [13]:
&= @, (32)
i-1

Hodnota vnitiniho potencidlu  po dosaZeni tzv. prahové hodnoty h indikuje vystup
(stav) neuronu y. Nelinedrni narist vystupni hodnoty pfi dosaZeni prahové hodnoty
potencidlu & je dan tzv. aktivacni (prenosovou) funkci  (Tabulka 1). Pfenosova funkce
udédvd, jakd bude odezva na vystupu na vstupni podnét. Volba funkce zavisi na problému,
ktery chceme feSit [17]. Nejjednodussim typem aktivaéni funkce je tzv. ostrd nelinearita.
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Tabulka 1. Aktivacni funkce neuronu

. . ) Oblast
Nazev aktivacni funkce Matematické vyjadieni as Graf
hodnot
____________ +1
) . 1, >h,
Ostra nelinearita o(é) = 0 S; ~h 0,1 —_
’ - e .._.L. .......
+1
-1, &é&=h, | | T
Znaménkov4a funkce o(é) =10, &=0, -1, 1 — 1o >
1, ¢<h —_—
____________ o
Standardni (logistickd) _ ©. 1) —
sigmoida o) = 1+ e—¢ R I o
-1
_____________ +L
Pololinedrni funkce a@)z{% %z% (0, )
) - < | e - _]__ ________
Linedrn{ o) =¢ (=00, 00)
Radidlni bazicka
= _fz 0 1
(Gaussova) funkce o§) = e ©. 1
p L 0 &E<0
Saturovand pololinearn{ ’ ’
. o(§) = [f, 0<E<1 | (1
1, =2 S N R
+1
-1, E<-1,| | T 25:;
Saturovana linearni funkce | o(¢) = {f, -1<é<, -1, D 70 ]
1, &E=>1 Aot g
_____________ o
. 1—e¢
Hyperbolicky tangens a(é) = -1, D
1+e4 | | =Tl B—
— <
Trojthelnikova funkce o) = {10 ISl ||§|| > 11' O, 1)
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Uceni neuronovych siti

Algoritmus se obvykle déli na dvé faze a to na fazi aktivacni (vybavovaci) a adaptacni (ucici),
které ke své Cinnosti potfebuji trénovaci mnoZinu. Trénovaci mnoZina je skupina vektord
obsahujicich informace o daném problému pro uceni [17]. Cilem uceni je nastavit vdhy
spojeni w; tak, aby sit’ vytvatela spravnou odezvu na vstupni signdl. Zékladni zpisoby uceni:

1. UCceni s ucitelem.

Neuronova sit’ se uci srovnanim aktudlniho vystupu s vystupem pozadovanym (ucitel)
a nastavovanim vah synapsi tak, aby se sniZil rozdil mezi skutecnym a pozadovanym
vystupem. Trénovaci mnoZina se sklada ze dvou vektort vstup — vystup.

2. Uceni bez ucitele.

Vihy spojeni se nastavuji tak, aby byl vystup sité konzistentni, tj. aby sit’ poskytovala
stejnou odezvu pii stejnych, popf. podobnych vstupnich vektorech. Trénovaci mnoZina
obsahuje jen vstupni vektory. [16]

Aktivacni faze je proces, pii kterém se predloZeny vektor informaci na vstup sité
prepocita ptes vSechny spoje vcetné jejich ohodnoceni vahami az na vystup, kde se objevi
odezva sité na tento vektor ve form¢e vystupniho vektoru. Pfi uceni se tento vektor se porovna
s vektorem origindlnim (poZadovanym, vystupnim) a rozdil mezi obéma vektory (lokdlni
odchylka - chyba) uloZi do pamétové proménné.

Adaptacni faze je proces, pii kterém je minimalizovana lokalni chyba sité tak, Ze se
prepocitavaji vahy jednotlivych spojii smérem z vystupu na vstup za ucelem co nejvetsi
podobnosti vystupni odezvy s origindlnim vektorem. [17]

Hlavni vyhodou neuronovych sité je schopnost generalizace, tzn. schopnost spravné
rozhodovat i v ptipadech, které jsou pro sit’ nové, a neni na n¢ pfimo naucena. To je vyhodné
pravé v piipadé rozpozndvani objektl v obraze, protoZze kazdy obraz miZe byt né&jakym
zpiisobem degradovan od vzoru, urc¢eného za typického reprezentanta tiidy. [15]

Sit’ perceptroni

Organizacni dynamika této sité specifikuje na zacatku pevnou architekturu jednovrstvé sité n-
m. To znamen4, Ze sit’ se sklddd z n vstupnich neurontl, z nichZ kazdy je vstupem kazdého z m
vystupnich neuronil, jak je naznaceno na obrdzku 7. Oznacme x;, ... , xy redlné stavy
vstupnich neuront, tj. X = (xy, ..., x,) € R" je vstup sité, a y, ..., yy bindrni stavy vystupnich
neurond, tj. y = (ys, ..., ym) € {0, 1} je vystup sité. Déle w;; pfedstavuje redlnou synaptickou
vdhu spoje od i-tého vstupniho k j-tému vystupnimu neuronu a wjo = -h; je bias (prdh h;
s opacnym znaménkem) j-tého vystupniho neuronu odpovidajici formdlnimu jednotkovému
vstupu xp = 1.
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Obr. 7 Architektura sité perceptronii

Aktivni dynamika sit€¢ perceptronit urcuje zpiisob vypoctu funkce sité. V tomto
piipad¢ se redlné stavy neurond ve vstupni vrstvé nastavi na vstup sit¢ a vystupni neurony
pocitaji svilj bindrni stav, ktery urcuje vystup sité, stejnym zplisobem jako formdlni neuron
(viz rovnice (33)). Stav perceptronu se pak ur¢i z jeho vnitiniho potencidlu aplikaci aktiva¢ni
funkce o, kterd ma tvar ostré nelinearity.

V adaptivnim reZimu je pozadovand funkce sit€¢ perceptronli zaddna tréninkovou
mnozinou: [13]

X, = (X 500X, )ER"
T={(x..d )| " (T s Xi) k=l..pp, (33)
d,=(d,,,.d,)e {01}

kde xi je redlny vstup k-tého tréninkového vzoru a dy je odpovidajici poZadovany bindrni
vystup (dany ucitelem). Cilem adaptace je, aby sit’ pro kazdy vstup xx z tréninkové mnoZiny
odpovidala v aktivnim reZimu poZadovanym vystupem dy, tj. aby platilo: [13]

yw,x,)=d, k=Ll..p (34)

Generalizacni schopnost tohoto modelu neni velkd, protoZe sit’ perceptrond lze pouzit
jen v piipadé, kdy klasifikované objekty jsou ve vstupnim prostoru oddélitené nadrovinou.

s u¢icim algoritmem backpropagation.
Vicevrstvd sit’ perceptroniui a backpropagation

Tento model je zobecnénim sité perceptronti pro architekturu se skrytymi vrstvami (tzv.
vicevrstvy perceptron). Backpropagation Casto vyuZzivd ptfedev§im metody nejstrméjsiho
klesani gradientu chybové funkce.

Algoritmus trénovani vicevrstvého perceptronu podle [16].

