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Predmluva

Predkladany text vznikl jako vystup projektu Fondu rozvoje vysokych kol FRVS 2487/2011,
ktery byl feSen na Biofyzikalnim ustavu Lékarské fakulty Masarykovy univerzity v Brné.

Cilem bylo vytvorit text, ktery poskytne predevsim motivovanému studentovi medicin-

ského a pripadné i biologického oboru ptfehled toho, jakym zptisobem jsou provadény bézné

operace s obrazovymi daty. Znalosti, které by si mél ¢tenar osvojit, poslouzi nikoliv k sa-

mostatné praci, ale predevsim k tomu, aby byl schopen tucelné vyuzivat zakladni funkce

nabizené v bézné dostupném software a aby byl v piipadé potieby schopen komunikace

s informatikem zabyvajicim se analyzou obrazu.

Text je zamérné licencovan jako Creative Commons — na jedné strané totiz autori
prejimaji fadu snimkt z internetovych projekti pracujicich praveé s touto licenci, zejména
pak Wikimedia a Radiopaedia, na strané druhé pak nechtéji branit tomu, aby byla alespon
¢ast tohoto textu sifena tak, aby byla uzite¢na, tedy predevsim na projektech WikiSkripta
a na c¢eské mutaci Wikipedie.

Pranim autorského kolektivu je i to, aby si ¢tenar po docteni textu sam uvédomil, Ze
nejen o ohni lze prohlasit, ze je dobrym sluhou ale Spatnym panem. Manipulace s obra-
zovymi daty vede pouze ke zméné predkladané informace, v nejlepsim ptipadé se zadna
informace neztraci. Bohuzel ve filmové tvorbé jsme nékdy konfrontovani s tim, ze se fil-
movému hrdinovi podafi provést takovou manipulaci s obrazem, ze v obraze vznika nova
informace. Takovéto vzory mohou nékdy vést k neredlnym ocekavanim od uzivateli ob-
razové analyzy a naslednému zklamani nad redlnymi moznostmi, které mutze vyustit do
opacného extrému, tedy do premrsténé skepse.

J.S., St¥elice u Brna
prosinec 2011



Kapitola 1

Ziskavani obrazu

Polozme si nejprve jednoduchou otazku: Co je obraz? Jednou z moznych odpovédi je to,
Ze obraz je zrakovy vjem. Zrakovy vjem vznikd zhruba tak, Ze vnimame vlastnosti dopa-
dajiciho svétla na jednotlivé body sitnice. Témi vlastnostmi jsou predevsim intenzita a
spektralni slozeni. Zobecnénim tého predstavy se dostaneme k tomu, Ze se takto mohla na
sitnici promitnout néjaka rovina pokrytd bodovymi zdroji svétla. Za obraz pak mizeme
pokladat pravé takovou rovinu.

Vyse uvedenou tvahu lze matematicky formalizovat. Za obraz budeme pokladat funkci
dvou proménnych, ktera kazdému bodu z roviny obrazu pritadi néjakou hodnotu, kterou
kédujeme jeji barevné vlastnostil. Protoze se nadile omezime pouze na digitalni obrazy,
miizeme rovinu obrazu pokladat za matici, jejiz prvek urcuje barevné vlastnosti. Déle se
ukéze, ze je tato predstava velmi uzitecna.

1.1 Barva

Barva je kvalitou zafeni, ktera ma vztah ke spektralnim vlastnostem zareni. Barvu mtzeme
vnimat diky tomu, Ze v nasi sitnici se nachéazeji tii populace ¢ipki s riznym maximem
citlivostiZ.

Z uvedného je zfejmé, ze pro vérohodnou reprezentaci barvy bude nejspise tfeba nejméné
trojice c¢isel. Ve skutec¢nosti tomu tak skutecné je a k zadznamu barevné informace se po-
uzivaji rizné systémy. Kazdy z takovych systém ma své vyhody i nevyhody, proto se
nepouziva jen jeden.

'K reprezentaci barevnych vlastnosti nepostacuje jen jedno &islo, proto se hovoii o barevném prostoru.

2Gen zodpovédny za funkci &ipkt s citlivosti pro éervenou barvu se vyskytuje v populaci ve dvou
variantach s mirné posunutou maximalni citlivosti. Protoze se tento gen nachazi na X chromosomu, mohou
se v populaci vyskytovat zeny, které dokazi rozlisit vice barev.



1.1.1 Cernobily obraz

Nejjednodussim pristupem k zaznamu barevné informace je na barvu prosté zapomenout.
Lidsky mozek vniméa barvu a jas jako dvé rtizné informace, takze obraz obsahujici pouze
informaci o jasu nebudeme pokladat za obraz poskozeny nebo netplny. Vyhodou ¢ernobi-
lého — presnéji Sedotonového — obrazu je to, Ze k reprezentaci jasu postacuje jedno jediné
¢islo. Protoze pocitace pracuji nejlépe s celymi ¢isly, je jas reprezentovan jako celé cislo.
Obvyklou konvenci je pouziti ¢isla 0 jako kédu pro nejtmavsi odstin, tedy pro ¢ernou barvu,
a maximalni pouzitelnou hodnotu pro barvu bilou.

Cernobily obraz je vlastnim vystupem vétsiny zobrazovacich metod, tedy méa mimoiad-
nou dulezitost. Navic vétsina algoritmi zpracovani a analyzy obrazu pracuje s ¢ernobilym
obrazem, vnesenim informace o barvé se vypocet obvykle podstatnym zptisobem kompli-
kuje.

1.1.2 Barevny obraz

Barevny obraz obsahuje informaci nejen o jasu ale i o barevnych vlastnostech obrazu.
K reprezentaci barev se pouziva nékolik pristupti, hovoiime o barevnych modelech.

Spolecnym rysem vsech modernich barevnych modeld je to, ze k urceni barvy pouzi-
vaji nejméné tii parametry. Barevné modely vyuzivané predevsim k analogovému vysilani
barevné televize zde zminény nebudou.

1.1.2.1 Barevny model CIE

CIE je akronym oznacujici organizaci Commission internationale de [’éclairage (Mezina-
rodni organizaci pro osvétlovani) zaloZzenou v roce 1913. CIE je mezinarodni organizaci,
ktera urcuje standardy v oblastech tykajicich se svétla a barev.

CIE vydala nékolik standardt barevného vnimani zalozenych na hodnoceni fyziologic-
kého vniméni. Vychozim barevnym modelem je model CIE 1931.

Pro model CIE 1931 jsou vychozi tii empiricky ziskané kiivky spektralni citlivosti
jednotlivych barevnych receptort (viz obr.1.1).

Studované zafeni je urené spektralni hustotou vykonu 7(\), coz je veli¢ina, kterd udava,
jaka cast energie z celkové intenzity zareni I je nesena zarenim o vlnové délce .

Barevnou kvalitu zafeni pak uréuje trojice parametri® X, Y a Z definovanych nésle-
dujicim zptisobem:

3Ctenaii doporucujeme diisledné rozsliSovat mezi malymi a velkymi pismeny, jinak hrozi riziko ztraty
stopy v textu.
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Obrazek 1.1: Spektralni citlivost fotoreceptort predpokladana v modelu CIE 1931
zdroj: http://commons.wikimedia.org, File:CIE 1931 XYZ Color Matching Functions.svg

I\ Z(N) dA (1.1)

I(\)Z(N) dA (1.3)

h
Y:QAJOWQMA (1.2)
/

Parametry lze ,normovat® tak, ze se podéli svym souctem. Timto zpisobem lze ziskat
odvozené parametry:

X
= —=—— 1.4
YT X+v+z (14)
- (1.5
YT X4v+z '
Z
e 1.6
: X+Y+Z (1.6)
Neni obtizné ukazat, ze plati:
z=1—2z—y

To tedy znamend, Zze postacuje znat pouze dvé hodnoty parametri odvozenych a tieti
parametr je jiz témito hodnotami plné urcen. Parametr Y byl zvolen tak, aby jeho hodnota
odpovidala jasu barevného bodu, odvozené parametry x a y pak obsahuji veskerou infor-
maci o barevné kvalité bodu. Pfi pevné zvoleném jasu, tedy parametru Y tak lze vytvorit
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Obrazek 1.2: Chromaticky diagram zahrnuje barvy uréené odvozenymi parametry x a y pti
pevné daném jasu v modelu CIE 1931.
zdroj: http://commons.wikimedia.org, File:CIExy1931.png

rovinny obrazec, jehoz kazdy bod bude mit barevné vlastnosti urc¢ené pouze souradnicemi
(tedy odvozenymi parametry) x a y (viz obr.1.2).

Chromaticky diagram je zajimavy tim, Ze na jeho obvodu se nalézaji vSechny cisté
barvy, na spojnici dvou bodi se pak nachéazeji vSechny barvy, které lze ziskat misenim
prislusnych barev.

CIE barevny model i veskeré jeho aktualizace se pouzivaji pfedevsim k teoretickému
studiu vnimani barev a k méfeni barev (kolorimetrii). V pocitacové grafice se pouzivaji
spise jiné modely, které maji nékteré technicky nebo uzivatelsky vhodnéjsi vlastnosti —
CIE model je vsak jejich teoretickym zékladem.
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1.1.2.2 Barevny model RGB

Barevny model RGB je zfejmé nejcastéji pouzivanym barevnym modelem. Pro vyjadieni
barvy i jasu je vyuzita trojice ¢isel odpovidajici mnozstvi jednotlivé barevné slozky. Model
je zalozen na lidském vniméni barev, jeho jednotlivé slozky odpovidaji citlivostli jednotli-
vych ¢ipki lidského oka:

R (red) — ervend slozka
G (green) — zelena slozka

B (blue) — modra slozka

RGB je model aditivni, to znamend, ze vysledna barva vznika ,sc¢itanim“ jednotlivych
slozek. Cerné barva tedy znamen4, Ze neni pfiddna zadna barva, bild naopak znamena, Ze
jsou pridany vsechny tii barvy v maximalnim mozném mnozstvi.

Asi nejvice nazornou pfedstavu o tom, jak se v modelu RGB reprezentuje barva, po-
skytne detailni pohled na stinitko barevné obrazovky (obr.1.3), na kterém jsou riznym
zpusobem usporadané tecky luminoforu, tedy latky, kterd po dopadu elektroni emituje
viditelné svétlo prislusné vinové délky.

Obrazek 1.3: Detail stinitka barevné obrazovky. Podle konkrétniho technického uspofadéni
se lze setkat s nékolika moznymi usporadani te¢ek luminofort.
modifikovano podle: http://commons.wikimedia.org/wiki/File:CRT mask types en-de.svg

Jestlize se rozzari vsechny body maximalni moznou intenzitou, uvidime bilou barvu,
naopak jestlize nezari, vhimame obrazovku jako cernou. Veskeré barvy jsou pak vytvoreny
jako kombinace jasu jednotlivych cervenych, zelenych a modrych bodii.

Praveé pro svoji prirozenost tykajici se vhimani mé model RGB pomérné dlouhou his-
torii* a Siroké vyuziti. ProtoZe je zdkladnim barevnym modelem, ktery vyuzivaji barevné
obrazovky, stal se RGB model zakladnim modelem pro reprezentaci barev v paméti po-
¢itace®. Vlastni technické parametry, tedy piedevsim definice zdkladnich barev (&ervené,

4Teorie vnimani barev odpovidajici modelu RGB se poji piedevsim se jménem skotského fyzika a
matematika Jamese Clarka Maxwella (1831 — 1879). Sviij objev demonstroval tak, Ze v roce 1861 vytvorit
barevnou fotografii, ovSem diky problémim zejména s riznou citlivosti fotografického materidlu na rtzné
barvy byl jeho objev zapomenut a znovuobjeven az o tficet let pozdéji.

5Mezi jednotlivymi barevnymi modely lze sice pfepoéitavat, obvykle jde dokonce o jednoduché linearni
transformace, ovSsem vzhledem k rozsahu obrazovych dat i v tom nejmensim rozliSeni umoziiujicim seriézni
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zelené a modré) jsou uréeny technickymi normami ve vztahu k modelu CIE. Dusledkem pro
uzivatele je pfedevsim to, Ze na spravné fungujicim vystupnim zafizeni by nemélo dochazet
ke zkresleni barev.

Hodnoty parametri R, G a B, které urcuji vyslednou barvu, se nachézeji v inter-
valu [0, 1]. Protoze pro pocitacové zpracovani jsou realna ¢isla nedosazitelna a racionélni
vypocetné narocna, ukladaji se v paméti hodnoty parametrt jako celé cisla. Pokud je pro
kazdou slozku v paméti urcen jeden byte, pouziva se pro takovy obraz oznaceni true color.
Protoze lidské oko neni ke vS§em barvam stejné citlivé, muze byt pro kazdou slozku v paméti
vyhraZen jiny pocet bitt. Toho vyuZziva napf. systém pouzivajici dva byte® pro viechny tii
parametry oznacovany obvykle high color. Parametrim R a B je v tomto piipadé pridéleno
5 bitti a parametru G je piidéleno 6 bitt.”

Nejvetsi nevyhodou pro koncového uzivatele je to, ze RGB model sice pomérné vérné
zachycuje to, jak barvy vnima lidské oko, ovsem lidsky mozek vnimé barevnou informaci
nejspis tak, ze hodnoti jas, pfevazujici vlnovou délku (barva) a energii nesenou zafenim
na ostatnich vlnovych délkach (sytost). Pokud chce napfiklad grafik ménit barevné vlast-
nosti néjakého povrchu, uvazuje pravé v téchto parametrech. Naopak pii zménach barev-
nych vlastnosti manipulacemi s jednotlivymi parametry RGB je vysledek takového zasahu
znacné neintuitivni a malo ocekavatelny.

1.1.2.3 Barevny model CMY a CMYK

Barevny model CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, blacK) je béznym modelem pouZivanym
pfi tisku. Jde o model subtraktivni, tedy zakladni barvy (modrozelend, fialova a zluta) se
od ptvodné bilého odkladu ,odecitaji“. Pfidanim vsech téchto barev by meéla vzniknout
barva ¢erna. K tomu vsak z technickych divodi nemusi dojit, navic v ptripadé tisku by byl
tento postup malo hospodarny, takze se ke trojici barev pridava jesté barva cerna. Model
bez cerné barvy se obvykle oznacuje jako model CMY. Pro piepocet mezi modelem RGB
a CMY plati jednoduchy vztah:

C = 1-R (1.7)
M = 1-G (1.8)
Y = 1-B (1.9)

praci by predstavovala transformace obrazovych dat do RGB bud nepfijatelnou vypocetni zatez navic,
nebo pridani dalsi komponenty do pocitace a tim navyseni jeho ceny.

6Jen pro pfipomenuti — jeden byte (,,bajt*) je osm bitt

TVyssi citlivosti lidského oka na zelenou barvu je vyuzito i v fadé dalsich piipadi. Za pozornost stoji
zejména barevnid CCD kamera, kterd muze byt usporaddana tak, ze polovina plochy je citlivd na zelenou
barvu a jen polovina stac¢i ke sniméani modré a cervené slozky.
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K prevodu do modelu CMYK miuze poslouzit pomérné jednoduchy vztah:

K min{R, G, B} (1.10)
C = C-K (1.11)
M = M-K (1.12)
Y = Y- K (1.13)

vvvvvv

zapri¢inénd napr. tim, ze vysledny obraz nevznikd misenim ale vrstvenim jednotlivych
barev.

1.1.2.4 Barevny model HSV a HSL

Modely HSV (Hue, Saturation, Value) a HSL (Hue, Saturation, Lightness) jsou modely
pouzivané zejména v pocitacové grafice k intuitivnimu michani barev. Barevna informace
neni kédovana tak, aby byla snadno zobrazitelnd nebo vnimatelna okem, ale tak, jak je
barevna kvalita zpracovavana lidskym védomim. I kdyz totiz oko pracuje trichromaticky,
vyslednou barevnou kvalitu vnimame tak, ze hodnotime nasledujici kvality:

1. barevny tén
2. sytost barvy

3. jas

1.1.2.4.1 Barevny ton fyzikalné odpovida prevazujici vinové délce v daném barev-
ném podnétu. Barvy ve stupnich Sedi, tedy i ¢ernou a bilou, povazujeme za barvy, které
maji vyrovnané zastoupeni vSech vlnovych délek. V modelu HSV i HSL barevnému ténu
odpovida parametr H. U stupnd Sedi neni parametr H definovan.