1. Pocatecni inicializace vah w}?) € (— 1, 1).

2. Pfivedeni vstupniho vektoru x= [xl,...,xn ]Ta definice pozadované vystupni
odezvy d =[d,,....d, | .

3. Pro kazdy tréninkovy ¢ =1,..., p vzor déldme:

a) Vypocet aktudlniho vystupu podle nasledujicich vztaht (plati pro tiivrstvy

perceptron, j =1, 2, 3)
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v, (1) = o{z w, ()x, (r)j, 1<1<m, vystupni vrstva (j = 3) (35)
k=1

x,: ()= O'[i @k (t)x; (t)} 1<k <n,,2. skrytd vrstva (j = 2) (36)

j=l

x,(t) = G’(Z o, (t)x, (t)j, 1<i<n vstupni vrstva (j=1), 1<r<n (37)
i=1

b) Adaptace vah podle vztahu
@, t+1)=w,(t)+nd x,. (38)
Nastaveni vah za¢ind u vystupnich uzli a postupuje rekurzivné smérem ke vstuptm.
V uvedeném vztahu jsou wj; vahy mezi j-tym skrytym uzlem (popf. vstupnim uzlem) a uzlem
i-tym v Case ¢, x; je vystup j-tého, popf. vstupniho uzlu, # je koeficient uceni, J; je chyba, pro
kterou plati néasledujici vztahy:

1 2
é'j:EjZ:l:(yj(w,xq)—dqj) . (39)
Opakovani krokt 3a) a 3b), dokud chyba neni mensi nez pfedem stanovend hodnota.

RBF sit

RBF sit’ si mlizeme predstavit jako tfivrstvou sit’, kde vstupni vrstva neurond slouZi pouze
k ptenosu vstupnich hodnot (obr. 8). Druha (skrytd) vrstva sestdva z tzv. RBF jednotek, které
realizuji jednotkové radidlni funkce. Tieti, vystupni vrstva je linedrni. RBF jednotka je
podobnd perceptronu — ma také n redlnych vstupti X = (xy, ..., x,), z nichZ kazdy ma pfifazen
parametr (vdhu) c¢;, jeden redlny vystup y a mize mit dal$i parametr b, kterému budeme fikat
Sirka. Ovsem pfechodova funkce RBF jednotky je odliSna: vnitini potencidl ¢ se nepocitd jako
skaldrni sou€in w-x, ale je to vzdalenost vstupniho vektoru x od stfedu ¢ (pfipadné jesté
délena Sitkou b) [13]:
s b=d
b

Vystupni hodnotu y ziskdme aplikovanim aktivacni funkce ¢ na potencidl &:

y=9(&). 41)

Nejcastéji pouZivand aktivacni funkce je monoténné klesajici smérem od stfedu

Gaussova funkce
(]l ’
b
p(x)=e - (42)

Parametr b pak ur€uje jeji strmost. Tato funkce v tomto piipad€ vyjadiuje miru
piislusnosti vzoru k prototypu.

(40)

Neurony ve vystupni vrstvé jsou perceptronového typu a definice jejich vystupni funkce
je nasledujici: [13]
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f(x):illwihi(x) (43)

Ucici algoritmus sestdva ze tii fazi, z nichZz v kazdé se urCuji hodnoty jiné skupiny
parametrd. V prubéhu uceni postupujeme v siti vzhiiru a postupné se zabyvame soutfadnicemi

Y N

stiedu jednotek, jejich Sitkami a naposledy koeficienty linearni kombinace.

o go). ,_
Tréninkovou mnoZinu uceni RBF sité¢ tvoii pary vektort {(x .d )’ t_l""’k}

sestavajici ze vstupl xeR"y pozadovanych vystupil d" € R"  Pryni krok uréuje pozice
sttedit RBF jednotek, jeZ jsou reprezentoviany vahami mezi vstupni a skrytou vrstvou. JelikoZ
vtéto fdzi jde o aproximaci hustoty vyskytu vzorl, pouZivaji se rdzné techniky
samoorganizacniho uceni.

Druha faze nastavuje hodnoty ptipadnych dalsSich parametri u RBF jednotek. Obvykle
maji jednotky nastavitelny parametr, ktery urcuje Sitku oblasti kolem stfedu, v niZz ma
jednotka relevantni vystup.

Tteti krok je obvyklé uceni s ucitelem, které adaptuje vdhy mezi skrytou a vystupni
vrstvou. JelikoZ jde o koeficienty linedrni kombinace, je uceni linedrni a neni také nutné $ifit
chybu do niZsich vrstev, protoZe jejich vdhy jsou uZ fixovény. Toto uceni je tedy mnohem
jednodussi neZ napiiklad u standardniho zpé&tného Sifeni, ale jeho uspéch zdvisi na
ptedchozich krocich [13]. Optimélni vadhy w; této sité se urcuji pomoci minimalizace né&jaké
kriteridlni funkce. Typicky piiklad je soucet kvadriatt odchylek skute¢né hodnoty
od pozadované. Minimalizace kvadratti odchylek vede na nésledujici rovnici, pomoci niz lze

optimdlni vahy spocitat:[15]

| H'y (44)

H= . : : (45)

nle) ml,) o )

kde y je vektor velikosti m, ktery obsahuje m vystupt z trénovaci mnoZiny a x je n vstupnich
vektoril z trénovaci mnoZiny velikosti rovné poctu vstupt.

xp X X

Obr. 8 Architektura RBF sité
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Kohonenova sit’

Kohonenova sit” patfi k samoorganizujicim neuronovym sitim, coZ znamend, Ze nepotiebuji
ke svému trénovani ucitele. Jeji funkce je zaloZena na principu shlukové analyzy (nalezeni
urcitych vlastnosti a zdvislosti pfimo v pfedklddanych trénovacich datech). Tento model
obsahuje jen vstupni a vystupni vrstvu, kterd se prezentuje ploSnym uspotfdddni neurond.

Vypocetni rychlost této sit€¢ je ddna mnoZstvim neuronti. Pokud budeme mit velké
mnoZstvi neurond, pak dosdhneme toho, Ze vstupni prostor bude velmi dobfe pokryt a naopak.

Ozna¢me vstupni vektor neuronu x = [x;, x, ..., xn]T, X; € R. Zvlastnosti u této site je,
Ze neurony nemaji prenosovou funkci, a proto vystupni hodnota neuronti je definovana jako
vzdalenost mezi vstupnim a vdhovym vektorem, tj.

OEDNCHORINGIS (46)

Algoritmus Kohonenove sité [16].