1.1.2.4.2 Sytost barvy fyzikalné odpovida energii, jaké je nesena zafenim mimo do-
minantni vilnovou délku urcujici barevny ton. Lze jej také chapat jako piimés bilého svétla
k zakladnimu barevnému ténu. V modelu HSV i HSL odpovida sytosti parametr S.

1.1.2.4.3 Jas fyzikalné odpovida celkové energii zareni nesené vemi vlnovymi délkami
viditelného svétla. Jasu odpovidaji parametry V resp. L u obou modeld. Rozdil mezi obéma
modely tkvi pfedevsim v tom, ze HSL vice odpovida intuitivnimu ocekavani toho, jak se
budou barvy v zavislosti na zménach jasu chovat.
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1.2 Detekce obrazu

Detekci obrazu je myslen prevod obrazu do néjaké jiné formy signalu, ktera ma pro dalsi
zpracovani vyhodnéjsi vlastnosti. Takovou detekci obrazu je i klasicka fotografie, ktera
spojena s digitalizaci, tedy porizeni digitalniho obrazu do paméti pocitace. V zasadé jsou
mozné tii zpisoby, které 1ze pokladat za detekci digitalniho obrazu:

1. sejmuti fyzicky existujicitho obrazu
2. vizualizace prostorového rozlozeni fyzikalni veli¢iny jako obrazu

3. vizualizace dat jako umélého obrazu

1.2.1 Sejmuti fyzicky existujiciho obrazu

Sejmutim fyzicky existujictho obrazu se mysli porizeni snimku béznym zafizenim, tedy
predevsim digitalnim fotoaparatem nebo kamerou.

I kdyz jsou ¢inény pokusy o pokrocilejsi analyzu klinické fotografie, narazi realizace
téchto snah na problematiku standardizace podminek, za kterych je fotografie porizena.
Pro odbornika stac¢i prosty snimek (napi. obr.1.4) nebo snimek doplnény o métitko (napi.
obr.1.5), ovSem pfi pocita¢ovém zpracovani takovych obrazovych dat je vnesené nejistota
velkou pfekazkou precizni analyzy.

Ponékud jina je situace v oblasti zpracovani snimkt porizenych svételnym mikroskopem.
Sama konstrukce mikroskopu zajistuje, Ze podminky pofizeni snimku jsou relativné stalé
— jedninym faktorem, ktery lze na bézném mikroskopu ménit, je clona kondenzoru, ovSsem
takto definované zmény osvétleni zde korekci obrazu na konkrétni celkovy jas pomérné
dobte korigovatelné.

Mikroskopické snimky 1ze obvykle doplnit méfitkem velikosti, at jiz explicitné zobraze-
nym nebo predpokladanym ze zvétseni, a tak lze v obrazu napf. automaticky méfit velikost
objekt1, vyhledavat konkrétni objekty nebo analyzovat tvarové ¢i texturni charakteristiky
konkrétnich atvari. Priklad takové pokrocilé analyzy mikroskopického obrazu je na obr.1.6.

Navzdory ponékud problematické standardizaci podminek je castou oblasti, ve které
se nasazuji metody analyzy obrazu, endoskopie. Zejména endoskopie kapsulova, pri které
se ziskd pomérné dlouhy zaznam, je cilem snahy omezeni prace specialisty pfi hodnoceni
léze. Nosnou myslenkou je to, ze algoritmus klasifikuje snimky do kategorie ,normalni“ a
,suspektni®, pricemz hodnoceni suspektniho snimku je prenechano specialistovi.

V pripadé koznich 1ézi slouzi dermatologiim k vysetfeni specialni lupa nazyvana der-
matoskop. Zvétsuje obvykle 10x, mé vlastni osvétleni vysetfovaného pole, definovanou
vzdalenost od 1léze a obvykle je spojena s videokamerou. Jsou tedy splnény podminky
pro reprodukovatelnost snimki a tak lze pii aplikaci metod analyzy obrazu ocekavat, ze
vysledek bude aplikovatelny. Priklad analyzy dermatoskopického snimku je na obrazku 1.7
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Obrazek 1.4: Kozni 1éze na levé ruce mladého muZe zplisobené parazitickym prvoky rodu
Leishmania. Prosta fotografie ma pro dalsi analyzu jen omezeny vyznam, protoze podminky
porizeni obrazovych dat nejsou standardizovany a chybi i pfesné méfitko.

zdroj: Centers for Disease Control and Prevention’s Public Health Image Library, obrazek ¢.352

Obrazek 1.5: Obrovsky nezhoubny nador z tukové tkané (lipom). Fotografie je doplnénd
meéritkem, takze si lze udélat pfedstavu velikosti tumoru. Nejsou vsak zaruceny standardni
podminky osvétleni ani umisténi fotoaparatu. Pro ilustraci je uveden i rentgenovy snimek
predlokti, na kterém se lipom nachéazel.

zdroj: [18]
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Obréazek 1.6: Histopatologicky obraz cervikalni biopsie a jeho dalsi analyza. (1) Vychozi Se-
doténovy snimek, modifikované Weigertovo barveni, ze kterého byly ru¢né odstranény vSechny
neepitelidlni struktury. (2) Segmentace podle jader. (3) Voronoiovo dlazdéni. (4) Delaunayova
triangulce. Parametry zpracovanych obrazi poslouzily autortim jako parametry, podle kterych
bylo mozno provést automaticky grading cervikalniho nalezu.

Vyse uvedené postupy jsou prikladem matematické morfologie, tedy nelinedrnich operaci s ob-
razem zaloZenych na pfistupu k obrazovym datim jako k mnozinam. Jde o operace, jejichz
teoreticky zaklad je pomérné komplikovany, vlastni vypocet obvykle trva delsi dobu, ovsem
diky tomu, Ze jde o nelinearni operace, jsou moznosti jejich vyuziti mnohem Sirsi.

zdroj: [10]
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MELANOMA BENIGN NEVUS ANGIOMA AND BENIGN NEVUS

Obrazek 1.7: Analyza barevného dermatoskopického snimku melanomu, benigniho névu a
benigniho névu smiseného s angiomem.

Pristup k analyze vlastnosti povrchu byl zaloZen na analyze barevné textury. Autofi préace, ze
kterd tento obrazek pochazi, rozdélili obraz na jednotlivé kanély (slozky barevného modelu)
R, G a B a na naslednou analyzu vztahi mezi nimi. Vysledek je pfinosem pro objektivizaci
posuzovani rozdild mezi jednotlivymi nalezy.

zdroj: [4]
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1.2.2 Vizualizace prostorového rozlozeni fyzikalni veliCiny jako
obrazu

Vizualizace prostorového rozlozeni néjaké fyzikalni velic¢iny je cilem lékafskych zobrazova-
cich metod pouzivanych zejména v radiologii a nukledrni mediciné. Bez naroku na tplnost
uvedeme prehled béznych i méné béznych technik doplnény o idaj o tom, ¢eho je vlastné
méfena prostorova distribuce®.

e skiagrafie — itlum rentgenového zatreni
e pocitacova tomografie (CT) — Gtlum rentgenového zéafeni

e magnetickd rezonanéni tomografie (MRI) - kvantové chovani atomovych jader
v magnetickém poli

e ultrasonografie — odrazivost ultrazvukového vinéni

e scintigrafie — aktivita podaného nuklidu

e pozitronova emisni tomografie — aktivita podaného nuklidu
e elastografie — Youngtv modul pruznosti

e termografie — teplota

e spektroskopie v blizké infracervené oblasti (NIRS) — utlum infracerveného
zafeni

e mikrovlnna spektroskopie — tlum mikrovinného zaieni

e elektroimpedanc¢ni tomografie — vodivost a permitivita

e opticka koheren¢ni tomografie — utlum viditelného svétla
e laser-CT — Utlum zafeni na hemu

Protoze v pocitacové analyze nelze pracovat se spojitymi zménami, je tieba defino-
vat nejmensi prvek prostoru, ktery budeme brat jako zakladni homogenni oblast, ve které
prislusnou fyzikalni charakteristiku métime. V paméti pocitace chapané jako data trojroz-
mérného obrazu tomuto nejmensimu prvku fikdme voxel (Volumetric Picture Element)).
O odpovidajicim objemovém elementu ve tkani obvykle pfedpoklddame, Ze je homogenni.

Velmi podstatnou informaci pro tvahy o dalsi analyze obrazovych dat je to, jakym
zpusobem byl vytvoreny obraz rekonstruovan. Pokud jde totiz o obraz do jisté miry priro-
zeny, tedy dobie definovany a vlastni méfeni je dobfe reprodukovatelné, pak maji metody
analyzy obrazu mnohem vétsi Sanci na Gspésné nasazeni. Vzdy je vSak tfeba mit na mysli

8Namisto prostorové distribuce by bylo jisté vhodné&jsi hovofit o poli, oviem autoii se obévaji, Ze napi.
pojem ,,pole Youngova modulu pruznosti“ by byl pro typického ¢tenafe ponékud matouci.
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to, ze prezentovany obraz je pred vlastnim zobrazenim vice nebo méné zpracovan tak, aby
byl lidskym okem snéaze vnimatelny. Tim pochopitelné dochézi ke zkresleni nékterych jeho
vlastnosti, takze pii analyze obrazu je tfeba disledné dbat na to, aby byly srovnavany
stejné zpracované obrazy.

Nejjednodussi na pochopeni je situace u pocitacové tomografie (CT). Vystupem méfeni
na CT je matice Hounsfieldovych ¢isel (HU). Hounsfieldovo ¢islo konkrétniho voxelu je jed-
noznac¢né urceno linedrnim koeficientem zeslabeni o prislusného voxelu. Referencni latkou
je destilovana voda pfi standardni teploté a tlaku, jejiz linearni koeficient zeslabeni p,, ma
vyznam konstatny v defini¢nim vztahu:

I )
[

HU =

- 1000 (1.14)

Bézné hodnoty Hounsfieldovych ¢isel se pohybuji od —1000 u vzduchu az po 3000
u kompaktni kosti. Kdyby se méla kazdé hodnota kédovat jednim stupném Sedi, dyna-
micky rozsah vysledného obrazu by dalece pfesahoval moznosti lidského zraku. Proto se
pouzivaji tzv. okna — v obraze se prahovanim potla¢i hodnoty nizsi nez referen¢ni hodnota
(Level) a na rozsah povolenych stupnt Sedi se rozprostie pasmo jen pasmo o urcité Sifce
(Width). Pixely odpovidajici tkani, jejiz radiodenzita je nizsi nez Level, se tedy zobrazi
¢erné, pixely odpovidajici tkani, jejiz radiodenzita je vyssi nez Level + Width, se zob-
razi bile. V takto upraveném obraze dochazi k obrovské ztraté informace, ovSem vybrana
informace je vnimatelna lidskym okem.

Metody zpracovani obrazu je vyhodnéjsi aplikovat na obraz, ktery neni zobrazen v zad-
ném okné, protoze obsahuje podstatné vétsi mnozstvi informace. Vzhledem k tomu, ze
jsou parametry béznych oken ustaleny, lze vsak metody zpracovani obrazu aplikovat i na
snimky pofizené v konkrétnim okné, protoze i poté bude vysledek reprodukovatelny.
laci s méfenymi veli¢inami (MRI) nebo kde je vlastni obraz urcen fadou parametri a nelze
zcela bezpecné vyloucit ani to, Ze se na zejména texturnich vlastnostech nemalou mérou
podili i vlastni pfistroj (ultrasonografie). V takovych ptipadech je tieba piistupovat k na-
sazeni metod pocitacové analyzy obrazu s rozmyslem a vzdy dbat na disledné ovérovani
vysledkii.

Zvlastni pozornost si zaslouzi zejména ultrasonografie. Svym charakterem si ultrazvu-
kové snimky ziskaly pozornost jiz v dobach pionyrskych pokusti s pocitacovou analyzou
biomedicinskych obrazii. Vzdy je u nich tfeba mit na paméti to, ze pristroj data pred po-
mérné sofistikovanym zptisobem zpracovava zejména za tcelem zlepseni subjektivné vni-
maného kontrastu mezi jednotlivymi strukturami. Informace o textuie prislusného organu
tak mutze byva zménéna a pfi analyze informaci o textufe je tfeba byt velmi opatrny.
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1.2.3 Vizualizace dat jako umélého obrazu

Konecné jako obraz mohou byt prezentovany i nékteré komplexni nebo ptilis rozsahlé infor-
mace. Klasickym piikladem jsou Chernoffovy tvafe (viz obr.1.8), pomucky pfi explorativni

Nasazovani metod pocitacové analyzy obrazu by bylo v tomto ptipadé obvykle chybou,
protoze takovyto arteficiadlni obraz slouzi jako reprezentace néjakych konkrétnich a obvykle i
dostupnych dat. Pti vizualizaci se obvykle ¢ast informace ztrati, takze je mnohem vhodnéjsi
pouzivat k analyze pfimo vychozi data.

) L =
o 2]
- 1 ,@
~ 7 ]
) £ Y
&
=
@
= . =
Yy ‘a
= @ | e
® a
7 "l
y o I
L]
B , B I
a, ® .
o ot N
Yy £y =
| : ®
y (L= (>
) " =
£y £ )
5]
)]
0 e b@
- - 7

£ P Sy
@ o}
||=~a [b@ e 1
- T -y
[l
) ™
RO
'O -
) 23 =
© 8 @
' @ =
[
- " -
£y -
o] @
}P@ J‘*@
T—7 =
£ -
]~@ ]bg
@ )
=7 -
P )
@) )
W 7

Obrazek 1.8: Chernoffovy tvaie generované ve statistickém programu R pomoci
funkce z knihovny TeachingDemos.

Jedna tvar reprezentuje mnohorozmérny datovy vektor. Kazdé slozce vektoru je
pfifazen jeden ,rys“ tvafe a do jeho rozméri je zakédovana konkrétni hodnota.
Jednotlivym prvkam tak odpovida napi. tvar a délka ust, velikost nosu nebo
vzdalenost o¢i. Vyuziti méa takovato vizualizace napf. v tzv. explorativni analjze
dat, pti které lze pfi trose cviku vizualné odhadnout, jestli ve vysledkcich neni
nékolik skupin pomérné podobnych vektort.
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1.3 Datové formaty pro obrazova data

Pro ukladani obrazovych dat se pouziva nékolik datovych forméatt. Obecné lze obrazové
datové formaty rozdélit podle na nekomprimované a komprimované. Komprimované obrazy
mohou byt komprimovany bezeztratovymi a ztratovymi algoritmy.

Nekomprimované formaty jsou obvykle pomérné velké, ale zejména ve starsich pocita-
¢ich bylo jejich velkou vyhodou okamzité nacteni a zobrazeni bez nutnosti dalsi manipulace
s daty. V nekomprimovanych datovych formatech totiz odpovida jednomu pixelu jeden da-
tovy tsek?.

Snad nejrozsifenédjsim piikladem nekomprimovaného datového formatu je BMP ( Win-
dows Bitmap), byt novéjsi modifikace jiz kompresi dat umoziuji. Presto je vSak tento
format pokladan za malo vhodny zejména pro sdileni a zasilani dat.

Komprimované formaty maji mensi velikost, ale na starsich pocitacich trvalo zobrazeni
déle, protoze musela probéhnout dekomprese dat. Vzhledem k tomu, Ze typicky obraz je
tvofen rtizné velkymi plochami, u kterych lze predpoklddat homogenitu, byva kompresi
dosazeno pomérné velké datové tspory.

Bezeztratova komprese je obvykle zalozena na tom, Ze se hodnoty jednotlivych barev
pixeli opakuji, a proto lze vhodnym matematickym postupem snizit pocet ¢isel nutnych
k reprezentaci vSech informaci v obraze. Snad nejrozsitenéjsim formatem dat s bezeztrato-
vou kompresi je PNG (Portable Network Graphics).