1. Pocdtecni inicializace vah w; a mnoZiny Ne;(t), kterd definuje sousednost okolo
kazdého uzlui = 1, 2, ..., n. Déle se nastavi parametr uceni na libovolnou hodnotu v intervalu
od 0 do 1. Parametr uceni ovliviiuje rychlost u¢eni (adaptace vah). Vzhledem k tomu, Ze uc¢en{
spoc¢iva ve hledani vhodného neuronu a jeho okoli, musi se nastavit maximalni a minimaln{
hranice okoli neuronu. Ta se obvykle voli pro maximum - pocet neuronti na stran¢ plochy a
pro minimum - jeden neuron. [17]

e , T Y . v , . .
2. Ptivedeni vektoru x = [x;, xp, ..., X,/ na vstup sité¢ a vypocet vzdilenosti mezi
vstupnim vektorem a vahovym vektorem kazdého neuronu podle vztahu

d, = (x,(0)- @, (1)), (47)
=l

3. Vybér i-tého neuronu s nejmensi vzdélenosti d; (tzv. vitézného neuronu)

4. Adaptace vah vit¢zného neuronu (viz rovnice 49) a vSech neuronl k
(vizrovnice 50 a obr. 9), pro které plati ke Ne,(¢)(sousedi si-tym neuronem) podle

vztahu: [16]
o, t+) =0, 0)+a@)(x(t)-w,(), Yke Ne/ (), i=1,2,....n, (48)
w,t+)=w,t)+n)(x,(¢t)-a, ), Vke Ne,(t), i=12,...,n, (49)
kde #() (0 < 5(t) < 1) je koeficienty uceni, jehoz hodnota s rostoucim ¢asem klesa:
at+)=05a(), (50)
n(+1)=0,57(), (51)

Neuron, jehoZ vihy byly adaptovany, se automaticky stiava citlivéj$im na vektory, jenz
jsou podobné vektoru, na n&jZ se praveé adaptoval. Jak uZ bylo na zacdtku feceno, vytvaii se
shluky — tfidy, které odpovidaji pruméru vSech vektort, které do této t¥idy patii [17].
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Obr. 9 Architektura Kohonenove sité

5. Zména sousednosti Ne,(t) proi=1, 2, ..., n (viz obr. 10)

o] o o o o o 0O Ney(0)
2
o] o} o} o .
°© 9 © B Neyfty)
o o o 0 o o] o
Nejifts)

Obr. 10 Znazorneéni sousednosti

6. Opakovani krokti 2-5 pro vSechny vstupni vektory, dokud dochdzi ke zmén¢ vah.
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3. Navrh vlastniho reseni

3.1 Snimani mikroskopického obrazu

Snimky pouZité v této praci byly ziskdny kamerou A622 PixeLINK v rozliSeni 1024*768
pixelt pfi stondsobném zvétSeni. Cilem snimdni je ziskdni obrazka, které maji poZadované
vlastnosti: rovnomérné osvétleni, zaostieni snimku. Na kvalitu ptivodniho obrazku ma také
vliv rozmisténi bunék: musi jich byt dostatecné mnoZstvi a zaroveit musim byt docileno toho,
aby se vzdjemné nepiekryvaly. Na obr. 11 je zobrazen piiklad ptivodniho mikroskopického
snimku, ktery obsahuje jak Zivé, tak i mrtvé buiky.

o :'
) O Q. e
i |
2
o
Q .

4

Obr. 11 Puvodni mikroskopicky obrdzek

3.2 Aplikace ekvalizace histogramu

N N 2

Ekvalizace histogramu zvys$i kontrast pro urovné jasu blizko maxima histogramu a snizi
kontrast blizko minima histogramu. V daném ptipad¢é ekvalizace histogramu (viz obr. 12 a
obr. 13) privadi ke zvySovani kontrastu, ale zdroven i k zvétSeni kontrastu Sumu v pozadi, coz
muZe mit negativni vliv na dalsi segmentaci. Mnohem lepsiho vysledku, ktery je vhodny pro
dalsi zpracovani, miiZzeme dosdhnout pouZitim adaptivni ekvalizace histogramu (viz obr. 12 a
obr. 14). Velikost jednotlivych casti obrazu, na které pasobime adaptivni ekvalizaci
histogramu je 8 x 8.
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Obr. 12 Histogram piivodniho obrazu

w10

4+

1] 0.5 1

Obr. 13 Ekvalizace histogramu
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Obr. 14 Adaptivni ekvalizace histogramu

3.3 Srovnavani ruznych typi filtri

V prostiedi MATLAB [19] byly pomoci existujicich funkci vyzkouSeny rizné typy filtrace
(vstupni obrdzek na obr. 15a). Po filtraci Gaussianem (obr. 15b) m4a obrdzek dostate¢né ostré
hrany, ale ztstaly zvyraznénymi elementy pozadi. Nevyhodou pramérovicich filtrti (obr. 15d,
15e) je rozmazédvani hran. Osttici filtr dobfe zvyraziiuje hrany, ale zaroven i malé neZddouci
detaily (viz obr. 15f). Kompromisu mezi vyhlazovanim pozadi a ostrosti hran lze dosdhnout
pouzitim medidnového filtru (viz obr 15c).

3.4 Volba optimalniho zpiisobu segmentace
Segmentace prahovdnim

Pii segmentaci po medidnové filtraci (vstupni obrdzek na obr. 16a) metodou globdlniho
prahovéni (obr. 16b) byly vyzkouSeny rtizné hodnoty prahu z toho diivodu, Ze histogram
nemd bimodalni povahu a proto nemiiZzeme ho jednozna¢né stanovit (obr. 12). Pti hodnoté
prahu 0,635 byl ziskdn bindrni obrizek, pficemZ nékteré objekty byly ,roztrhdny®, tim se
zvétsuje jejich celkové mnoZstvi. Jako vyhodu tohoto prahovani je moZné oznacit dostatecné
odstranéni elementli pozadi.

Dalsi vyzkouSenou metodou bylo globalni prahovani. Hodnota prahu je vypocitina
pomoci algoritmu Otsu a je rovnd 0, 6902 (obr. 16b). Hranice objektii ve vysledném obrazu
maji spojity charakter. Nedostatkem metody je propojeni objektil, které se ve skutecnosti
nepiekryvaji.
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a) Vstupni obrdzek b) Filtrace Gaussianem s parametrem
=03

¢) Medidnovad filtrace d) Filtrace priimérovdcim filtrem
(rozmér masky 7x7) (rozmér masky 7x7)

e) Filtrace prumeérovdcim filtrem 7
s konvolucni maskou ve tvaru kruhu
s hodnotou poloméru 3 a riiznou vahou
Jednotlivych prvkit masky

Obr. 15 Vysledky filtrace

Filtrace ostiicim filtrem
(rozmer masky 3x3)



a) Vstupni obrdzek

o® ¢

b) Globdlni prahovdni (T=0,635)

a L

"

o

*

c) Prahovdni metodou Otsu (T = 0,6902)

d) Lokdlni prahovdni

Obr. 16 Vysledky segmentace prahovdnim

Pti pouZiti metody lokdlnitho prahovani (obr. 16d) byl ziskan pfijatelné kvalitni
vysledek, protoZze nebyly propojeny objekty a také nedoSlo k pferuSeni hranic. Jedna
nevyhoda této metody spo¢ivd v zachovani malych detaili pozadi, ale tento nedostatek je
odstranitelny pfi dalSim zpracovédni. Cely obrazek byl rozdclen na Casti o stejné velikosti
256 x 256 a pro kazdou ¢4st byla vypocitdna prahovd hodnota metodou Otsu (viz obr. 17).