Ztratova komprese je zaloZena na zamérné ztraté té casti informace, kterou lidské oko
nevnima, nebo ji vnima jen velmi slabé a nema velky vliv na celkovy vjem. NejznaméjsSim
a daleko nejrozsitenéjsim formatem vyuzivajicim ztratové komprese je JPEG (Joint Pho-
tographic Experts Group). V pripadé ztratové komprese dochéazi ke ztraté informace, tedy
obraz je oproti originalu zménén. Na to je tieba myslet vzdy, kdyz se analyzuji obrazova
data, protoze riizna mira komprese miize hrat roli nevitaného faktoru zkreslujici vysledky.

Pro sdileni obrazovych informaci v biomediciné byl vytvoren standard DICOM. Jde
vlastné o datovy ramec obsahujici predevsim obrazy a videosekvence v nékterych béznych
datovych formatech a doplnujici textové informace.

Vsechny vyse uvedené informace se tykaly tzv. rastrovych formati, tedy formati, ve
kterych je obraz reprezentovan jako mnozina pixeld. Vedle toho vsak existuji tzv. vektorové
formaty. V téchto formatech je obraz reprezentovan jako mnozina kiivek a parametri téchto
kiivek, tedy matematickym popisem. Takovéto formaty maji fadu vyhod pfi manipulaci
s méritkem, ovsem jsou obvykle vystupem grafickych editori a jejich pouziti k uchovavani
obrazovych dat ziskanych jako zéznam fyzikalni reality je v rdmci soucasnych moznosti
prakticky nemozné.

1.3.1 Datovy format BMP

Datovy formét BMP ( Windows Bitmap) je velmi rozsifeny rastrovy forméat. I kdyz umoziuje
jednoduchou kompresi dat, tak obvyklé je to, ze data jsou ukladana v nekomprimované

9Podle konkrétniho obrazu mtize byt ten datovy tisek rtizné velky. Typicky jeden bite (ernobily obraz),
polovina byte (Sesnactibarevny obraz), jeden byte (256 barev) ale tieba i 3 byte (true color)
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formé. Toto predstavovalo vyhodu v tom, Ze obraz bylo mozné snadno zobrazit. Tento
format je nativnim datovym forméatem fady grafickych editort.

V soucasné dobé je pouziti tohoto formatu neopodstatnéné, pokud je tfeba uchovat ob-
razovou informaci bez ztraty jakékoliv informace, vhodnéjsi jsou formaty PNG nebo TIFF,
pokud je ztrata informace prijatelna, vhodnéjsi je format JPEG. Toto je tfeba mit na
mysli zejména v pripadé zasilani obrazové dokumentace e-mailem, protoze kapacita pos-
tovnich schranek nebyva neomezena a zejména pii vétsim poctu zasilanych obrazii mize

byt schranka zaplnéna.

1.3.2 Datovy format GIF

Datovy formét GIF (Graphics Interchange Format) je rastrovy komprimovany format s be-
zeztratovou kompresi. Jeden pixel je reprezentovan jednim byte. Tento byte neobsahuje
pfimo informaci o barvé pixelu, ale jde pouze o index v tabulce (paleté) definovanych ba-
rev. Obrazek tak miize obsahovat pouze 256 libovolnych ale pevné danych barev. Takovyto
format se prili§ nehodi pro reprezentaci komplexnich obrazovych dat, ve kterych je tieba
uchovévat vice informaci o barevnych vlastnostech (fotografie, medicincké obrazy), je v8ak
dobte uzpiisoben k prezentaci na Internetu, predevsim jako format pomocnych grafickych
elementi v dokumentech HTML. Mimo jiné umoznuje nastavit jednu barvu jako prithlednou
(tzv. a-kanal) nebo mize obsahovat sekvenci obrazki a zobrazit je jako animaci.

1.3.3 Datovy format PNG

Datovy formét PNG (Portable Graphics Network) je rastrovy komprimovany format s beze-
ztratovou kompresi. Format umoziuje uchovavat obrazova data i ve velmi vysokém poctu
rozlisenych barev!?. Format PNG pouziva ke kédovani barev model RGBA, coz je barevny
model RGB doplnény o a-kanal, tedy informaci o prithlednosti. Podle hodnoty parame-
tru a bude dany pixel vice ¢i méné transparentni a ve vysledném zobrazeni bude vice ¢i
méné spojen s barvou podkladu.

Format PNG primérné slouzi ke zobrazovani grafickych prvki v prostfedi Internetu jako
modernéjsi nahrada formatu GIF, s oblibou je vSak vyuzivan v fadé aplikaci pocitacové
grafiky!!. Pro archivaci biomedicinskjch dat by bylo mozné jej pouZit, nehrozi riziko ztraty
informace.

1.3.4 Datovy format JPEG

Datovy format JPEG je rastrovy komprimovany format se ztratovou kompresi obrazovych
dat. Jedna se o bézny format slouzici k archivaci a prenosu komplexnich obrazovych dat,
tedy napt. biomedicinskych obrazti. Naopak se nehodi jako forméat pro ukladani malych

0T,z vyhradit az 2 byte na jednu barevnou slozku, tedy 6 byte na informaci o barvé pixelu. Dalsi az
2 byte lze vyhradit na a-kanal, tedy celkem mize jeden pixel reprezentovat az 8 byte.
HNaptiklad Fada ilustraci v tomto textu byla vytvoiena nebo pfevedena na obrazek ve formatu PNG
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grafickych prvki internetovych stranek, vyrazné nevhodny je pak pro ukladani schéma-
tickych nacrtkt. Miru ztraty informace lze volit, takze uzivatel muze ovlivnit velikost a
kvalitu ulozeného snimku.

Komprese je zaloZena na diskrétni kosinové transformaci'?, kterd, velmi hrubé feceno,
uréi nejméné vyznamné rysy obrazu, které pak lze jen z malou ztratou kvality obrazu
vypustit.

Vlastni matematické detaily jsou velmi zajimavé, nicméné pro potieby ocekavaného
¢tenare jde skutecné o detaily nepodstatné. Z pribéhu komprese 1ze snad za dilezité po-
vazovat predevsim nasledujici body:

e Vlastni komprese a nasledné ulozeni do paméti probiha v barevném modelu Y CgChg,
ve kterém je explicitné vyjadren jas a doplnék k modré a k cervené barevné slozce.

e Dochézi k redukci poc¢tu barev.

e Vlastni redukce informace probihé tak, Ze se vypocita obraz v diskrétni kosinové
transformaci ve ¢tverci 8 x 8 pixelt. Zaokrouhleni urcuje uzivatel volbou koeficientu
kvality @) z intervalu 1 az 100, toto zaokrouhleni se podili i na velikosti vysledného
souboru.

e Data jsou ulozena v podobé dat transformovanych. Pred zobrazenim je tedy tfeba
provést zejména inverzni diskrétni kosinovou transformaci. Zobrazeni zejména roz-
sahlych obrazki tak mutze na bézném pocitaci trvat delsi dobu nez zobrazeni jinych
formati.

e Transformovana data maji formu vhodnéjsi pro bezeztratovou kompresi, takze je
dosazeno vyrazné komprese.

e Zptsob, jakym jsou data ulozena, umoziuje generovat ndhled obrazu.

Datovy format JPEG je béznym forméatem, ve kterém se uklddaji biomedicinska data.
Pro klinické potieby a hodnoceni lékafem jde o velmi vhodny format, pfi pouziti metod
pokrocilejsi analyzy obrazu je vsak tfeba mit na mysli to, ze pti kompresi dat dochéazi ke
ztraté informace. Toto muze hrat roli zejména tehdy, je-li pouzita velmi citlivd analyza
textury. Texturni miry téze oblasti se na snimcich ulozenych s riiznym koeficientem kvality
mohlou lisit. Situaci ilustruji obrazky 1.9, 1.10, 1.11, 1.12 a 1.13, na kterych je jednak
identicky snimek ulozeny pii rtizném koeficientu kvality a jednak hodnoty péti Haralicko-
vych texturnich mér (viz tab.1.1 a obr.1.14). Klesajici kvalita reprodukce je zpocatku jen
malo zietelna, nicméné s klesajici hodnotou koeficientu kvality klesa kvalita dramatickym
zpusobem.

12N4zev této integralni transformace je uveden zamérné. Pokud by totiz nékdy laskavého étenafe napadlo
vyuzit této transformace napr. k analyze textury nebo ke zlepseni subjektivni kvality obrazu, mtze byt
velmi nepfijemnym zptsobem pfekvapen tim, jak jeho odladény postup tragicky selhava na snimcich, které
dodal kolega sidlici v jiné budové a pouzivajici jiny software s jinou mirou komprese.
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=]

0-Frg 5.0 MHz
Gn 30
EIA 113
Map BJ/O
D 15.0 cm
DR 920
FR 25 Hz
AODO 100 %

ASM =0.018 « CON =5.308 ¢« COR =0.025 ¢ IDM = (0.452 ¢ ENT = 4.632

Obrazek 1.9: Ultrazvukovy snimek fantomu (klasickd myci houbicka zalita v Zelatiné) ulo-
zeny jako soubor JPEG s koeficientem kvality @ = 100.

=]
0-Frq 5.0 MHz
Gn 30
“EIA 113
Map B0
"D 15.0 em
DR 920
FR 25 Hz
A0 100 %

ASM =0.006 « CON =5.115 ¢ COR =0.024 ¢ IDM = 0.446 ¢ ENT = 5.408

Obrazek 1.10: Ultrazvukovy snimek fantomu (klasicka myci houbicka zalita v zelating) ulo-
zeny jako soubor JPEG s koeficientem kvality @) = 75.
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=]
0-Frg 5.0 MHz
Gn 30
“EIA 18
Map B/D

ASM = 0.008 « CON =5.106 « COR = 0.026 ¢ I DM = 0.497 ¢« ENT = 5.280

Obrazek 1.11: Ultrazvukovy snimek fantomu (klasickd myci houbicka zalitd v zZelating) ulo-
zeny jako soubor JPEG s koeficientem kvality @@ = 50.

B
0-Frq 5.0 MHz

Gn 30

“EA 183
Map B0

"D 150 cm
DR 90
FR 25 Hz
AO 100 %

ASM =0.024 ¢« CON =5.602 ¢« COR = 0.023 @ IDM = 0.651 ¢ ENT = 4.858

Obrazek 1.12: Ultrazvukovy snimek fantomu (klasicka myci houbicka zalita v zelating) ulo-
zeny jako soubor JPEG s koeficientem kvality @) = 25.
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25 He
10

ASM =10 CON =00 COR=—eIDM =1 ENT =0

Obrazek 1.13: Ultrazvukovy snimek fantomu (klasicka myci houbicka zalita v zelating) ulo-
Zeny jako soubor JPEG s koeficientem kvality @ = 1.

Q 100 75 50 25

ASM 0.018 0.006 0.008 0.024
CON 5.308 5.115 5.106 5.602
COR 0.025 0.024 0.026 0.023
IDM 0.452 0.446 0.497 0.651
ENT 4.632 5.408 5.280 4.858

OF—“OHH

Tabulka 1.1: Haralickovy texturni miry horniho fantomu na obrazcich 1.9, 1.10, 1.11, 1.12 a
1.13. Vypocet pro vzdalenost 1px a smér O° v prostiedi ImageJ.
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ASM —x—
CON —A—

) | |
25 50 75 100

koeficient kvality ()

Obrazek 1.14: Zavislost Haralickovych texturnich mér stanovenych v obrazcich 1.9, 1.10,
1.11, 1.12 a 1.13 na koeficientu kvality ) forméatu JPEG. Aby bylo mozZno jednotlivé hodnoty
srovnat, jsou hodnoty uvedené v tabulce 1.1 standardizovany.

1.3.5 Datovy format TIFF

Datovy forméat TIFF (Tag Image File Format) predstavuje datovy format, ktery prodélal
dramaticky vyvoj. Pivodné se jednalo datovy format pro prenos cernobilych dokumentt
faxem, nicméné dalsim vyvojem se z néj stal datovy forméat pro ukladani barevnych obrazii
ve velkém rozliSeni. Barevnd informace mize byt nesena jednim bitem (¢erna/bild), Sedo-
ténova nebo v modelu RGB. Mozné je i pouziti barevné palety. Vychozi komprese pouziva
stejnd jako u formatu JPEG, tedy komprese je ztratova. V novych verzich formatu TIFF je
mozné snadno ziskavat nahledy dil¢ich regionti — tato vlastnost jej predurcuje predevsim
k praci s velkoplosnou grafikou. Pouziti tohoto formatu pro archivaci medicinskych obrazii
tedy neni navzdory moznym obavam plynoucim z toho, Ze se dfive jednalo o format urceny
pouze pro cernobilé dokumenty, viibec chybou. Protoze mtze byt zvolena bezeztratova
komprese, mize byt dokonce format TIFF vhodnéjsi nez obvykly format JPEG.

1.3.6 Datovy format DICOM

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) je oznaceni datového formatu a
soucasné i sifového komunika¢niho protokolu, ktery slouzi k ukladani a pfenosu biomedicin-
skych obrazovych dat. DICOM by vyvinut v poloviné 80. let za spoluprace American College
of Radiology (ACR) a National Electrical Manufacturers Association (NEMA ). Na vyvoji
aktualni verze 3.0 se podilela predevsim Radiological Society of North America (RSNA),
konkrétné jeji Electronic Communications Committee, technicky pak predevsim NEMA.

29



NEMA vy¢lenila sekci Medical Imaging & Technology Alliance (MITA), ktera spravuje
vyvoj formatu DICOM.

DICOM jako datovy format zapouzdiuje informace jednak o vlastnim obrazu nebo vi-
deosekvenci a jednak fada popisnych informaci obsahujicich jak informace o datech v¢.
diagnostické modality, kterd byla pouzita, tak i informace o pacientovi. Obrazova data
mohou byt komprimovana fadou algoritmti, je podporovana ztratovd komprese (JPEG) i
komprese bezeztratova.

Zajimavosti je, ze z divodil historické kompatibility by mél mit datovy soubor jméno
dlouhé maximalné osm znakt a neni povolena piipona. Nékdy se vyskytujici pfipony jako
napi. *.DC'M jsou sice v rozporu se specifikaci, nicméné v novych systémech obvykle ne-
predstavuji problém.

format komprese barvy vhodnost pro biomedicinské obrazy
BMP ne model RGB ne
GIF bezeztratova paleta ne
PNG bezeztratova model RGB ano
JPEG ztratova model YCgpCr podminéné
TIFF volitelné volitelné ano
Tabulka 1.2: Prehled vlastnosti obrazovych formatu

30



Kapitola 2

Charakteristiky obrazu

Obrazovou informaci lze chapat jako soubor pixelti a pokusit se o interpretaci tak, zZe se
na pixely budeme divat jako na statisticky soubor. Pokud viibec nezohlednime vzajemnou
polohu pixelil, mizeme snadnou statistickou analyzou dostat zakladni informace o obraze,
ovSsem ztratime vétsinu informaci. Pro preciznéjsi charatrerizaci obrazu je tedy tieba zo-
jasného vyznamu takto vypocitanych parametri.

Nize uvedené déleni charakteristik na globalni a lokalni je pfedevsim didaktické. Po
prostudovani kapitoly by mél ¢tenaf sdm nahlédnout, ze globalni charakteristiky lze pou-
zit k analyze vybraného regionu a naopak nékteré lokalni charakteristiky charakteristiky
mohou dat néjaky vysledek i pii aplikaci na cely obraz.

Jisté upfesnéni si zaslouzi i pojem charakteristika. Charakteristikou je zde minén udaj
charakteru ¢isla, vektoru nebo i matice, ktery v sobé nese néjakou informaci o vlastnostech
obrazu. Pro ¢iselnou charakteristiku v pripadé kvantifikace textury pouzijeme pojem mira
resp. texturni mira. Jde o jeden z pouzivanych piekladt anglického texture feature, ze
sporadického c¢eského odborného pisemnictvi na toto téma podle naseho nazoru putisobi
nejlibozvucnéji. V pripadé kvantifikace tvarovych vlastnosti regionu se obvykle pouziva
pojem tvarovy deskriptor.

2.1 Globalni charakteristiky

Globalni charakteristiky obrazu v pojeti, kterého se pridrzime, predstavuji takové charak-
teristiky, které charakterizuji obraz jako celek a ignoruji detailni informace napft. o poloze
jednotlivych pixelt. Jejich vypocet je pomérné snadny a jejich vyznam je obvykle ziejmy.
Jednd se o charakteristiky souvisejici s takovymi vlastnostmi obrazu, jakjymi je predevsim
barevny rozsah nebo jasové poméry obrazu.
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2.1.1 Hloubka obrazu

Hloubka obrazu, téz bitova hloubka, je pocet biti, které jsou vyhrazeny pro jeden pixel.
Udéava se obvykle jako pocet bitii pfirazenych k vyjadreni jasu jednoho pixelu. Tedy napft.
¢ernobily obraz o hloubce 8 bitli mtze obsahovat az 256 rtznych odstind Sedi.

informaci o tfech barevnych kanalech. Informaci o hloubce obrazu lze vyjadfit bud jako
hloubku kazdého kanalu nebo jako celkovy pocet bitil nebo i byt vyhrazenych jednomu
pixelu.

2.1.2 Dynamicky rozsah

Dynamicky rozsah je charakteristika dopliujici hloubkou obrazu. Zatimco hloubka obrazu

ukazuje nejvyssi dosazitelny pocet jasi v aktualni reprezentaci obrazu v pocitaci, dyna-

micky rozsah charakterizuje skutecné zobrazeni jasovych poméri. K vyjadieni se pouzivaji

dva pristupy, oba vyuzivaji jasu nejtmavsiho pixelu a,,;, a jasu nejsvétlejsiho pixelu @,
Dynamicky rozsah lze vyjadrit jako pomér téchto dvou hodnot:

DRRr = Gmaz : Qmin (2.1)

Vysledny dynamicky rozsah se obvykle upravuje tak, aby mél tvar N : 1.
Alternativné lze pouzit i logaritmického vyjadfeni, potom bude mit dynamicky rozsah
hodnotu v decibelech (dB):

DR, = 20 log e (2.2)

Qmin

2.1.3 Jas

Jas obrazu je stfednim jasem vSech pixelti v obraze obsazenych. Ke kvantifikaci jasu mtize
poslouzit aritmeticky primeér jasu vSech pixeli. Nekdy mutze byt vhodnéjsi median jasu,
napiiklad pokud celkové tmavy obraz obsahuje pouze nékolik mélo velmi jasnych bodi.

V pripadé barevnych obrazii hraje v subjektivnim vnimani jasu velkou roli rozdilna
citlivost lidského oka na jednotlivé barvy. K vyjadieni jasu barevného obrazu v modelu
RGB pfi znalosti jasu jednotlivych slozek 1ze pouzit empirického vztahu:

I =0.299R + 0.587G + 0.114B (2.3)

2.1.4 Kontrast

Kontrast obrazu méa vztah k dynamickému rozsahu i k hloubce obrazu. Neptihlizi vSak ani
tak k extrémnim hodnotam jasu, jako spise ke vztahu extrémnich hodnot k hodnoté typické
¢i primérné nebo k tomu, jak se od sebe jednotlivé pixely lisi svym jasem. V literature
lze najit nékolik vztahi pro vypocet, pomérné dobrou pfedstavu o kontrastu obrazu si
miuzeme udélat napiiklad te smérodatné odchylky nebo z mezikvartilového rozpéti stupni
sedi jednotlivych pixelt.
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2.1.5 Histogram

Zakladnim zdrojem informace o pomérech jasu a kontrastu v obraze je histogram stupnt
sedi. Nejde o nic jiného, nez o vyjadfeni relativni ¢etnosti vSech stupnt jasu. Z matema-
tického pohledu je vlastné histogram odhadem pravdépodobnostni funkce popisujici jas
jednotlivych pixelt za predpokladu, ze zcela zanedbame informaci o soutadnicich kazdého
pixelu.

Histogram je tedy vektor, jehoz délka je totozné s poc¢tem vsSech zobrazitelnych stupni
sedi. Pokud bychom uvazovali Sedoténovy obraz, jehoz hloubka by byla 8 bitu, byla by délka
vektoru 28 tedy 256. Takovy vektor je pro vizualni hodnoceni prakticky nepouzitelny, exis-
tuje vSak celkem jednoduchy zptsob, histogram zobrazit. Diky tomu se z histogramu stal
jeden z nejpouzivanéjsich nastroji pro vizualni hodnoceni technické kvality snimku. Vlastni
vizualizace histogramu nepotifebuje blizstho komentare, obrazek 2.1 je samovysvétlujici.

Obrazek 2.1: T1 vaZeny snimek z magnetické rezonance hlavy. Hypersignalni léze v pravé
dolni ¢asky snimku je hemoragicky (prokrvaceny) maligni naddor glioblastoma multiforme.
Histogram v je vlastné sloupcovy graf, kde na vodorovné ose jsou hodnoty jasu jednotlivych
pixeld, vyska sloupce pak odpovida relativni Cetnosti pixeli o daném jasu.

zdroj: Dr. Frank Gaillard: Glioblastoma multiforme -- haemorrhagicRadiopaedia.org, histo-
gram byl vytvoren pomoci programu ImageJ

V pripadé, Ze je obraz barevny, lze jasy jednotlivych barevnych slozek pixelu transfor-
movat v jas pomoci jednoduchého vztahu:

I =0.299R + 0.587G + 0.114B (2.4)

Pokud je tieba posuzovaz i barevnou vyvazenost obrazu, lze zcela analogicky sestrojit
i histogram pro kazdou slozku barevnou slozku zvlast a hodnotit tak trojici histogramai.
Priklad takového histogramu je na obrazku 2.2.

Z histogramu lze na prvni pohled snadno zhodnotit poméry obrazu tykajici se jasu a
kontrastu. Je-li histogram pomérné tzky, znamena to, ze je obraz malo kontrastni. Naopak
siroky histogram znamena, Ze je obraz vyrazné kontrastni. Je-li maximum histogramu po-
sunuto vyrazné doleva, indikuje to pomérné tmavy snimek, ve fotografické terminologii by
se hovotilo o podexponovaném snimku. Je-li naopak maximum posunuto vyrazné vpravo,

33



o

2

v

5

Count: 2132800

rMean: 3517 rSD: 40.94  rMode: 12
gMean: 29.17 gsSD: 22.07  gMode: 13
bMean: 18,90 bSD: 21.59 bMode: 13

Obrazek 2.2: Obraz Noc¢ni hlidka od nizozemského malife Rembrandta van Rijna (1606—
1669) je prikladem obrazu, ktery je mimotfadné tmavy. Toto je patrné i na histogramu kanala
barevného modelu RGB. Je historickou zajimavosti, ze tmavy nadech ziskal obraz az doda-
teénym natérem, ve skutecnosti zachycuje denni vyjev. Proto byl také tmavy natér v poloviné
20. stoleti odstranén a dnes je obraz jiz jasny jako v dobé, kdy byl namalovan.

Ke ziskani histogramu byl pouzit program ImagelJ.

je obraz prili§ jasny, ve fotografické terminologii pfeexponovany. Pokud jsou v histogramu
patrna vyrazna a od sebe oddélend maxima, znamena to, ze na obrazku je nejspis nékolik
ploch o riizném jasu.

Je tfeba zdiraznit, ze identicky histogram mohou mit i dva naprosto odlisné obrazy.
Tuto skutecnost demonstruje obrazek 2.3.
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Obrazek 2.3: I dva rizné vypadajici obrazy mohou mit shodny histogram. Na levém snimku
je standartni testovaci obrazek — tvar $védské modelky Leny Soderberg (1951). Na pravém
snimku je tentyz snimek, ovSem jsou ,,popiehazovany“ jeho ¢asti. Uprostied je jejich spole¢ny
histogram vytvoreny pomoci programu ImageJ.

2.2 Lokalni charakteristiky

2.2.1 Textura

Textura je vlastnosti plochy v obraze, vlastné jde o strukturu vyplné této plochy. Zcela
neforméalné lze na texturu pohlizet jako na charakteristiku napt. hladkosti, hrubosti nebo
nepravidelnosti vzoru v dané plose.

Dilezitou intuitivné ocekavanou vlastnosti textury je jeji jista pravidelnost, tedy pted-
stava jakéhosi elementarniho prvku nebo elementarnich prvki, které néjakym pravidelnym
zpusobem vyplnuji plochu. Elementarni prvek takto chapané textury se nazyva texon.

Nicméné na textury nelze nahlizet ani jako na vzor slozeny podle néjakého jednoduchého
a jasného pravidla z texontl, protoze prirozené textury sice vykazuji jistou pravidelnost,
ovsem tato pravidelnost se projevuje spise v jisté podobnosti opakujicich se mist nez v jejich
uplné identité. Napriklad kresba na dievé je obvykle pokladana za texturu, nicméné nelze
v ni zadnou pravidelnou strukturu odpovidajici texonu nalézt.

Vyse uvedené pojeti pojmu textura je pouzivané spiSe v pocitacové grafice, protoze je
svym zpusobem konstruktivni, poskytuje navod, jak takovou texturu na plose grafického
objektu vytvorit. V analyze textury vsSak predstavuje problém jiz napriklad identifikace
texonu a déle jeho rozumny popis. Proto se preferuje definice, ktera sice neposkytuje navod
na pokryti objektu texturou, ale poskytuje navod na konstrukci rozhodovaciho pravidla
o shodnosti textur: Rekneme, Ze dva regiony jsou pokryty stejnou texturou, maji-li shodné
statistické a strukturna vlastnosti.

Statistickymi vlastnostmi jsou minény v zasadé veskeré myslitelné postupy statistické
charakterizaze souboru pixeli podle jejich jasu, strukturnimi vlastnostmi jsou pak mysleny
vzajemné prostorové vztahy pixeli.

Velmi uzitecny a intuitivni je ndhled na texturu jako na jistou ,zrnitost”. Pfedstavme si
na chvili, Ze informace o jasu pixelu je informaci o vysce bodu nad rovinou obrazu. Plosny
obraz tedy prevedeme na prostorovy obraz jakési virtualni krajiny plné hor a udoli, ukazka
je na obrazku 2.4.
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Obrazek 2.4: Tzv. surface plot vizualizuje texturu jako virtudlni krajinu. Na levém obrézku je
vyTez sonogramu zdravych jater, na pravém pak vyfez sonogramu jater steatotickych. Surface
plot byl vytvofem pomoci programu ImageJ.

zdroj: Dr. Frank Gaillard, Radiopaedia.org

K analyze textury, tedy predevsim k jeji kvantifikaci, se pouziva fada pristupi. Obecné
je lze rozdélit do tii skupin:

1. statisticky pristup
2. strukturni ptistup
3. spektralni pristup

Vystupem analyzy textury mutze byt konkrétni ¢islo anglicky zvané texture feature.
Cesky preklad neni ustaleny, nadale bude pouZivano oznaéeni texturni mira. Vystupem ale
miize byt i vektor nebo matice, tedy struktura, ktera se bezprostfedné nehodi k vnimani
¢lovékem. Pravé informace o texture byva pomérné casto vstupem expertnich a konzultac-
nich systémi, takze toto nepredstavuje velky problém.

2.2.1.1 Statistické miry prvniho fadu

Statistickou mirou prvniho fadu se mysli takova texturni mira, kterd je odvozena od his-
togramu. K obrazu tedy pristupuje jako ke statistickému souboru pixeld, zcela ignoruje
jejich vzajemnou pozici. Stupen Sedi resp. hodnota jasu jednotlivych slozek v barevném
modelu je chapana jako jedinad hodnota znaku neseného prislusnym objektem. Zakladnim
prvkem pro konstrukci takovychto ukazateld jsou tedy statistické momenty a samoziejmé
histogram.

Pro dalsi avahy tykajici se nejen této kapitoly se domluvme na oznaceni. Stupen Sedi
pixelu na pozici (i,7) budeme znacit p;;, relativni Cetnost stupné Sedi ¢ v histogramu
relativnich ¢etnosti budeme znacit h(c).

36



Jako n-ty centralni moment oznac¢ime ¢islo M,, definované vztahem:

Colors—1

M, = > i-(i—m)"h(i) (2.5)

=0

Nulty centralni moment ma vzdy hodnotu jedna, prvni centralni moment ma vzdy
hodnotu nula. Druhy centralni moment se oznacuje jako rozptyl. Je texturni mirou tzce
souvisejici s kontrastem dané plochy. Odvozuji se od n€j dvé ¢astéji pouzivané miry, smé-
rodatna odchylka a relativni hladkost:

Smeérodatna odchylka S je definovana vztahem:

S =My (2.6)

Relativni hladkost R je definovana vztahem:

1

R=1-
1+ M,

(2.7)

Relativni hladkost nabyva hodnot od nuly do jednicky. Nulovou hodnotu relativni hlad-
kosti m& homogenni plocha, protoze rozptyl (Ms) je nulovy. S rostoucim rozptylem se
hodnota relativni hladkosti blizi jednicce, protoze hodnota zlomku se postupné snizuje.

7 vyssich statistickych momentt se pouzivaji predevsim koeficient Sikmosti a koeficient
Spicatosti:

Koeficient Sikmosti SKW je definovan vztahem:

M
SKW = S—§ (2.8)

Koeficient Spicatosti C'RT je definovan vztahem:
CRT = — — (2.9)

Statistické miry prvniho fadu odvozené z histogramu jsou predevsim kvantily (zejm.
mediédn) a mezikvantilova rozpéti. Vyhodou ve srovnani s mérami odvozenymi od sta-
tistickych moment je jejich vétsi robustnost, tedy malé citlivost na vychyleni v disledku
nékolika malo odlehlych hodnot.

K charakterizaci textury pouzivaji i dalsi hodnoty, zejména informacni entropie a uni-
formita.

Informacni entropie H, téZ entropie ¢i prumérna entropie, obrazu s histogramem
relativnich Cetnosti h(7) je definovana vztahem:

Colors—1

H=— Z h(i) log, h(i) (2.10)
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Pro praktické vypocty neni logaritmus o zakladu 2 ptili§ vhodny, lze vSak nahradit
logaritmem pfirozenym:

[ > h(i) Inh(i) (2.11)

Uniformita U je definovana vztahem:

Colors—1

U = Z h2 (i) (2.12)

2.2.1.2 Texturni miry odvozené z koinciden¢ni matice stupnu Sedi

Koincidenéni matice stupnt Sedi (GLCM, z anglického Gray Level Co-occurence Matriz)
se pouziva pri vypoctu texturnich mér respektujicich alespon ¢astecné vzajemnou polohu
pixeli.

Koinciden¢ni matice stupni Sedi obsahuje informaci o vzajemném vztahu jasu defino-
vané dvojice pixeli. Koinciden¢ni matice stupni Sedi na volbé této dvojice zavisi, proto
je tieba uvadét, pro jakou dvojici pixelti byla matice pocitana. Dvojice se udava bud jako
relativni souradnice druhého pixelu vzhledem k prvnimu, napt. pixel lezici tésné vpravo od
prvniho pixelu mé soutfadnice (1,0), nebo jako vzdalenost dvou pixelt a orientovany thel,
jaky svira jejich spojnice s jednou osou soufadnicového systému.

Koincidenc¢ni matice je ¢tercova matice o rozmérech n x n, kde n je pocet stupnu sedi
v obraze. PTi vypoctu se postupuje tak, ze se vezme definovana dvojice pixeli z obrazu.
Hodnoty jasu téchto pixeli predstavuji indexy prvku v matici, jehoz hodnota se zvysi
o jednicku. Kdyz se vycerpaji vSechny dostupné dvojice, kazdy prvek matice se vydéli
souctem vSech prvki. Tim dostane prvek a;; vyznam pravdépodobnosti, s jakou se v daném
obrazku vyskytuje dvojice pixeld urcena zadanym vektorem takova, ze jas prvniho je ¢ a
druhého je j.