0,6824 | 0,6627 | 0,6980 | 0,7216
0,6706 | 0,6863 | 0,6941 | 0,6980
0,6745 | 0,6784 | 0,7020 | 0,7098

Obr. 17 Prahové hodnoty jedhotlivych casti
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Segmentace detekci hran

Prosttedi MATLAB [19] m4 k dispozici funkce pomoci kterych je moZno realizovat rizné
typy detektor hran. Operace segmentace se pisobi na vstupni snimek po medidnové filtraci
(obr. 18a). Robertstiv operdtor je dost citlivy na Sum, protoZe vyuZivd pouze malé lokdlni
okoli obrazového elementu (obr. 18c). Odsud vyplyva nespojitost hran a zatazeni pixelu do
hrany pfi malou zmén¢ obrazové funkce. Po aplikace Sobelova a Prewittové operatort byly
obdrZzeny pfibliZzné stejné vysledky, ale s v&tsi spojitosti hran (obr. 18a, 18b).

e) Detekce po Laplace-Gaussoé filtraci f)  Canny detektor hran

Obr. 18 Ruzné typy detektorii hran
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Kvalitngjsi vysledky byly dosdhnuty pfi pouZziti Cannyho detektoru hran (viz obr. 18f)
a detekce hran zalozené na prichodu druhé derivace obrazové funkce nulou po filtraci
Laplace-Gaussovym filtrem (viz obr. 18d). Hrany elementl obrazu maji spojity charakter, ale
v ptipad¢ Cannyho detektoru byli detekovany dokonce i nepatrné zmeény intenzity pozadi,
které pak muiZzou byt t€Zko odstranitelné pfi dal$im zpracovani, protoZe jejich velikost je
srovnatelnd s velikosti buiiky.

3.5 Pouziti morfologickych operace

Aplikace morfologickych operaci binarni dilatace a bindrniho zavfeni obrazi dava dobré
vysledky pro zpracovani segmentovanych hranovymi detektory obrazl. Po jejich pouZiti
doslo ke spojeni preruSenych hran (modrd ¢ira na obr. 19 a na obr. 20), ale zdroven i
k ptipojeni predméta okoli do téla bunky (Cervend ¢ara na obr. 19 a na obr 20).

Obr. 20 Pozitivni (—) a negativni (—) vliv bindrniho zavieni obrazu

Morfologické operce bindrni erose a binarniho otevieni obrazu je vhodnymi pro
upravu snimkl po lokdlnim respektive globdlnim prahovani. Jejich pozitivni vliv spociva
v rozpojeni bun¢k (modra ¢ara na obr. 21 a na obr. 22), ale existuje i negativni vliv — zvétSeni
vnitinich ,,dér* objektu, které pak mohou byt srovnatelné s rozméry bunék (Cervena ¢ara na
obr. 21) nebo poruseni celistvosti objektu (Cervena ¢ara na obr. 22).
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Obr. 21 Pozitivni (— ) a negativni (—) vliv erose

&
<

Obr. 22 Pozitivni (—) a negativni (—) vliv bindrniho otevieni obrazu

3.6 Postup klasifikace

Pred samotnou klasifikaci je tfeba provést odstranéni nezadoucich objektt, které zlstali po
zpracovani.

1. Odstranéni piiliS malych objektl. Vypocitime plochu objektu jako soucet
odpovidacich pixelti a vybirdme pouze objekty s plochou vice nez nastavend prahova hodnota
T = 70 (viz obr. 23a).

2. Odstranéni piili§ tenkych objektti. Tato operace je realizovana zméfenim malé osy
odpovidajici legendreové elipsy a pak eliminace téch objektt, které maji hodnotu tohoto
pfiznaku mensi neZz urcitd experimentalné stanovena hranice (viz obr. 23b).

3. Odstranéni ptili§ dlouhych objekt. Postup je analogicky, ale vypocitime velkou
osu odpovidajici legendreové elipsy a odstraiiujeme objekty s vEtsi osou neZz zkuSebné
nalezena mez (viz obr. 23c).
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¢) Odstranent tenkych objektii

Obr. 23 Odstranéni neZddoucich objektii
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Pro ovéfeni Cinnosti klasifikatorti byl jeden obrazek byl upraven tak aby bylo mozné
co nejpresngjsi definovat typ bunék, tzv. testovaci mnoZina (viz obr. 24). Tato trénovaci
coz v procentnim obsahu je

mnozina obsahuje 31
31,31 % a 68,68 %.

zZivych a 68 mrtvych bunék,

- J ol 2
U, < & © >
o 8 o
o eo, i "‘/’
§ W \-'y & Vi, s
Q@ y 0 ‘
X N
p ¢ @ © & g
= / e
< . = v ¥
L "
h (_
@\ 6 8
"o v ol o
@ & A ©
v e
e & ? ==
=3
® | 08 £
£ 4 A
o 8 A ¢ "
© ® &

Obr. 24 Testovaci mnoZina

3.6.1 Klasifikator zaloZeny na priznakovém popisu.

Rozhodujicim pfiznakem pro rozliSeni mrtvych a zivych buniky podle tvaru byla zvolena
excentricita odpovidajici elipsy. Prahova hodnota excentricity se rovnd v tomto ptipadé 0,85.
To znamenad, Ze je-li hodnota excentricity vice, neZ 0,85 odpovidajici objekt se zatadi do tiidy
Zivych bunék (modra ¢dra na obr. 25) a kdyZ je min, nez 0,85 dany objekt je mrtvou bunikou
(Cervena ¢dra na obr. 25).

V disledku této klasifikace je ziskdn pocet zivych a mrtvych bunék v daném
mikroskopickém obrdzku (obr. 26): 29 Zivych a 66 mrtvych v procentudlnim vyjadieni
30,53 % a 69,47 %. To se od skutecnych hodnot 1isi chybou 6,45 % a 1,47 %. Této chyba
vznikla disledkem falesné negativniho vyhodnoceni dvou mrtvych bunék.

1

[&]
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(=)
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04+ * 4
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02 1 * 1 1 1 1
i} 10 20 3n 40 a0 G0 70
Murnber

Obr. 25 RozloZeni hodnot excentricity objekti
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Obr. 26 Vysledek priznakového klasifikdtoru

3.6.2 Perceptronové sité s algoritmem uceni backpropagation
Jednovrstvd perceptronovd sit’

Pro trénovani sit¢ jsou vytvofeny obrdzky, které obsahuji jenom Zivé nebo jenom mrtvé
buiiky, tzv. etalony (viz obr. 27), které byly zpracovany nasledujicim zptisobem:

- filtrace medidnovym filtrem s maskou8x§,
- dilatace se ¢tvercovym strukturnim elementem 4x 4,

- segmentace zaloZena na prichodu druhé derivace obrazové funkce nulou po
filtraci Laplace-Gaussovym filtrem,
- odstranéni neZadoucich objektt.

Obdrzime obrazky, v nichzZ je stejny pocet objektii — 32 (viz obr. 28). Jednotlivé trénovaci
vzory maji riznou velikost a orientace v prostoru. Toho se vyuZije pfi uceni sité, v disledku
toho sit’ bude mit vétsi generalizacni schopnost.

S e o - ¢V

\ 8 @
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& ﬂ\- o@‘. = Ao

Obr. 27 Zvolend trénovaci mnoZina
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Obr. 28 Trénovaci mnoZina po zpracovdni

s B

Obr. 29 Priklad trénovacich vzorki

Aby kazdy trénovéaci vzorek mél stejnou velikost, buiiky jsou izolované umistény
uprostied &tverce velikosti 120 x120 (obr. 29). Ctvercovd obrazova matice, je pred&lena
na jeden sloupec rozmérnosti 14400 x 1, ktery je pak pfivddén na vstup a ktery predstavuje
binarni obrazovou datu. Na vystupu je hodnota y, kterd je v rozmezi mezi 0 a 1. Pravidlem pro
stanoveni piislusenstvi objektu k urcité tiide je:

0,5 <y <1 => 7iva burika,
0 <y <0,6 => mrtva burka,
0,5 <y < 0,6 => sit’ ,,pochybuje®.