Vlastni vypocet si priblizime na prikladu — mame urcit koinciden¢ni matici stupnu sedi
pro vektor (1, 1) na néasledujicim ,,obrazku®:

=Nl e
.

g

Stupné Sedi jsou v tomto obrazku étyfi (A,B,C a D), vektor (1,1) znamen4, Ze budeme
hodnotit dvojici pixel a pixel leZici pravo dole! od prvniho pixelu. Poéty jednotlivych dvojic
udéva néasledujici tabulka (ve sloupci je jas prvniho pixelu, v fadku jas druhého pixelu):

LV pocitacové grafice ma osa x obvyklou orientaci, osa y méa orientaci opa¢nou nez jakou ma v geometrii.
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O DN | W =
Ol = O] Wl
OO N Q2
dk=lE=l ]

A
B
C
D

Po vydéleni této matice sou¢tem vSech prvki v matici ziskdme frekvence (odhady prav-
dépodobnosti vyskytu) jednotlivych dvojic pixeli, tedy vlastni koincidenéni matici stupiiti
Sedi:

0.200 0.200 0.067 0.067
0.067 0.000 0.133 0.000
0.133 0.067 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000 0.067

Matematicky rigoréznim zptisobem lze koinciden¢ni matici stupiii Sedi pro smérovy
vektor d = (Az, Ay) a obraz o rozmérech (m + Az,n + Ay) a o hloubce Colors zavést
nasledujicim vztahem:

: = + Az, g+ Ay) =
GLCMy[i. j] = ZZ{ :Jmak) i a soucasné f(p x,q y)=17J (2.13)

p=1 ¢=1

GLCM =

Takto definovand matice je matici absolutnich cetnosti, prepocet na matici relativnich
Cetnosti je snadny, pouze jeho zapis by byl komplikovany.

Koincidenéni matice stupiiti Sedi (GLCM, Gray Level Co-occurrence Matriz) predsta-
vuje zpusob zohlednéni nejen pravdépodobnostiho charakteru obrazu jako mnoziny pixelt,
ale, na rozdil od histogramu, ¢astecné zohlednuje i vzajemnou polohu pixelt. Koincidencni
matice stupnu Sedi je zavisla nejen na vlastnostech obrazu, ale i na volbé smérového vek-
toru d, neni tedy rota¢né invariantni. Typickym pouzitim GLCM je vypocet texturnich
mér pii segmentaci a klasifikaci obrazovych dat. Protoze jde o vypocet pomérné narocny,
casto se, zejména je-li cilem segmentace podle dostatecné odliSitelnych textur, umeéle sni-
Zuje bitova hloubka segmentovaného obrazu napi. na pouhé 4 bity.

Pro vypocet Haralickovych mér se pouziva matice relativnich cetnosti. V dalsim textu
bude znacena (7) a jeji prvky obvyklou maticovou notaci 7;;. Na matici (7) se lze divat
jako na dvojrozmérnou diskrétni pravdépodobnostni funkci. K té lze zavést marginalni
pravdépodobnostni funkce 7, a m, a k nim margindlni stfedni hodnoty i, a 1, a marginlni

rozptyly o, a o,:
Colors

=) my (2.14)
j=1

Colors

1 :
He = Colors Z 7a (i) (2.15)

1=

Colors

go= o O (mali) — )’ (2.16)

Colors — 1
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Déle se zavadi pravdépodobnostni funkce 7 ., a m,_,:

Tory(k) = Y mij (2.17)

Taey(k) = > i (2.18)

Ve své praci Haralick miry jednak pojmenoval a jednak ocisloval, tfipismenné zkratky
zde pouzité nejsou kodifikovany, lze se setkat i s jinym znacenim.
Angular second moment (ASM, f):

Colors Colors

ASM =Y~ > 2 (2.19)

i=1  j=1

Contrast (CON, f5):

Colors—1
CON= > n*| > my (2.20)
n=0 ji=3l=n

Correlation (COR, f3):

Colors Colors . -
COR — Doit Zj:l L) T, — Hafly

(2.21)

020y
Sum of Squres (Variance, VAR, f4):

Colors Colors

VAR = Z Z (i — p)?m (2.22)

Inverse Difference Moment (IDM, fs):

Colors Colors

1
=1 7=1

Sum Average (SAV, fs):

2Colors

SAV = > im, (i) (2.24)
=2
Sum Variance (SV R, f7):
2Colors
SVR= > (i— SEN)’m,.,(i) (2.25)
i=2
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Sum Entropy (SEN, fs):
2Colors

SEN = — Z Pty (1) (70 (1) + ) (2.26)

Konstanta ¢ je malé kladné ¢islo, které se voli arbitralné pro konkrétni tlohu. Divodem
pro pouziti této konstanty je to, Ze logaritmus nuly neni definovan.
Entropy (ENT, fo):

Colors Colors

ENT = ) Y mjln(m; +e) (2.27)

=1 j=1
Difference Variance (DV R, fi):
DV R = D(m,—y (1)) (2.28)
Difference Entropy (DEN, fi;):
Colors—1
DEN =— Y my(i)In(my_y (i) + ) (2.29)
i=0
Information Measure of Correlation (IMC1, IMC?2, fis, fi3):
ENT — HXY1
IMC1 = 2.30
max {HX, HY'} (2:30)
IMC2 = /1 —exp(—2(HXY2 — ENT)) (2.31)
Kde symboly HY, HY, HXY1, HXY?2 jsou informa¢ni entropie:
Colors
HX == m(i) In(m, (i) + €) (2.32)
i=1
Colors
HY == Y (i) In(m,(i) + €) (2.33)
i=1

Clolors Colors
HXY1= Y Y mjn(m(i)m,(j) + <) (2.34)
=1 j=1
Colors Colors
HXY2= Y Y m(i)m,(j) In(m (i), (§) + €) (2.35)
=1 j=1
Maximal Correlation Coefficient (MCC, f14) je definovan jako druhd odmocnina
druhého nejvétsiho vlastniho ¢isla matice (q):
T kT 5k

qij = a W (2.36)

Protoze vypocet vlastnich ¢isel zejména velkych matic predstavuje problém, ktery neni
obecné Tesitelny jinak nez numericky, tato posledni texturni mira se prilis nepouziva.
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2.2.2 Texturni miry odvozené z run-length matice

Texturni analyza zaloZend na run-length? matici predstavuje statisticky piistup vyssiho
fadu, protoze pfi vlastni analyze je zohlednéna vzajemna poloha vétstho mnozstvi pixeli.
Metodu publikoval Galloway v roce 1975.

Koncept run-length matice, presnéji Sedoténové run-length matice (anglicky Gray Level
Run-Length Matriz, zkratka GLRLM nebo RLM), je zaloZzen na pomérné jednoduché tivaze,
totiz Zze texturu mohou charakterizovat cetnosti a velikosti ploch stejné barvy. Velikost
téchto ploch se v tomto pripadé odhaduje tak, zZe se pfes obraz postupné kladou primky
se smeérnici #, obvykle se pouzivaji pouze rovnobézky se souradnicovymi osami a nékdy i
s osami kvadrantti. Podél téchto piimek se pocita délka tsek®® stejné barvy. Vysledky se
vynaseji do matice typu ¢ x j, kde 7 je pocet stupnti Sedi v analyzovaném obraze a j je
nejdelsi souvisly tsek jedné barvy. Pro dany smér 6 je v prvku II, ;(#) matice II(#) pocet
souvislych intervali barvy ¢ a délky j, které jsou v daném obraze zachyceny pfi jeho Gplném
pokryti pfimkami o smérnici #. V praxi se obvykle pfed vypocétem GLRLM snizuje pocet
stupni Sedi, protoze bézna hodnota, tedy 256 nebo vic by u béznych ploch vedla na prilis
fidkou matici, jeji vypocet by vSak vyzadoval mnohem vice paméti i strojového casu. Ze
stejného divodu se analogickym zptisobem snizuje i pocet délek béhii.

Protoze je matice absolutnich ¢etnosti I1(#) zavisla na velikosti plochy, pfechazi se ob-
vykle k matici relativnich ¢etnosti m(#). Pocet fadki matice se znac¢i GG, jedné se vlastné
o pocet stupni sedi v analyzovaném obraze. Pocet sloupcti matice R oznacuje délku nejdel-
siho souvislého tiseku. Pro pocet vSech pixeli v analyzovaném obraze se zavani oznaceni N.

Protoze ma matice relativnich cetnosti vlastné pravdépodobnostni funkci diskrétniho
dvojrozmérného ndhodného rozdéleni, lze zavést marginalni pravdépodobnostni funkce®:

G
r;(0) = Z mi5(6) (2.37)

9:(0) = Zm,j(G) (2.38)

Vyznam marginalnich pravdépodobnosti je odlisny nez u GLCM. Zatimco u GLCM
slouzily marginalni pravdépodobnosti jako prostfedek k vypoctu nékterych texturnich meér,
Ize vSechny texturni miry poc¢itané z GLRLM vyjadrit vyhradné pomoci jedné nebo druhé
marginalni pravdépodobnostni funkce. To pfedstavuje znacnou vyhodu, nebot pamétova
naroc¢nost R - G tak vlastné klesa na pamétovou narocnosti R + G a zcela analogicky klesa
i vypocetni narocnost vypoctu jednotlivych texturnich mér.

2gesky preklad run-length jako napi. délka b&hu se piili§ nepouziva

3Kvili sikmym piimkam se uvazuje 8-konektivita, tedy za sousedy pixelu je povazovano vSech osm
pixeld v jeho nejblizsim okoli

4Znaceni jsem se pokusil sjednotit s vise uvedenym znacenim pouZitym u koincidenéni matice stupit
Sedi. Obvyklé znaceni je totiz (i, j|0), tedy explicitni zdiraznéni, Ze GLRLM m4 charakter podminéné
pravdépodobnosti.
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Short Run Emphasis (SRFE)
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2.2.3 Lawsovy filtry

5Pojmy filtr a filtrace a také souvisejici pojem konvoluce budou vyloZeny v kapitole 3
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(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)

(2.43)

(2.44)

(2.45)

Lawstiv pifstup k textuie je zaloZen na filtraci® obrazu pomoci specidlnich filtrii vytvo-
fenych nikoliv na zakladé rigorézni matematické analyzy problému, ale na zakladé intu-
itivniho pristupu k tomu, jaké parametry textury hodnoti pii vnimani ¢lovék. Vysledné
texturni miry jsou pak ziskany jako jednoduché statistické miry filtrovanych obrazt, tedy
zejména prumeér a smérodatnd odchylka. Lawsovy filtry maji jednu vlastnost usnadnujici



jejich vypocet, totiz jde o filtry separabilni. Tato vlastnost znamena, ze je lze vyjadrit
jako soucin dvou vektorti a vysledkou konvoluci se ¢tvercovou maskou lze nahradit pocetné
méné narocnou radkovou a sloupcovou konvoluci nejprve s jednim a poté s druhym vek-
torem. Bézné se pouzivaji vektory délky 3, 5 a 7, jejich zkratky jsou mnemotechnickymi
popisy jejich grafického znaroznéni: L (Level), E (Edge), S (Spot), W (Wave), R (Ripple) a 0
(Oscilation). Tyto vektory jsou definovany nasledujicim zptisobem:

Ly =(1,2,1) Ls = (1,4,6,4,1) L; = (1,6,15,20,15,6,1)

Ey=(-1,0,1) Es=(-1,-2,0,2,1) FE;=(—1,-4,-5,0,5,4,1)

Sy—(=1,2,—1) S5 = (=1,0,2,0,—1) Sy—(=1,—2,1,4,1,—2, 1)
Ws = (=1,2,0,—2,1) Wi = (=1,0,3,0,—3,0,1)

(1,-2,-1,4,-1,-2,1)
(—1,6,-15,20, —15,6, —1)

Rs=(1,-4,6,—-4,1) R;
Oy

Tabulka 2.1: Vektory pro konstrukci Lawsovych filtrti velikosti 3 x 3, 5 x5a 7x 7

Vlastni filtr se pak znaci podle dvojice pouzitych vektori. Naptiklad filtr S5FEj5 je defi-
novan jako soucin vektorii:

~1 1 20 -2 —1
0 0 00 0 0

SsEs := ST - E; 2 [-(-1 -2021) —2 -4 0 4 2 (2.46)
0 0 00 0 0
~1 1 20 -2 —1

Za povsimnuti stoji skutecnost, ze filtr S5 E5 neni totozny s filtrem E5S5. Kdyz nas tedy
bude zajimat, jaky pocet filtrit nakonec bude k dispozici, musime toto zohlednit. Konkrétni
hodnoty jsou v tabulce 2.2

délka vektoru pocet vektori pocet filtri

3 3 6
) 5 20
6 6 35

Tabulka 2.2: Poc¢ty Lawsovych filtrd pro jednotlivé délky generujicich vektor.

Pro dalsi zpracovani obrazu je vyhodné, aby byl soucet vSech koeficientt filtru roven
jedné nebo nule. To je splnéno u vsech filtrii, které nejsou zkonstruovany pomoci vektortu
L. V praxi se proto obvykle vysledek konvoluce s vektorem L3 déli ¢islem 4, vysledek
konvoluce s vektorem Ls ¢islem 16 a vysledek konvoluce s vektorem L; ¢islem 64.

Texturni mira se pak zjisti jako jednoducha statistickd texturni mira filtrovaného regi-
onu. Obvykle se pouziva aritmeticky primér a rozptyl nebo smérodatnéa odchylka, protoze

jsou snadno implementovatelné. Priklad analyzy textury pomoci Lawsova filtru S5 FEs je na
obrazku 2.5.
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Obrazek 2.5: Aplikace Lawsova filtru S5F5. V levém sloupci je ultrazvukovy obraz zdravé
jaterni tkané, v pravém obraz steatotické tkané. V prvnim fadku je vyrez ze sonogramu, ve
druhém je tentyz obraz po aplikaci Lawsova filtru Ss5FEj5. Jako vlastni texturni miry slouzi
pramérny stupein Sedi X a rozptyl S2:
obraz zdravych jater obraz steatotickych jater
X =4.023 X =12.243
S? = 31.047 S? = 316.982

zdroj: Dr. Frank Gaillard, Radiopaedia.org. Filtrace vzorku byla provedena manudlné v programu
gimp.

45




2.2.4 Spektralni vlastnosti

K analyze textury lze vyuzit i jejich spektralnich vlastnosti. Mezi nejobvyklejsi pristupy
patfi dvojrozmérna Fourierova transformace (viz kapitola 3.5.2). Zajimavym ale vypo-
¢etné pomérné narocnym piistupem je analyza granulometrického spektra. Granulomet-
rické spektrum je jednou z aplikaci metod spadajicich do oblasti matematické morfologie
(viz kapitola 3.4).

Obecné lze konstovat, ze spektralni pristup je zejména u textur vykazujicich znacnou
a pritom podle typu objektu proménlivou periodicitu pomérné Gc¢inny, nicméné vystupem
je obvykle vektor nebo matice hodnot, takze se hodi spise jako vstup pro expertni systém
nez jako hodnoty vhodné k primé vizualizaci. Protoze je vSak zejména vektor obsahujici
spektralni vlastnosti pfirozenym zplisobem usporadany, ma smysl jej zobrazit jako histo-
gram.
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2.2.5 Fraktalni dimenze

V klasické euklidovské geometrii se pracuje s idedlnimi utvary — bodem, tseckou nebo
tfeba kouli. Staci letmy pohled z okna a je zfejmé, Ze jde o idealizace pfirodnich utvari.
Od reélnych objeki se objekty euklidovské geometrie odlisuji pfedevsim hladkosti (viz
obr.2.6).