Struktura sité je zndzornéna na obrazku 30, aktivacni funkce neuronu je logisticka.

X

X?_ (_

X1440

Obr. 30 Struktura jednovrstvé site perceptronii

Proces uceni, tj. uprava vah podle algoritmu backpropagation (viz Pfiloha 1), trvd
7 epoch a kon¢i po dosdhnuti poZadované hodnoty chyby 10™ (viz obr. 31). Touto siti bylo
spravné rozpozndno 23 Zivych a 62 mrtvych bunck, coZ v procentnim poméru je 23,23% a
62,62%. Sit’ nebyla schopna rozpoznat jednu bunku (viz obr. 32 — bild burnka). Pii porovnan{
se skute¢nymi hodnotami 31,31 % a 68,68 % mulzeme konstatovat, Ze ucinnost tohoto
klasifikatoru je horsi nez linedarniho klasifikatoru. Vétsi chyba 25,8 % a 8,82 % je dusledkem
fale$n¢€ detekce: Ctyii mrtvé buiiky byly rozpoznany jako Zivé a pét Zivych jako mrtvé.
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Obr. 31 Zména stiedni chyby v pribéhu uceni

Obr. 32 Vysledek klasifikace jednovrstvé sité perceptronii

Dvouvrstvd perceptronovd sit’

Trénovaci mnoZina je analogickd s pfedchozim piipadem. Sit' se sklddd ze dvou vrstev,
neurony prvni vrstvy, jejich pocet je 500, maji tangentovou aktivaéni funkci, neurony druhé
(vystupni vrstvy) maji logistickou aktivacni funkci [10]. Struktura sit€ je na obr. 33.

7
}( O
O

Obr. 33 Struktura dvouvrstvé perceptronové sité

Na vystupu obdrzime dvé hodnoty y; a y; v rozsahu od 0 do 1. Rozhodovaci pravidlo
pro urceni typu burnky je:
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1. vypocetrozdilud = y; - y»

2. urceni typu bunky:

d > 0 (na prvnim vystupu je vétsi hodnota) a Idl > 0,3 (dostatecné velky) => mrtva
burka,

d < 0 (na druhém vystupu je vétsi hodnota) a Idl > 0,1 => ziva burika.

d>0ald >0,3nebod < 0aldl <0,1=>sit,pochybuje*.

Signdlem pro skonceni trénovani je dosahnuti poZzadovaného poctu epoch, v daném
piipadé 500 (viz obr. 34). Dosazend hodnota chyby je fadove 107, coz je dostatecn¢ mala
hodnota pro uspéSnou klasifikaci. Vysledek rozhodovani sité je zndzornén na obr. 35. Pocet
spravné detekovanych zivych bunék je 21, spravné detekovanych mrtvych je 62, faleSné
detekovanych bun¢k je 8 (4 Zivych a 4 mrtvych), sit' nedokdzala rozpoznat 4 bunky (bilé
buiiky na obr. 35). V procentnim obsahu jsou na snimku 23,08 % zivych, 68,13 % mrtvych,
8,79%. Chyba je zpusobena zatazenim do tfidy mrtvych bunék Zivych a naopak a
pochybovanim sité tam, kde by mohla piesn¢ klasifikovat.

Perdormance is 0000456427, Gaoal 150

Training-Blug

u] =1 100 150 200 250 300 350 400 450 S00
500 Epochs

Obr. 34 Zména stredni chyby v priitbéhu uceni dvouvrstvé perceptronové sité

Obr. 35 Vysledek klasifikace dvouvrstvou perceptronovou siti
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3.6.3 RBF sit’

Trénovaci mnoZina je tvofena vypocitanymi hodnotami ptfiznaki objektu:

- normované plocha,

- excentricita,

- pravouhlost,

- disperze,

- elongace,

- extenze,
a predstavena jako matice rozmérnosti, 6 x n ; n je pocet trénovacich vzorkt. Struktura sité je
zobrazena na obr. 36. Uceni se provadi ve tfech fazich:

1. urceni stfedd Zivych a mrtvych bunék c; a ¢, shlukovanim,

2. urceni stfedni vzdilenosti vektori trénovaci mnoZiny od téchto stredi (Sitky
Gaussovy funkce),

3. vypocet koeficientli w;; vystupni vrstvy (viz rovnice 45 a 46).

Obr. 36 Struktura RBF site

Pfi dodédni testovaci mnoZiny do sité¢ je na vystupu y promitnutd vzdalenost d
vstupniho vektoru od centra c¢; reprezentujiciho mrtvé muiky, hodnota této vzdalenosti urci
prislusnost vzoru do tiidy mrtvych munék.

Rozhodovacim pravidlem je:

d <y <-d=>7ziva burka,

- d <y <d =>mrtvd bunka.

Vysledek klasifikace (viz obr. 37): bylo spravné detekovano 26 Zivych, 66 mrtvych,
coz je v procentudlnim vyjadreni je 27,37% a 69,47%. Pticemz tii zivé buiky byly zatazeny
do mrtvych bunck. Na vysledek klasifikace maji vliv prahové hodnoty rozhodovaciho
pravidla.
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Obr. 37 Vysledek klasifikace RBF siti

3.6.4 Kohonenova sit’

Sit’ obsahuje 64 neuronil plo$né uspofddanych v uzlech matice velikosti 8 x 8. KaZdy neuron
mé definované vahy w;;. Pii pfivadéni jednotlivého vzoru na vstup sit€ se vyhledd ,,vitézny*
neuron pomoci nejmensi euklidovské vzdalenosti. Vitézny neuron miiZe byt stejny pro rizné
vzory. Na zdklad¢ toho, kterou tiidu reprezentuje ,,vit€ézny* neuron, ur¢ime typ vybraného
objektu (viz obr. 38). Trénovaci mnoZina je analogicka jako v pfedchozim klasifikatoru.

8 : : : : : :

o Q -----------------------------------------------------------
R

mI_‘Q/e ; ;
A G ‘é’ """"" R
I E——_—-
NI S P S G |
i Zivé | ;

2 e B A -
A SN SR GRS SR AN S

Obr. 38 Reprezentace center tiid

Vysledek ziskany pomoci Kohonenové sité se muze lisit pfi kazdém spousténi. Na obr.
39 je zobrazena jeden z vysledktl. Pocet spravné detekovanych zivych a mrtvych bun¢k je 29
a 56, coz v procentudlnim vyjadieni je 33,33% a 64,37%, ptiCemz falesné detekovany byly tfi
mrtvé a jedna ziva bunka. Pfi porovnani se skute¢nymi hodnotami mizeme konstatovat
docela vysokou tspésnost tohoto klasifikatoru.

Jedna nevyhoda Kohonenovy sité¢ spo¢iva v tom Ze, mame li obrazek, ktery obsahuje
jenom bunky jednoho typu, sit’ se je snaZi rozd¢lit do dvou tiid. V tom to piipade nemiiZeme
oCekdavat vétsi uspesSnost nez 50 %.
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Obr. 39 Vysledek Kohonenové sité

3.7 Porovnani aéinnosti klasifikatorua

Mira uc¢innosti navrZenych klasifikatorti byla testovana na dvaceti dvou snimcich s riznym
mnoZstvim kardiomyocitd, drovni jasu a zaosteni, ale pfi vybéru snimkl byla vénovana
pozornost, aby buniky byly izolovdny od sebe a vzdjemné se nepiekryvaly. Mezni hodnoty
rozhodovacich pravidel klasifikdtori jsou stejné pro viechny obrizky. Uéinnost budeme

hodnotit podle nésledujicich kritérii za pfedpokladu tspésného zpracovani a segmentace
snimku:

1. Sensitivita

2. Specificita

3. Vypocetni rychlost

4. Obtiznost implementace.

Pod pozitivnim vysledkem testu budeme rozumét odpovéd”: ,.ano, buiika je mrtva®,
pod negativnim vysledkem: ,,ne, butika je Zivd“. Pro pIlné posouzeni redlného testu (vypocet
sensitivity a specificity) musime pouzit nasledujicich pojmu:

TP (true pozitiv, pravdivé pozitivni) — pozitivni vysledek testu pro buiiku, ktera je
mrtva (korektni klasifikace).

TN (true negative, pravdivé negativni) — negativni vysledek testu pro buitiku, ktera je
ziva (korektni klasifikace).

FP (false positive, fale$Sné€ pozitivni) — pozitivni vysledek testu pro buniku, kterd je ziva
(nekorektni klasifikace).

FN (false negative, faleSn¢ negativni) — negativni vysledek testu pro bunku, kterd je
mrtva (nekorektni klasifikace).

1. Sensitivita (true-positive rate — TPR, mira pravdivé pozitivity) je
pravdépodobnost, Ze mrtva buiika ma pozitivni test. Sensitivita se pocita podle vzoru: [11]
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R = TP
TP+ FN
Vysledky vypoctu jsou shrnuty v tabulce 2 a na jejich zdkladé miiZeme konstatovat, Ze

vvvvvv

(52)

ptiznakovém popisu. Sensitivita Kohonenovy sité méa také vysokou hodnotu, ale tato hodnota
se miZze ménit kvili ndhodnému nastaveni vah neuronti.

2. Specificita (true-negative rate — TNR, mira pravdivé negativity) je
pravdépodobnost, Ze Ziva buiika mé negativni test a pocita se podle vzoru: [11]
TNR=— 1 (53)
TN + FP

Nejucinnéjsim detektorem Zivych bunék podle tabulky je dvouvrstva perceptronova
sit, ale nemiZeme tento vysledek uvaZovat jako spolehlivy, protoze ve 108 piipadech sit
nebyla schopna ptesné¢ detekovat, to znamend ,,pochybovala“. V dusledku toho, mezi
celkovym mnoZstvim detekovanych Zivych bun€k je mensi hodnota faleSn€ pozitivnich
vysledkd.

Tabulka 2. Uspésnost klasifikdtorii

gt Sensitivita, | Specificita, Stiedni
Typ klasifikatoru TP | TN | FP | FN % % hodnota
Klasifikator zaloZeny
na pfiznakovém 666 | 235 | 27 | 59 91,86 89,69 90,76
popisu
Jednovrstvi sit 66520632 | 86| 88,54 86,55 87,54
perceptront
Dvouvrstv sit 575|201 | 12 | 91 86 94,36 90,18
perceptronu
RBF sit’ 708 | 173192 | 28 96,19 65,28 80,73
Kohonenova sit’ 664 | 212 | 51| 60 91,71 80,60 86,15

3. Zhlediska rychlosti uceni (doba trvani adaptacni faze) a doby aktivacni faze pfi
a Kohonenova sit, protoZe nepotiebuji Zddnou adaptaci vah. Za nimi nasleduje RBF sit,
jelikoz doba jejiho uceni je kratkd. Nejdel$si dobu uceni maji perceptronové sité, to je
zpiisobeno velikosti trénovaci mnoZiny.

vvvvv

na pfiznakovém popisu, ktery spocivd pouze ve vyhodnoceni excentricity a porovnani s mezni
hodnotou. Kohonenova a RBF sit’ maji ve svém algoritmu shlukovani, coz také zvySuje

vvvvvv

vvvvvv

vvvvvv
vvvvvv

7

specificky klasifikdtor. Pokud méfime jich procentni pomér, pii vybéru vychdzime
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z maximdlni stfedni hodnoty sensitivity a specificity. Pii kladeni zvlastnich pozadavkid na
vysokou rychlost nebo na snadné¢j$i implementaci, musime vybirat klasifikdtory mezi témi,
které nepotiebuji uceni nebo maji jednodussi, ale dostacujici trénovéaci mnoZinu.
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4. Realizace v prostiredi MATLAB

V prostiedi MATLAB bylo vyvinuto grafické uzivatelské rozhrani ,,Cells_Detection pro
zpracovani snimkii a klasifikaci izolovanych kardiomyociti [1]. Toto rozhrini se ovlada
pfedev§im pomoci menu, jednotlivé polozky kterého odpovidaji etapdm zpracovani
a klasifikace obrazu.

1. Nejprve uZivatel vybere obrazek, ktery chce zpracovavat v puvodnim
formétu .bmp.
¢ File - obsahuje polozky uréené pfedevsim pro otevieni obrazku:
=  Open — zobrazi dialog pro otevieni snimku (obr. 40)
= Exit — ukon¢i aplikaci

|'Select File 1o Open :115“2|
Oblast hledéni: | ) Cells_Detection x| & cF B0-
Simage ) imagets Nimage12 S image18
™ imagel 4 image? e L 4 imagels
o) inaged ) Imagad o nagel 4 e L
o image3 . imaged N image15 o imagezl
N imaged [ imagel = knaoelf N imagezz
] images ] image1| Rozmiry: 1024 x 768
Typ: Rastrovy chedzek
Veliost: 2,25 MB
Nizey [imaged Otevfit
soubone
Soubory bpar [*brp =i Stomo

Obr. 40 Dialog pro otevieni obrdzku

Vybrany barevny snimek je automaticky pfevddén na Sedotonovy, protoze filtry
informace o jednotlivych barevnych slozkach nevyuzivaji a prace se snimky ve stupnich Sedi
je jednodussi: algoritmy, které snimek zpracovévajici, vyZaduji méné strojového Casu, nez
kdyby se zpracovdvala kazdd barevnd slozka zvlast a interpretace vysledki by byla
komplikovanéjsi.

Pivodni obrazek se zobrazi v samostatném okné (obr. 41), stisknutim tlacitka
,Histogram* je moZné zobrazeni histogramu obrazku.

uCellsiDelecliun E] o/Ed
File Filtering  Convert image by thresholding - Segmentation  Classification E
Input image
@ w g P
ﬂ; at' LY o 7. oo
. ®  eu, N af
o se’ = .
¥
u ¥ i g .
e,y @ Y
= gt | =,
B X
%, 20
o\ " cf '}ﬂﬁ S 3 Hisrogram
L] @ 7P

T Histogram of input image

Histogram
() Histogram equalization

O Adaptiv histogratn squalization

05

0

Obr. 41 Dialog pro zobrazeni obrdzku a prislusného histogramu
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2. Jako druhy krok muZeme aplikovat ekvalizaci nebo adaptivni ekvalizaci
histogramu (obr. 42). Po porovnani obou vysledktii, musime zachovat ten obrazek, se kterym
chceme dale pracovat (stisknutim tlacitka ,,Save*), jinak budeme v dal$im kroku zpracovavat
puvodni snimek.