Obrazek 2.6: Typ oblaku zvany Cirrus (fasa) je esteticky hezkou ukazkou objektu,
ktery lze jen obtizné popsat pomoci objektl klasické geometrie, ovsem fraktalni ge-
ometrie poskytuje dostatek nastroji k jeho popisu.

zdroj: http://commons.wikimedia.org, File:Cirrusclouds-Georgia-Octlst. jpg

Na fraktaly lze skute¢né nahlizet jako na objekty, které jsou vyrazné c¢lenité. Toto vSak
nepostacuje a obvykle se dopliuje, ze fraktalem je jen sobépodobny vyrazné cClenity utvar.
Vlastnost sobépodobnosti znamena, ze kdyz se podivame na oblast fraktalu a porovname
ji s jeji vhodné zvétsenou casti, uvidime stejny obraz. Toto mozna 1épe pochopime, kdyz
si predsravime konstrukci jedné hrany fraktalniho utvaru nazyvaného Kochova vlocka —
obr.2.7.

Vedle sobépodobnych fraktali existuji jesté fraktaly sobéptibuzné. Zatimco opakovani
pravidla ke konstrukci sobépodobnych fraktali, které je naznaCeno na obr.2.7, je prisné
pravidelné, v konstrukci sobépiibuznych fraktali hraje jistou roli i ndhoda — v kazdé iteraci
je konstrukcni pravidlo lehce ovlivnéno malou ndhodou fluktuaci. Uplatnénim nahody se
pii zméné méritka pohled lisi, ovsem je patrna piibuznost.

Fraktaly maji své misto v pocitacové grafice i v fadé oblasti matematiky a fyziky.
V pfipadé analyzy obrazovych dat se vyuziva predevsim odhadu fraktélni dimenze.

Pokud si predstavime objekty klasické geometrie, mtizeme si jejich dimenzi predstavit
jako pocet parametri, které ndm postacuji k jednoznacnému urceni polohy bodu v daném
objektu. Tak naptiklad prfimka nebo tisecka maji topologickou dimenzi jedna, plocha, ¢tve-
rec nebo tfeba kruznice maji dimenzi dva a krychle nebo dvanactistén maji dimenzi tii.
Takovato dimenze se nazyva topologicka dimenze.
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Obrazek 2.7: Kochova vlocka je utvar vznikly tak, Ze se na na strany rovnostranného
trojuhelnika aplikuje postup, jaky je zde naznacen pouze pro usecku. V prvnim kroku
se useCka rozdéli na tfetiny. Ve druhém kroku se prostredni tfetina tusecky doplni na
rovnostranny trojihelnik a strana lezici na pivodni tiseéce se vypusti. Postup se opakuje
na vSechny nové vzniklé tsecky, protoze jde o matematickou abstrakci, mizeme prohlésit,
7e se postup opakuje nekonecnékrat. Na obrazku jsou prvni ¢tyfi iterace tohoto postupu.

zdroj: http://commons.wikimedia.org, File:Koch snowflake0192.png




Vedle topologické dimenze lze zavést dimenzi Hausdorffovu, nékdy nazyvanou dimenzi
Hausdorfovou Besicovitchovou, v pocitacové grafice se pak obvykle hovoii o fraktalni di-
menzi. Jeji rigorézni definice je pro nematematiky pomérné komplikovana, proto se v ne-
matematickych textech obvykle uvadi pouze volna formulace, ktera tika, ze Hausdorfova
dimenze udéava, s jakou rychlosti roste mira® atvaru pii zméné méiitka.

Ptedstavme si opét Kochovu vloc¢ku (obr. 2.7. Pfed prvni iteraci mame tsecku délky d.
Po prvni iteraci se prostfedni tietina vyjme a pridaji se dvé tusecky délky tietina d, takze
usecka ma délku %d. Neni obtizné ukazat, Ze po nekonec¢ném poctu iteraci bude mit vznikly
utvar nekonec¢nou délku. Toto je obecnou vlastnosti fraktalnich objektti.

Predstavme si, ze rx zmensime méritko, tedy rx provedeme iteraci pravidla pro kon-
strukci fraktalu. Sobépodobny fraktal se pak bude skladat z N identickych kopii ,,podjed-
notek®“. Pro vypocet fraktalni dimenze D se zavadi nasleducici vztah:

(2.47)

Rovnice 2.47 je zakladem numerickych metod odhadu. Aplikace odhadu fraktalni di-
menze jako texturni miry je naznacena na obrazku 2.8.

Priklad aplikace stanoveni fraktalni dimenze k vyuziti obrazové informace jako predik-
tivniho faktoru je na obrazku 2.9.

6Pojem mira je zobecnénim pojmi délka, plocha, objem,. ..
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Obrazek 2.8: Odhad fraktalni dimenze textury ultrazvukového snimku fantomu — suspenze
konskych erytrocytt v zelatiné. Na prvnim obrazku je ultrazvukovy snimek fantomu. Na dru-
hém je prahovany obréazek, prah byl zvolen jako modus v histogramu. Divodem pro prahovani
je to, ze je vypocetné snazsi pocitat odhad fraktalni dimenze Gtvaru v roviné, stejné tak by
bylo mozné pocitat fraktalni dimenzi trojrozmérného utvaru, jehoz tfetim rozmérem by byl
stupen Sedi.

Na grafech je naznacen princip odhadu fraktalni dimenze pomoci mrizkové metody. Metoda
spo¢iva v tom, Ze se téleso pokryje miizkou stejné velkych bunék (boxil), podle topologické
dimenze jsou buiikami tisecky, ¢tverce nebo krychle. Upravou rovnice 2.47 se ziska vztah:

N(r)=kr P

Parametr r oznacuje velikost boxu, parametr N oznacuje pocet boxi, které byly tieba k po-
kryti télesa. Na obou grafech jsou vyneseny hodnoty r (vodorovna osa) a N (svisla osa) pro
prahovany obrazek. Protoze pocet box® mtize byt pro malou velikost nékolikanasobné vyssi, je
pouzito zobrazeni jak v linearni tak i v logaritmické skédle. Hodnota fraktalni dimenze D se pak
zjisti tak, Ze se zjisténé hodnoty aproximuji vhodnou kiivkou (zde naznaceno Cervené), kterd
umozni snadné urceni limity pro nekonecné veliké r. Fraktalni dimenze vypocitand pomoci
programu ImageJ je D = 1.861.
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Obrazek 2.9: Pomérné typickou aplikaci odhdu fraktalni dimenze je pouziti fraktalni dimenze
jako markeru malignity. Podle ndzoru autora J.S. jde spiSe o fascinaci fraktaly jako ,patolo-
gickym jevem v geometrii“ a vyvozovani chybné analogie, nicméné i tento pristup k analyze
obrazu mé své vysledky a proto neni divod jej zavrhovat.

Piikladem je prace autori Bedin a kol., ve které se zamérili na analyzu odhadu fraktalni
dimenze histopatologického obrazu jadra jako prognostického markeru melanomu. Za presné
definovanych podminek poridili snimek tkané, za zminku stoji pfedevsim to, Ze své snazeni ne-
znehodnotili technickou chybou a obrazova data ukladali bez pouziti ztratové komprese, tedy
nepouzili obvykly format JPEG. Na prvnim obrazku je vyfez jidra v barveni hematoxylinem
po prevedeni do stupni sedi. Na druhém obrazku je tentyZz atvar, ovSem preveden na surface
plot, tedy na objemova data. Na tfetim je naznacen vypocet fraktalni dimenze mrfizkovou
metodou, fraktalni dimenze je smérnici pfimky v logaritmické skéle. Statistickou analyzou
autori zjistili, Zze 1ze takto spocitanou fraktdlni dimenzi poklddat za negativni prognosticky
faktor, tedy ¢im je hodnota vyssi, tim méné prizniva je prognoza.

Tento zavér neni prekvapujici. Vyssi fraktalni dimenze neznamena nic jiného nez vyssi ¢leni-
tost hranice. V pojeti autort je tou hranici surface plot, tedy vyssi fraktalni dimenze znamena,
Ze se Castéji a vyraznéji sttidaji okrsky vice a méné barvitelné. Poruchy a atypie v barvitelnosti
jader jsou vsSak jednim k klasickych mikroskopickych znaki malignity. Jejich molekuldrnim
korelatem je zfejmé pomeérné nahodné aktivace a deaktivace transkripce a translace v ramci
celého genomu nadorové bunky. Prirozeny lidsky jazyk vSak nemé prostiedky pro kvantifikaci
toho, jak moc je chromatin clenity, takze kvantifikace tieba i cestou fraktalni dimenze pred-
stavuje ziskani dalsi informace.

zdroj: [5]
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2.2.6 Tvar

Tvar je vlastnost obrazového objektu, ktera je intuitivné uchopilena podstatné snaze nez
textura. Tvar objekt znamych z klasické geometrie je jasnou zalezitosti, obsem problém
nastava u velmi ¢lenitych objektd. U nich se uplatni opét fraktalni geometrie, takze zalezi
jen na usporadani tlohy, zda se na fraktalni dimenti odvozenou od konkrétniho objektu
budeme divat jako na miru textury nebo miru tvaru.

Analyza tvaru ma v biomedicinskych aplikacich obvykle mensi vyznam neZ analyza
textury, protoze fada lézi ma viceméné ovalny tvar s pravidelnou a méalo ¢lenitou hranici,
veskerou dostupnou informaci o charakteru léze lze ziskat tak, ze porovname délky nej-
vetsiho a nejkratsiho rozméru a pripadné thel, jaky tyto dvé tsecky sviraji. Presto vsak
existuje fada klinicky vyznamnyjch situaci, kdy je pravé pravidelnost nebo clenitost 1éze
diagnosticky vyznamna, fada dalsich 1ézi se siti diftizné, takze nelze zcela korektné hovorit
o malo ¢lenité hranici.

Pro ilustraci uvadime vybrané 1éze podle jejich tvarové charakteristiky. Je tfeba zdu-
raznit, ze je minéna obvykla situace, existuji vyjimky, jejichz ¢etnost neni zanedbatelna.

e pravidelny viceméné ovalny tvar
— lymfaticka uzliny vyplnéna zanétlivym infiltratem
— lymfaticka uzliny vyplnéna nadorovym infiltratem
— expanzivné rostouci nador

— aneurysma

absces
e nepravidelny ¢i difazni tvar

— infiltrativné rostouci nador
— infiltrativné rostouci metastaza
— flegmona
— okraje ran vzniklych pfi nékterych trazovych déjich
V analyze mikroskopického obrazu je dtlezity tvar bunék a bunéénych organel. Je-
jich tvar nemusi byt podle typu tkané ovalny, nicméné obvykle je geometricky pomérné
jednoduchy — vietenity, valcovity nebo blizky hranolu s jednoduchou zéakladnou.
Dalsim zajimavym tvarem, jehoz analyza mutze mit klinicky vyznam, je analyza tvaru

krevniho Tecisté. Naptiklad diabeticka retinopatie se projevi i zménami na cévach sitnice,
viz obr. 2.10.

2.2.6.1 Detekce hranice

K detekci hranice objektt existuje fada algoritmii. Jako hranice, obvykle vSak spise hrana,
se oznacuje takové misto v obraze, ve kterém se vyrazné méni lokalni charakteristiky ob-
razu. Obecné lze k detekci hranic pristoupit bud jako k detekci maximélni zmény nebo
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Obrazek 2.10: Obraz sitnice z funduskamery. Na levém snimku je obrazek zdravé
sitnice, na pravém je snimek chorioretinitidy pii AIDS. Analjza takového obrazu muze
byt diagnosticky uziteéna pii hodnoceni zavaznosti poskozeni.

zdroj: http://commons.wikimedia.org, File:Fundus of eye normal.jpg,
File:Chorioretinitis AIDS nci-vol-2169-300. jpg

jako k rozdélovani obrazu na podobné regiony. V prvnim piipadé se hovori o detekci hran,
ve druhém pak o segmentaci obrazu.

Detekce hran je zalozena na pohledu na obraz jako na funkci dvou proménnych. Za
hranu je poklddéano misto, ve kterém je maximalni zména, tedy maximalni prvni derivace’,
popf. se studuji zmény druhé derivace (diference). K takovéto detekci hran slouzi fada

operétori, za zminku stoji zejména operatory (filtry, hranové detektory):

e Laplacetiv operator

Prewittové operator

Sobeliv operator

LoG operator

Cannyho hranovy detektor

Rozdil je predevsim v tom, zda aproximuji prvni nebo druhou derivaci, ve zplsovu
aproximace této derivace a v dalsich operacich zajistujicich nap¥. mensi citlivost na Sum.
Tedy zatimco napi. Robertsoniiv operétor je realizovan jako pfimocary odhad gradientu®
a vypocetné je realizovan jako konvoluce (viz kapitola 3.2.1) s jednoduchou matici 2 x 2,
Prewittové operator je jiz realizovan konvoluci s matici 5 x 5 a Cannyho hranovy detektor
je jiz celym algoritmem, jehoz soucasti je i vypocet gradientu obrazové funkce.

"U digitalnich obrazt pochopitelné neméa pojem derivace, ktery je zalozen na spojitosti nezavisle pro-
ménné, velkého vyznamu. OvSem ve stejném vyznamu jsou pouzity direfence, tedy rozdily sousednich
hodnot, rozdily rozdilt hraji roli druhych derivaci atd.

8Gradient je vektor ve sméru nejvétsiho spadu, tedy nejrychlejsiho poklesu. V diferencidlnim poétu
funkci vice proménnych je zavadén z toho divodu, Ze samotna derivace nepostacuje naptiklad k hledani
lokalnich extrémii.

33



Tento zptlisob detekce hran je pouzitelny tam, kde se hledaji hranice mezi dvémi vice-
méné homogennimi plochami. Jakmile je ale hleddna hranice mezi plochami, které maji
vyraznou texturni kresbu, operatory zalozené na aproximaci derivace selhévaji. Jednim
z Tesenim je to, Ze se obraz nejprve upravi filtraci, kterd texturu ,rozmaze“ tak, ze se
stane vice homogenni. Dalsi moznosti je provést kvantifikaci textury v okoli kazdého bodu
a ziskat tak tzv. texturalni obraz, tedy obraz, jehoz intenzita v kazdém pixelu odpovida
néjaké texturni mire v okoli pixelu ptivodniho obraru. Hrana se pak nalezne v texturnim
obraze.

Zcela jiny pristup k problematice nastinéné v predeslém odstavci nabizi pristup zalozeny
na segmentaci obrazu. Vlastni formulace cile segmentace obrazu je jina, totiz rozdéleni
obrazu na plochy se stejnymi barevnymi nebo texturnimi charakteristikami. Segmentaci
se obraz rozdéli do definovanych oblasti, poloha hranic je spise vedlejsim vystupem. Pti
segmentaci se obvykle jedna oblast poklada za pozadi, ve které jsou rozptyleny objekty
o relativné mensi plose.

Pricnip segmentace lze pochopit na nejjednodussi metodé, tedy na prahovani. Mecha-
nicky se stanovi néjaké hranice, naptiklad medidn histogramu iL, kazdy pixel se upravi
podle vztahu: 3

Cij = { Black — cj < h (2.48)
White ¢ j > h

Cokoliv je po prahovani ¢erné (Black), je pokladano za pozadi, cokoliv je bilé (W hite),
je pokladano za popfedi.

Veétsina metod pracuje podstatné sofistikovanéji, le¢ jejich vypocet je mnohem naroc-
néjsi. Zakladni myslenkou, kterda je vyuzita pfi aplikaci, je to, Zze do jednoho segmentu
patii pixely, které maji podobné vlastnosti. Pro princip realizace pak neni podstatné, zda
je touto vlastnosti myslen jas, barva nebo tfeba statistické vlastnosti jistého okoli pixelu,
tedy textura v okoli pixelu. Vlastni segmentace miize byt realizovana bud jako slucovani
nebo rozdélovani oblasti.

Segmentace slucovanim probiha v principu tak, zZe na pocatku je povazovan kazdy pixel
za segment. Ze vSech segmentt jsou vybrany dva nejpodobnéjsi a jsou slouceny do jednoho
segmentu. Postup se opakuje, dokud neni splnéno néjaké zastavovaci pravidlo, protoze
po dostatecné velkém poctu krokti by tento algoritmus vedl ke slouceni vsSech pixelt do
jediného segmentu.

Jiny pfistup muize spocivat v rozdélovani. Plivodni obraz je rozdélen na néjaké segmenty
a mezi segmenty probihda vymeéna hrani¢nich pixelii podle toho, kterému segmentu jsou
podobnéjsi. Oproti predeslému ma tento pristup nevyhodu v tom, Ze jiz na zac¢atku musi byt
z vnéjsku zadan pocet segmentii, ktery se béhem vypoctu nezvysi. Rychlost vypoctu je pak
nékdy az dramaticky ovlivnéna pocatecni volbou segmentii. Na druhou stranu vynikajicich
vysledkii je dosahovano tehdy, pokud je pfiblizna hranice segmentu zadana uzivatelem a
pocita¢ hranici pouze upfesni.

Pokud je treba pfesné stanovit hranice jediného segmentu, lze pouzit i jiny piistup,
dokonce pristup pomérné popularni. Pristup se obvykle nazyva snake segmentation nebo
active adaptive contour. Metoda vychazi z fyzikalni analogie, ktera hledi na hranici jako

54



na pruznou smycku, kterd kazdym rozepétim nebo ohnutim zvysSuje svoji energii (vnitini
energie). Na smycce je fada bodt, jejichz energii uréuje stav pixelu (jas, okoli), ve kterém
se pravé nachézeji. Jako energie smycky (hada, snake) pak vystupuje soucet téchto dvou
energii. Vlastni upfesnéni hranice pak spoc¢ivd v minimalizaci celkové energie.

2.2.6.2 Popis tvaru

Tvar objektu lze kvantifikovat nékolika zptuisoby lisicich se teoretickym vychodiskem a
slozitosti vypocétu. Cislo nebo vektor, kterym se tvar popise, se obvykle nazyva tvarovy
deskriptor (shape descriptor). Vyznamné jsou zejména nasledujici tvarové deskriptory:

2.2.6.2.1 Obecné tvarové deskriptory

Plocha S objektu byva udana jako pocet pixeld nalezejicich do prislusného regionu.
Pokud zname rozmeéry fyzického pixelu, jde udaj prepocitat na plochu ve fyzikalnich veli-
¢inach.

Obvod o objektu predstavuje pocet pixeltl lezicich na hranici objektu.

Cirkularita C' objektu udava, nakolik se lisi jeho obsah od obsahu kruznice o stejném

obvodu:

02

" 4nS
Je-li cirkularita rovna jedné, jde o kruznici, vSechny ostatni tvary maji cirkularitu vétsi
nez jedna. Nékdy se ve vztahu neobjevuje vyraz 4m.

(2.49)

Fourierovské tvarové deskriptory vyuzivaji popisu hranice objektu jako kom-
plexni fady tvofené x-ovymi a y-ovymi soufadnicemi jednotlivych bod hranice:

s(k) = z(k) +iy(k)

Vlastna Fourierovské deskriptory se pak ziskaji Fourierovou transformaci fady s(k).

Statistické momenty jsou v teorii pravdépodobnosti nejcastéji pouzivanymi cha-
rakteristikami nahodné veli¢iny. Jejich odhady se dobie uplatnuji i pfi popisu tvaru.

Predstavme si, ze objekt resp. region © je tvofen N pixely. Protoze nas zajima pouze
tvar, priradime pixelim nélezejicim do objektu vahu 1 a pixelim lezicim vné objektu
vahu 0. Potom mtzeme obecny p-ty a ¢-ty smiseny moment zapsat jako:

Mpq = i E z (k)P y(k)* (2.50)
N
ke©
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Zavedenim priameérnych hodnot, presnéji odhadl stfedni hodnoty, pro jednotlivé sou-
fadnicové osy T a ¢ se lze dostat k centralnim momentim.

r = — €T (251)

vy = 5 (Y (2.52)
Potom mizeme centralni p-ty a ¢-ty smiseny moment zapsat jako:

o = 3 O () = ) (y(k) — )" (253)

Centralni momenty se obvykle normuji vzhledem k nultému centralnimu momentu:

_ Hpq
Mlpg = (p+q)/2+1
Hoo

(2.54)

Centrovanim a normalizaci se momenty stavaji invariantnimi vii¢i zméné métitka a vici
posuvu. Aby bylo dosaZzeno i invariantnosti vii¢i rotaci, definuji se momentové invarianty:

Q1 = 120+ Mo2 (2.55)

Dy = (n20+m02)” + 47, (2.56)
2 2

O35 = (30 — 3m2)” + (3121 — 7Mo3) (2.57)

O = (03 +m2)” + (721 + 702)” (2.58)

2.2.6.2.2 Ad hoc tvarové deskriptory Jako d hoc tvarové deskriptory mizeme ozna-
¢it takové tvarové deskriptory, které nelze pouzit obecné, ale v fadé aplikaci maji dobry
smysl. Priklad takového deskriptoru, ktery se bézné pouziva pri diferenciaci mezi ma-
lignim a benignim charakterem ultrazvukového snimku zvétsené lymfatické uzliny, je na
obrazku 2.11.

2.2.7 Analyza opakujicich se motivi

Rada biomedicinskych obrazii méa charakter opakujicich se motivii, pficemz toto opakovani
ma charakter spise statisticky nez zcela deterministicky. Prikladem takového opakovani se
muze byt naptiklad histologicky obraz tkané, na kterém jsou onémi opakujicimi se prvky
jednotliva bunécna jadra. Analyza opakujicich se prvkt ma blizko k analyze textury, v fadé
situaci lze pouzit jako jeden z pristupt k jeji analyze. Pouziti je vSak pomérné Sirsi, takze
povazovat analyzu opakujicich se motivii pouze za jeden z moznych piistupi k textute by
bylo chybou.

Nejbéznéjsim pifstupem k analjze opakujicich se motivii je Voronoitiv diagram® a
Delaunayova triangulace.

9V geském pisemnictvi se Ize setkat se tvary Voronoitiv/Voroného diagram/dlazdéni/teselace. Nejed-
noznacnost prepisu jména plyne z transkripce z ukrajinského Boponoun piimo nebo pfes anglicky prepis
Voronoy. Teselace je pocestély tvar slova tessellation.
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ultrasonografisty. Lymfadenopatie je totiz pomérné bézna a je tfeba urcit, zda je divodem
zmén lymfatické uzliny pouze reakce na zanét probihajici ve spadové oblasti prislusné
lymfatické uzliny, nebo zda je pri¢inou infiltrace lymfatické uzliny metastatickymi
nadorovymi burkami.

K odliseni benigniho a maligniho pivodu se pouziva celd fada popisnych znaki:

velikost uzliny

tvar uliny
heterogenita textury
zmény v hilu uzliny
ztlusteni kiry
mikrokalcifikace
nekrézy

poruchy pouzdra

Protoze ma lymfatickd uzlina viceméné elipticky tvar, ukazuje se, Ze pomérné dobrym
parametrem s vyraznym vztahem k charakteru uzliny je pomér délek dlouhé a kratké osy.

zdroj: Dr Charudutt Jayant Sambhaji: Malignant lymph node morphology and doppler
analysis. Radiopaedia.org
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2.2.7.1 Voronoiuv diagram

Predstavme si situaci, kdy rovina obsahuje nékolik bodt. Voronoitiv diagram neni nic ji-
ného, nez rozdéleni roviny na neprekryvajici se mnohothelniky tak, aby byl v kazdém
mnohotuhelniku obsazen pravé jeden bod. Pozaduje se pfitom to, aby pro kazdy bod mno-
hotihelniku platilo, Ze je nejblize tomu z bodt generujicich diagram, ktery lezi uvniti daného
mnohouhleniku. Toto 1ze formulovat i jinak — totiz ke kazdému z pfedem zadanych bodi
pritadime vSechny body roviny, které k nému maji blize nez ke vSem ostatnim.

2.2.7.2 Delaunayova triangulace

Jestlize se na Voronoitv diagram budeme divat jako na graf v tom smyslu, v jakém se slovo
graf pouziva v informatice nebo v diskrétni matematice, pak neni Delaunayova triangulace
nic jiného nez graf dudlni v Voronoiovu diagramu.

Delaunayova triangulace je zavedena tak, ze se predpoklada, Ze je v rovidé konecné
mnoho diskrétnich bodt. Cilem triangulace je nalézt rozdéleni roviny na trojuhelniky ta-
kové, zZe maji své vrcholy v jednotlivych bodech. Hlavnim pozadavkem je to, aby byl ma-
ximalizovan nejmensi vnitini thel ze vSech trojuhelnikii, které tvori triangulaci.

2.2.7.3 Pouziti

Typickym pouzitim je rozdéleni obrazu na jednotlivé oblasti odpovidajici jedlotlivym sta-
vebnim prvkim. Voronoitiv diagram lze tak napiiklad pouzit ke zvyraznéni predpoklada-
nych bunéénych membran v histologickych preparatech.

Ptimocarou aplikaci je kvantifikace rovnomérnosti distribuce néjakych atvari v roviné.
Témi utvary v roviné mohou byt naptiklad jadra bunék na histologickém snimku z optic-
kého mikroskopu nebo jaderné péry na elektronmikroskopickém snimku bunécéného jadra.
Aplikaci Voronoiova diagramu nebo Delaunayovy triangulace ziskdme intuitivné pomérné
zfejmy néastroj popisu homogenity distribuce téchto struktur (viz obr. 1.6).

Vyse popsané metody maji své uplatnéni i v epidemiologii. Pokud mame k dispozici
pouze tdaje o nédkazach pouze z nerovhomérné vybranych vzorki'® nebo pokud hleddme na-
kupeni piipadi, 1ze pouzit postup podobny konstrukei Voronoiova diagramu (viz obr. 2.12).

Dfivodem takové nerovnomérnosti miize byt apfiklad naméatkové méfeni u nep¥ilis zavaznych infekci
nebo odbéry vzorkt v ptipadé antropozoonoz.
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Obrazek 2.12: Préace anglickoho lékare Johna Snowa (1813-1858) byva uvadéna jako
jedno z klicovych dél stojicich u zrodu epidemiologie. V roce 1854 se v Londyné v okoli
Broad Street vypukla epidemie cholery. John Snow, ktery byl skepticky vici tehdy prevla-
dajici teorii miasmat, podle které je pticinou chorob ,S$patny vzduch“, konkurenéni teorie
choroboplodnych zarodki byla stile pouze hypotézou bez bezpecéného a jen obtizné zpo-
chybnitelného dikazu platnosti (ten je spojen az se jménem Roberta Kocha, kterému bylo
v dobé Londynské epidemie deset let). Rozborem vyskytu piipadt dospél k piesvédéeni,
Ze pri¢inou cholery je je vody z pumpy na Broad Street. Nicméné chemickou a mikrosko-
pickou analyzou vody se mu nepodarilo prokazat, ze by se ve vodé nachazelo néco, co by
mohlo byt puvodcem cholery. Proto se rozhodl ziskat diikaz nepfimo analyzou vyskytu
pfipadi. Ukézalo se, ze az na nékolik pfipadid vSichni mrtvi méli ze svého bytu k inkrimi-
nované pumpé blize nez ke vSem ostatnim pumpam. U zbyvajicich pfipadt se mu podarilo
bezpecéné prokazat, ze vodu z pumpy také pili.

Snowiv postup, pii kterém rozdélil kritickou oblast na regiony podle vzdalenosti od jed-
notlivych pump, je stejny jako diivod zavedeni Voronoiova diagramu. Dodnes se v epide-
miologii Voronoiovych digramt stale pouziva, naptiklad pfi patrani po zdroji znecisténi.

zdroj: John Snow: Vyskyt pfipadi cholery v okoli Broad Street
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Kapitola 3

Operace s obrazem

Operace s obrazem' jsou takové manipulace s obrazem, pii kterych se ¢ast informace ob-
sazené v obrazovych datech zdtrazni. Muze se tak dit na tkor ztraty jiné ¢asti informace,
ovsem pokud je operace provedena dobie, tak mtizeme subjektivné vnimat zlepseni obrazu.
Sltivko subjektivné je mimoradné dilezité, protoze pravy jsou obvykle provadény prave
s cilem zlepsit subjektivni vjem, méné pak s cilem obraz standardizovat pro pocitacovou
analyzu. Je tfeba zdlraznit, Zze pfi operacich s obrazem v nejlepsim ptipadé nedochézi ke
ztraté informace, obvykle se vsak informace ztraci.?

Naprosto obecny pristup je ten, Zze operace s obrazem je néjaké zobrazeni, které jed-
nomu obrazu pfifazuje jiny obraz. Toto se mize zdat jako pfilis matematické, ovsem pro
nase potieby staci, kdyz se omezime na digitalni obraz. Ten si miizeme predstavit jako
matici ¢isel. Zobrazeni si pak mizeme predstavit jak fadu funkeci, které jednomu pixelu vy-
stupniho obrazu prifadi néjakou kombinaci néjak matematicky upravenych hodnot vsech
pixelti obrazu vstupniho.

Malinko preciznéji 1ze toto tvrzeni formulovat néasledujicim zptisobem. Necht A a B
jsou dva obrazy, tedy matice typu m x n?. Maticovou funkci f, ktera reprezentuje operaci
s obrazem, zapiseme formalné takto:

f:A—B (3.1)

'Pojem operace vychazi spiSe z rigorézniho matematického p¥istupu k obraztim a operacim nad nimi
jako k matematickym strukturam. Ptistup technicky je konkrétnéjsi, je zaloZen na tom, Ze obraz je dvoj-
rozmérnym diskrétnim signalem. Vysledky obou pfistupt jsou pro bezprostiedni aplikace stejné, vyrazné
se nelisi ani pouzity formalizmus. Z hlediska uzivatele je asi tim nejpodstatnéjsim rozdilem to, Ze se pro
oznaceni operace s obrazem pouziva oznaceni filtrace obrazu.

2Vedle podstatné znaméjsiho CSI syndromu, by se dalo hovoiit i o ,,Image processing syndromu®, tedy
o deformaci profesiondlu vyuzivajicich sluzeb odbornik v oblasti zpracovani obrazu seridlovou produkci
tak, ze pozaduji ¢innosti, které jsou z principu napf. diskrétniho charakteru digitalniho obrazu nemozné.
Takovym nejobvyklejsim prohieskem je pozadavek na ostieni pomérné komplexniho detailu, ktery je diky
kvalité porizeni snimku reprezentovan jen nékolika pixely a jeho ,rozmazani“ je zptsobeno pouze ztratovou
kompresi obrazu.

3Matice typu m x n je matice, kterd ma m fadkd a n sloupci.
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Tedy zapis je zcela prosty:

B = f(4) (3.2)

Pro prvek b;; obrazu B plati, ze je kombinaci vSech pixelt obrazu A a pfipadné i

soufadnic (i, j):
n

bij = Z Z fijkl(akl) (3-3)

k=1 1=

Symbol fiix; znamena libovolnou funkei. Ctvefice indexti znamend, Ze je pro kazdou
dvojici pixeld b;; a ar mize byt zaddna individudlni funkce. Takto obecné je tedy ope-
raci s obrazem zadano mimoradné velké mnozstvi — napi. pfi definice operace s obrazem
o rozmeérech 256 x 256 pixelu Ize zadat az 4.294.967.296 riznych funkci. Toto pochopitelné
presahuje meze dostupné vypocetni techniky a tak se vétSina téchto funkci stanovuje iden-
ticky rovna nule* nebo se pouzije jiny a podstatné tispornéjsi zapis operace s obrazem.
Lze si totiz snadno piedstavit, Ze hodnoty jednotlivych funkei f;;; musi byt velmi silné
provazany, jinak by neméla vysledna operace s obrazem smysluplny vyznam.