B Histogram_adaptive_equalization g l E Bl Histogram_equalization E]

QOutput image after adaptiv equalization Qutput image after equalization

N
B e

Respective histogram 4 Respective histogram

15000

10000 15

o
i

or further action

5000
“ou must savs this inage
Vou have to save this image for further action

Obr. 42 Dialog pro porovndni operaci transformace histogramu

3. Dalsim krokem je filtrace. Na vybér je pét typua filtru (obr. 43), které uZivatel
muze zvolit na zdkladé vlastnosti snimku nebo stanoveného tcelu. V dialogovém okn¢ filtrace
je mozno zadat velikost okoli pifipadné jiné parametry filtrii nebo pouZit defaultni
(automatickd) nastaveni (obr. 44). Pii spokojenosti s vysledkem je tfeba obrazek zachovat pro
dalsi zpracovani (stejn¢ jako v minulém kroku pomoci "Save").

e Filtering

= Median — filtrace medianovym filtrem

= Averaging filter — filtrace primérovacim filtrem

= Circular filter — filtrace primérovacim filtrem s kruhovou maskou
= Unsharp contrast enchancement filter — filtrace ostficim filtrem

= Gaussian lowpass filter — filtrace Gaussovou dolni propusti

u Cells_Detection g
File = Filkering Convert image by thresholding  Segmentation  Classification a
Median

Averaging filer

Circular averaging filker

Unsharp contrast enchancement Filker
zaussian lowpass Filker

Obr. 43 Dialog pro vyber typu filtru
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Output image after histogram equalization

Image after median filter

tr=hy- neighborhood

Yo rust save this image
for further action

Obr. 44 Dialog pro nastaveni parametrii a implementaci filtru

4. Déle miZe uZzivatel pouzit metody globdlniho a lokdlniho prahovéni (obr. 45).
Hodnotu globélniho prahu mize uzivatel nastavit sim nebo vypocitat metodou Otsu (obr. 46).
Pfi vybéru metody lokdlniho prahovani se obraz automaticky rozd€li na sedm casti o stejné

velikosti 256 x 256 a pro kazdou c¢ast bude prahovd hodnota vypocitina metodou Otsu
(viz obr. 17).

¢ Convert image by thresholding

*  Global image thresholding — metoda globélniho prahovani{
=  Local image thresholding — metoda lokalniho prahovani

“alls_Detectio M= =

File  Filtering Segmentation  Classification N

Global image threshalding

ﬂ

Obr. 45 Dialog pro vybér metody prahovdni
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Obr. 46 Dialogové okno pro nastaveni prahové hodnoty a implementaci vybrané metody

5. Findlni etapou zpracovani je segmentace. Potfebny typ segmentace uZivatel
muZe zvolit ve hlavnim menu (obr. 47).

e Segmentation

Sobel method — Sobelitv detektor hran

Prewitt method — Prewittiv detektor hran

Roberts method — Robertstiv detektor hran

Laplacian of Gaussian method — Laplacian po Gaussove filtraci
Canny method — Cannyho detektor hran

u Cells_Detection E]

File Filteting Conwert image by thresholding | Segmentation  Classification

Sobel method

Prewitt method

Roberts method

Laplacian of Gaussian method
Canny rmethod

Obr. 47. Dialog pro vyber zpiisobu segmentace

"]

V dialogovém okn¢ segmentace muzeme provést morfologické operace: binarni
dilatace a bindrni zavieni, za Gcelem spojovani hranic objektu a odstranit neZddouci objekty
nastavenim hrani¢nich mezi pro velikost parametrii (obr. 48).
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Laplacian_of_Gaussian Q

Input image to segmentation

— Morphological operations
(%) Dilstion () Closing of image
() Refresh

(&) 1. Removing oftao small objects
buondary valug is| 5 | pixels huondary valuz is| 20 | Pisel

() Refresh

| ’7@ 2. Removing oftoo thin objects |

() Retresh

(®) 3 Remawing oftao long objects
buondary value is| 1sq | pixets

() Refresh

ou must save this image
for further action

[ save

Obr. 48 Okno pro nastaveni parametrii a realizaci zvoleného typu segmentace

Zpusob klasifikace miZeme vybrat v poloZce hlavniho menu (obr. 49):

e (lassification

Classifier by Eccentricity — klasifikator zaloZeny na ptiznakovém popisu,
Perceptron with Backpropagation — perceptronova sit’ s algoritmem uceni
backpropagation

= Double Layer Perceptron Network — dvouvrstvd perceptronova sit’
s algoritmem uceni backpropagation,
=  Radial Basis Network — RBF sit’,
=  Kohonen Network — Kohonenova sit’.
Cells_Detection E]
File Filkering Conwert image by thresholding  Segmentation  Classification £
Classifier by Eccentricity

Perceptron with Backpropagation
Double Layer Perceptron Metwork.
Radial Basis Metwark.

K.ohaonen Metwark,

Obr. 49 Dialog pro vybeér typu klasifikdtoru

Po zvoleni klasifikdtoru zobrazi dal$i okno s vysledkem v grafické a Ciselné
podobé. Rozpoznané zZivé a mrtvé bunky jsou zobrazeny odliSnou barvou, je uveden
jejich pocet a procentudlni pomér (obr. 50).
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Classifier_by_Eccentricity E]

Input image to classification

Image after linear classifier

Boundary valuz of eccentricty | 03

The number of Iving cels | 30 | Percentage | 24,00

— The number of dead cells 58 Percentage | 6591

“ou can save result of
classification

Obr. 50 Dialog s vysledkem klasifikace
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5. Zavér

Cilem piedloZzené diplomové price byly, kromé prostudovani metod zpracovani obrazi
(filtrace, segmentace, morfologické operace), zejména ndvrh a realizace téchto metod
v prosttedi MATLAB. Dal$im cilem price byl ndvrh a realizace riznych klasifikatorti a
vyhodnoceni dspésnosti klasifikace.

Vhodnym postupem pro zpracovéani bylo zvoleno:

- adaptivni ekvalizace histogramu;

- medidnova filtrace (rozmér masky 7x7);

- segmentace na zdklad¢ prichodu druhé derivace obrazové funkce nulou po Gaussové
filtraci;

- dilatace obrazu za Gcelem spojovéni hran.

Pro urc¢eni mnozstvi mrtvych a Zivych bun¢k byly navrzeny ctyii typy klasifikatort:
klasifikdtor zaloZeny na piiznakovém popisu objektu, jednovrstvéd a dvouvrstva perceptronova
sit, RBF sit' a Kohonenova sit. Rozhodujicim pfiznakem pro prvni typ klasifikdtoru byla
vybréna excentricita objektu. Vstupnimi daty pro perceptronove sit€ jsou bindrni obrazova
data. Vstupnimi daty pro RBF a Kohonenovu sit’ jsou jednodussi matice, kterd obsahuje
hodnoty Sesti pfiznaku objektt (viz kapitola 3.6.3).

Ucinnost klasifikatort byla testovdna na dvaceti dvou snimcich s réiznou trovni jasu a
zaostieni (viz kapitola 3.7). Na zdklad¢ obdrZenych hodnot sensitivity a specificity miZeme
konstatovat, Ze slozitost klasifikdtoru neovlivni Zddnym zptisobem jich d¢innost. Funk¢énost
klasifikatorG realizovanych v tomto projektu zdlezi na charakteru zpracovaného obrazu,
segmentaci a na pouzitych zpisobech piedzpracovani. Proto pro zlepSeni vysledka klasifikace
je tteba vénovat pozornost co nejkvalitnéjSimu snimani obrazu (co nejmensi ztrata informace)
a algoritmu zpracovani.

Aplikace navrZend pro kvalitni analyzu mikroskopického a vytvorend v programovém
prosttedi MATLAB by méla nalézt uplatnéni zejména pti hodnoceni kvality izolace srde¢nich
bun¢k.
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Prilohy

Priloha A. Funkce pro adaptaci vah zpétnym Sifenim

(backpropagation)
%algoritmus backpropagation
% cells - trenovaci mnozina, d-vektor etalonu
function [w, error] = Weigth_BP(cells, d);
[s g] = size(cells);
k =1;
e = 0.1;
w(l:s,1) = 0.5 - rand(s,1); %pocatecni nahodne inicializace wvah

$aktivacni faze
for j = 1:g

yv(3) = 1/(l+exp(-(sum(w(l:s,k).*cells(1l:s,3)))));
error(j) = (0.5)*(d( )=y (3))"2;

end

error_sum(l) = sum(error); S%vypocet celkove chyby

$stridani adaptacni a aktivacni faze pokud celkova chyba Jje
nez 0.0001
while erroe_sum(k) > 0.0001

for j = 1l:qgq

w(l:s,1l) = w(l:s,l)—-e*(y(j)-d(j))*cells(l:s,7J);
v(j) = 1/ (l+exp (- (sum( (l:s,1).*cells(l:s,3)))));
error(j) = (0.5)* J)-y(3))"2;
end;
error_sum(k+1) = sum(error);
k = k+1;
end;
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Priloha B. Funkce pro u¢eni RBF sité

%$uceni RBF site

$P - trenovaci mnozina

function w = Weigth_RBF (P)

P p="P';

[center, U, obj_fcn] = fcm(P_p,2); S%Snalezeni centru klasteru
center = center';

ed = dist(P_p,center); S%vypocet euklidovske vydalenosti
sr = mean2(ed);

fi = zeros(s,2*t);
rl = zeros(s,l); r2 = zeros(s,1l);
prl = zeros(s,l); pr2 = zeros(s,l);

$vystup RBF jednotek
for j = 1:t

rl1(l:s,1) = P(l:s,2*j-1)-center(l:s,1)/sr;
r2(l:s,1) = P(l:s,2*j)-center(l:s,2)/sr;
prl(l:s,1l) = rl(l:s,1).*rl(l:s,1);
pr2(l:s,1l) = r2(l:s,1).*r2(l:s,1);
fi(l:s,2*j-1) = exp(-(prl(l:s,1)));
fi(l:s,2*j) = exp(—(pr2(l:s,1)));

end

[s g] = size(fi);

$pocatecni inicializace vah vystupni vrstvy

w(l:s,1l) = 0.5 - rand(s,1);

$aktivacni faze
for j = 1l:qg

y(j) = sum(w(l:s,1).*fi(l:s,73));
end
$adaptace vah minimalizaci kvadratu odchylek
wpr = (fi'*fi)"(-1)*fi’';
w = wpr'*y';

%$zapis promennych do .txt souboru
dlmwrite ('weigth_ RBF.txt', w);
dlmwrite('center.txt',c);
dlmwrite('sr.txt', sr);
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Priloha C. Algoritmus Kohonenove sité

$Algoritmus Kohonenove site

%P - vstupni mnozina, dead - pocet mrtvych bunek, live - pocet zivych
function [dead, livel]l= Kohonen (P) ;

%$plosne usporadani neurunu a nastaveni wvah

n = 8;

[s t] = size(P);

r = cell(n, n);

A = ones (1, t);

Pc = mat2cell (P, [s], A);

wl = rand(s*n, n);

wc = mat2cell(wl, [6 6 6 6 6 6 6 6], [1 1 1 1 11 1 11);
nul = zeros(s*(3*n-2), (3*n-2));

rn = zeros(s*(3*n-2), (3*n-2));

r = mat2cell(rn, [6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6],...
(1111111111111 1111111111);

w = mat2cell(nul,[6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6 6], ...
(tr1111111111111111111111);

wr = repmat(r, 1, 1);

rt = repmat(r, 1, 1);

Hh

(@]

[}
R e

{i, j}=wc{i-n+1, j-n+1};

end

alfa = 0.5;

$aktivacni faze

for k = 1:t
beta = 0.5

for i = 1:n
for j = 1:n
r{n+i-1,n+j-1} = Pc{k}-w{n+i-1, n+j-1};
rum{i, j} = r{n+i-1,n+j-1}.*r{n+i-1,n+j-1};
d(i,j) = sum(rum{i, j});
end;
end;

$nalezeni minimalni euklidovske vzdalenosti

dm = min(min(d));

[x, y] = find(d == dm);

xb=x + 7; yvb =y + 7;

w{xb, yb} = w{xb, yb} + alfa*(Pc{k} - w{xb,yb});

ch =1
%$adaptace vah - posunuti vitezneho neuronu

while ch~=0

for 1 = 1:n-1
for p = 1:2*1+1
wr {xb-1+p-1,yb-1l}=w{xb-1+p-1, yb-1l}+beta*r{xb-1+p-1,yb-1};
wr {xb-1+p-1, yb+l}=w{xb-1+p-1, yb+1l}+beta*r{xb-1+p-1,yb+1};
wr {xb+1,yvb-1+p-1}=w{xb+1l, yb-1+p-1l}+beta*r{xb+1l, yb-1+p-1};
wr {xb-1,vb-1+p-1}=w{xb-1,yb-1l+p-1l}+beta*r{xb-1,yb-1+p-1};
beta = (0.5) *beta;
end

end

for i = 1:(3*n-2)
for j = 1:(3*n-2)

ch = sum(wr{i, j} - w{i,3j});

end
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end
W = Wr;

alfa = 0.5%alfa
end
$nalezeni viteznych neuronu
for k = 1:t
for i = 1:n
for j = 1:n
rt{n+i-1,n+j-1} = Pc{k}-wr{n+i-1, n+j-1};
rumt{i,j} = rt{n+i-1,n+j-1}.*rt{n+i-1,n+j-11};
dt (i, j) = sum(rumt{i, j});
end;
end;
dmt (k) = min(min(dt));
[x(k), y(k)] = find(dt == dmt(k));
end
$nalezeni stredu klasteru
xy = cat(l, x, vy);
xyt = xy';
[kohonen, U, obj_fcn] = fcm(xyt, 2);
%Surceni vydalenosti vitezneho neuronu od stredu klasteru
for j=1:t
rl(7j) (xy (1, j)—-kohonen(1l,1))"2 + (xy(2,7j)-kohonen(1l,2))"2;
r2(j) = (xy(l,j)-kohonen(2,1))"2 + (xy(2,7j)-kohonen(2,2))"2;
if rl(j) > r2(3)
live(J)=3;
else
dead (3)=3;
end
end
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