Podle charakteru operace f miizeme operace s obrazem klasifikovat. Tato klasifikace
neni samoucelna, obvykle mé velky vyznam pii hodnoceni vypocetni narocnosti prislusné
operace.

e Podle matametickych vlastnosti
linearni

nelinerarni

e Podle rozsahu nenulovych funkci f;;x
bodové operace
lokalni operace
globalni operace
Linearni operace jsou takové operace, ve kterych pro operaci plati linearita v algebraic-
kém slova smyslu. Funkce f;;i; jsou jenom konstantami a plati tedy:

n

bij = Z Z fijkl Qg (3-4)
I=1

k=1

Matematicky trivialni disledek, ktery je obvykle uvadén jako vlastni definice linearity
operace nad obrazem, je ten, Ze pro dva obrazy A; a Ay a dvé konstanty c¢; a ¢y plati:

f(ClAl + CQAQ) = le(Al) + CQf(AQ) (35)

4Je-li funkce fijri(x) = 0 pro libovolné z, znamena to, ze hodnota pixelu ve vystupnim obrazu lezicim
na soufadnicich (4, 7) neni nikterak ovlivnéna hodnotou pixelu leziciho ve vstupnim obraze na soufadni-
cich (k,1).
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Slovné to znamena, Ze je jedno, jestli se dva obrazy nejprve seCtou a az poté se na né
aplikuje prislusnd operace, nebo jestli se na né nejprve aplikuje operaci a teprve poté se
oba vysledné obrazy sec¢tou. Hlavni vyhodou linearnich operaci je jejich vypocetni rychlost.
Nevyhodou pak to, ze v nékterych aplikacich linearni pristup selhava. Nelinedrni operaci
je pak jakakoliv operace, ktera neni linearni.

Bodové operace lze formalné definovat tak, ze operace f bude bodovéa tehdy a jen tehdy,
jestlize pro jeji skupinu funkei f;;5; plati:

S0 )
O P

9ij i (];7 ? (36)

(1)

Bodové operace jsou tedy operacemi, které méni hodnotu pixelu bez ohledu hodnoty
pixelti lezicich v jeho okoli. Pokud navic plati, Ze hodnoty funkci g;; jsou stejné, tedy ze vy-
sledek operace nezavisi na tom, kde dany pixel lezi, nazyvame takovou operaci manipulace
s histogramem.

Lokalni operace jsou takové operace, kde je hodnota pixelu ve vystupnim obrazu ur-
¢ena pouze hodnotami korespondujiciho pixelu ve vstupnim obrazu a hodnotami pixelt
lezicich v jeho blizkém okoli. Lokalni operace, zejména pak lokalni linearni operace, jsou
efektivné popisovany pomoci konvoluce. Pro svoji blizkost pfistupu ke zpracovani signali
se tyto operace obvykle oznacuji jako filtrace. Bodové operace jsou vlastné ,degenerova-
nymi*“ operacemi lokalnimi, nicméné z dtivodu operaci typu manipulace s histogramem je
uzitecné je vyclenit.

Zdaleka nejcastéji se lze setkat s manipulacemi s histogramem a s lokalnimi opera-
cemi, z globalnich operaci pak pfedevsim s Fourierovou transformaci. Vétsina pouzivanych
operaci je linearnich, z nelinearnich se 1ze setkat predevsim s lokalnimi, napt. medidnovy
filtr pro korekci Sumu typu pepf a siil’. Velmi zajimavou skupinou lokalnich neline4rnich
operaci jsou operace zalozené na matematické morfologii.

3.1 Manipulace s histogramem

Manipulace s histogramem (viz kapitola 2.1.5 na strané 33) predstavuji v principu nejjed-
nodussi operace s obrazem, lze si je predstavit tak, ze méni charakter konkrétniho pixelu
bez ohledu na jeho okoli. Matematicky tedy predstavuji operace s histogramem pouze jednu
jedinou funkci jedné proménné, ktera transformuje jeden pixel vstupniho obrazu na jeden
obraz vystupniho obrazu. Nazev manipulace s histogramem se pouziva spise z toho di-
vodu, ze v fadé grafickych programi je tato operace vizualizovana tak, ze uzivatel zdanlivé
skute¢né manipuluje s histogramem.

5Sum typu pepf a siil je oznaceni pro takovy typ $umu, kdy jsou k obrazu ndhodné pfidany vyhradné
¢erné a bilé body, tedy body o miniméalnim a maximélnim mozném jasu.
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Z sirokého spektra moznych manipulaci s histogramem se v praxi pouzivaji nasledujici
operace:

e zmény jasu
e zmény kontrastu

e prahovani

ekvalizace histogramu

gama korekce

3.1.1 Zména jasu a kontrastu
3.1.1.1 Zména jasu

Zména jasu (viz kapitola 2.1.3 na strané 32) patii mezi zdkladni operace s obrazem, snad
kazdy se s ni setkal napiiklad v podobé nastaveni jasu u televizoru. Jeji matematicky zapis
je velmi snadny:
fli)=i+c (3.7)
Nevyhodou takovéhoto pristupu je predevsim to, ze jakmile dosdhne nejjasnéjsi pixel
v obraze maximalni hodnoty, je dalsi zvySovani jasu operaci, pti které se ztraci informace.
Pfi zvySovani jasu timto zplisobem se tvar histogramu posunuje doprava, pii snizovani
pak doleva. Tvar histogramu se, pokud nedojde k prekroceni maxima, neméni. Vysledek
je demonstrovan na horni ¢asti obrazku 3.1.

3.1.1.2 Zména kontrastu

Zména kontrastu (viz kapitola 2.1.4 na strané 32) predstavuje manipulaci, pti které by mél
byt zvysen rozdil v jasu mezi jednotlivymi pixely. Zdanlivé nejjednodusim fesenim by byla
nasledujici funkce:

fl@)=d-i (3.8)

Takové TeSeni by ovsem v praxi velmi rychle narazilo na dva problémy. Tim prvnim
je to, ze takovymto prostym zvysenim kontrastu se zaroven zvysuje jas obrazu a snizenim
kontrastu se jas obrazu snizuje. Druhym problémem je omezend hodnota nejvyssiho jasu
v reprezentaci obrazu v paméti pocitace, takze velmi snadno by doslo k situaci, kdy dojde
k vycerpani vSech dostupnych barev a detaily odpovidajici jasnéjsim bodim se sliji do
jedné homogenni plochy.

P1i manipulaci s kontrastem pomoci nasobeni se histogram zuzuje resp. roztahuje. Jako
vedlejsi efekt se i posouva. Pokud je konstanta d vétsi nez jedna, posouva se doprava, pokud
je mensi nez jedna, posouva se doleva.

Vzhledem k diskrétnimu charakteru obrazu, tedy k nezanedbatelnému vlivu zaokrouh-
lovani, se mohou dva rtzné stupné jasu zobrazit na stejny jas. Pfi manipulaci s kon-
trastem tak muze dochéazet ke ztraté informace. Vysledek je demonstrovan na dolni ¢asti
obrazku 3.1.
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Obrazek 3.1: Horni dvojice snimkt demonstruje zvySeni jasu prostym pri¢tenim kon-
stanty ke stupni jasu. Na histogramu je patrné, ze je pouze posunut doleva, hodnoty, které
by byly vyssi nez je jas bilého bodu, jsou ofiznuty a zobrazeny jako bily bod.

Na dolni dvojici snimkti je demonstrovano zvyseni kontrastu vynasobeni konstantou. pro-
toze by se tim histogram posunul na vyssi hodnoty, je soucasné vhodna konstanta ode-
Ctena. I zde bylo nutné ofezat nejvyssi a nejnizsi hodnoty.
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3.1.1.3 S-krivky

Resenim nedostatkil pfimoc¢arym zptisobem provadénych manipulaci s jasem a kontras-
tem jsou tzv. s-kiivky (s-shaped curve), které vhodnym zptusobem definuji funkci bodové
operace. V pripadé manipulace s jasem jde o vhodné definovanou konvexni resp. konkavni
funkci, v pfipadé manipulace s kontrastem je tfeba, aby méla takova kiivka inflexni bod
(viz obr. 3.3 a 3.4).

Protoze s-ktivky maji nelinedrni pribéh, dojde pomérné snadno k tomu, Ze se se na
jednu troven jasu ve vystupu zobrazi nékolik rtiznych hodnot jasu na vstupu. Manipulace
s jasem a kontrastem pomoci s-kiivek tedy, i kdyz vede k subjektivné lepsim vysledktim,
predstavuje operaci, pii které dochézi ke ztraté informace. Subjektivné je tato zména ob-
vykle nepostiehnutelnd, ale v piipadé, ze bude obraz pouzit napt. jako vstup pro expertni
systém, miiZe se tato ztrata informace stat zdrojem chyby®, zejména je-li tato tiprava pro-
vedena nékolikrat a je-li pokazdé ukladana.

Obrazek 3.2: Nastaveni s-kiivky v programu GIMP lze
provést manualné pomoci mysi zvolenych kontrolnich bodi.

kifag?:ﬁm';j,gﬁjpgf‘“ L Lze zvolit i velmi neobvykly tvar, jehoZ fakticka smyslupl-
Predvolby: e nost neni velika.
, —— — Snimek je z editace barevné fotografie, takze je vidét i moz-
Kanal: |Jas | | obnovit kanal =] ) B B ]
nost volby kanalu — vedle zde zvoleného kanalu jas, kte-

rym se manipuluje s jasem a kontrastem barevného obrazu
zfejmeé nejlépe, lze editovat i jednotlivé kanaly v barevném
_ modelu RGB. Takovou manipulaci vSak dochézi ke zméné
f> barevné informace.

téZ ke zméné barevné informace. Budiz to varovanim, ze ja-
kékoliv manipulace s barevnymi obrazy mohou ze své pod-
o’j staty nebo vlivem zaokrouhlovacich chyb nebo ofezavani
vést ke zméné barevné informace. Dluzno podotknout, ze
kiivky demonstrované na obrazcich 3.3 a 3.4 barevnou in-
formaci v maximéalni mozné mire zachovavaji a lze je proto

RS mene Ll Bz | pokladat za bezpeéné pro barevné snimky.

/a— \ _Qf Za zminku stoji i to, Ze zde prezentovana s-kiivka vedla tak-
/

Typ kivky: |+ Plynula =
& Nahled

6Chybou je mysleno to, Ze expertni systém $patné vyhodnoti situaci nikoliv pro vlastni nedostate¢nost,
ale pro Spatna data. Na druhou stranu je tfeba zdtraznit, Ze expertni systém, ktery by byl citlivy na tak
malou odchylku ve vstupnich datech, neni pfilis obvykly. S tak mélo robustnim expertnim systémem by se
nemeél setkat jiny uzivatel, nez vyucujici na technické vysoké skole hodnotici semestralni projekty studentt
— v tomto pripadé znamkou pro studenta velmi nepfiznivou.
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Obrazek 3.3: Priklad manipulace s jasem pomoci s-kiivek. V levé Casti je Cernobily
snimek Leny, pod nim jeho histogram. Uprostied je s-kiivka, pomoci které byla vlastni
manipulace s histgramem provedena. V pravé ¢asti je vysledek manipulace.

Pokud je s-kfivka monoténni bez inflexniho bodu, je vysledkem manipulace predevsim
zména jasu obrazu. S-kiivka v horni ¢asti prifazuje pixelim s vyjimkou pixel hrani¢nich
nizsi jas, s-kiivka v dolni ¢asti pritazuje pixelim vyssi jas. Pozorovatelnd zména tvaru
histogramu jde ¢astecné na vrub s-kiivce a ¢astec¢né na vrub zaokrouhlovani.
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Obrazek 3.4: Piiklad manipulace s jasem pomoci s-kiivek. V levé Casti je Gernobily
snimek Leny, pod nim jeho histogram. Uprostied je s-kiivka, pomoci které byla vlastni
manipulace s histgramem provedena. V pravé ¢asti je vysledek manipulace.

Pokud je s-kiivka monoténni s inflexnim bodem, je vysledkem manipulace predevsim
zména kontrastu obrazu. Lezi-li inflexni bod v blizkosti pfimky spojujici ¢erny a bily bod,
jas pixeli lezicich v okoli inflexniho bodu se prakticky neméni a méni se jen jas pixelt od
inflexniho bodu vzdalenych.

S-kiivka na prvnim snimku pfifazuje pixeltim s jasem nizsim nez mé inflexni bod hodnoty
jesté nizsi a pixeltim s jasem vys$ima nez ma inflexni bod hodnoty jesté vyssi, tedy jasnéjsi.
Vysledkem je zvyseni kontrastu. V dolnim snimku je situace opacnd, vysledkem je snizeni
kontrastu.
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3.1.2 Prahovani

Prahovani patii mezi velmi jednoduché manipulace s histogramem. Zakladni provedeni
prahovani s prahem 7' je velmi jednoduché:

(i) = { Black 1< T

W hite 1> T (3.9)

Tedy ve vystupnim obrazu jsou vSechny jasy mensi nebo rovny nez prahova hodnota 7T’
nastaveny na ¢ernou barvu a hodnoty vyssi nez prahova hodnota nastaveny na bilou barvu.
Vysledkem prahovani je tedy obraz, ve kterém jsou pixely jen ve dvou barvach, tzv. binarni
obraz.

Prahovani muze byt vyuzito jako nejjednodussi metoda segmentace, tedy jako rozdéleni
obrazu na popredi a pozadi. Vyhodou binarnich obrazi je i to, Ze operace nad nimi mohou
probihat rychleji. Tyka se to zejména operaci matematické morfologie, kterda je i v bi-
narni podobé pomérné vypocetné narocna, v sedoténové podobé pak pribyvaji problémy
s nartistem vypocetni slozitosti a s interpretaci stupné Sedi jako dalsitho rozmeéru.
vani se mohou oznacovat postupy, kterymi se z obrazu selektivné vypoustéji urcité intervaly
jasti. Mize se jednat o ofiznuti nejvyssich a nejnizsich stupn Sedi nebo naopak o vypus-
téni strednich hodnot. Z tohoto pohledu je jistou formou prahovani i pouziti oken pri
zobrazovani CT (viz obr. 3.5).

3.1.3 Ekvalizace histogramu

Histogram charakterizuje jasové pomeéry obrazu. Podle pouhého posouzeni histogramu lze
rozdélit obrazy do ¢tyt skupin. Tyto skupiny se obvykle pojmenovavaji podle analogie
s klasickou fotografii, protoze snimky vznikly obvykle v disledku stejné chyby, jaké se
mohl dopustit fotograf:

1. preexponovany snimek — vyrazné prevazuji jasné tony

2. podexponovany snimek — vyrazné prevazuji tmavé tény

3. nevyvazeny snimek — vétsina pixelt mé podobny jas, jas neni rozloZen rovnomérné
4. vyvazeny snimek — jednotlivé stupné Sedi jsou vyuzity stejné, kvalitni snimek

Cilem ekvalizace histogramu je prevést jednu z moznosti 1 az 3 na vyvazeny snimek.
Postup méa charakter algoritmu. Vysledek takové ekvalizace véetné histogrami je na ob-
razku 3.6.
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Obrazek 3.5: Tkanové okno (CT Window) je bodova transformace nativnich obrazovych
dat z vypocetni tomografie zaloZena na prahovani.

Lidské oko je schopno rozlisit v jednom obraze jen pomérné maly pocet stupnu sedi, za-
timco bézny rozsah Hounsfieldovych jednotek se pohybuje v tisicich, takze pfi pfimém
mapovani jedné hodnoty HU a jednoho stupné sedi by byl vyslednym vjemem pomérné
nekontrastni obraz. Resenim je sloudeni ¢asti stupii sedi do jedné barvy a prahovani éerné
i bilé barvy. Graf takové mapovaci funkce je na dolnim obrazku. Hodnoty nizsi nez jisty
prah jsou mapovany na ¢ernou barvu, hodnoty vyssi nez jisty jiny prah jsou pamovany na
bilou barvu a hodnoty lezici mezi témito prahovymi hodnotami jsou rovnomérné mapo-
vany na cely barevny rozsah. V praxi se okno zadava nikoliv pomoci prahovych hodnot,
ale pomoci §ifky intervalu hodnot, které se mapuji na jiné barvy nez je cerna a bila ( Wi-
dth, na obrazku oznaceno jako W), a pomoci stfedu tohoto intervalu (Level, na obrazku
oznaceno jako L).

Volbou konkrétni dvojice L a W lze v obrazku zobrazit detaily odpovidajici riaznym tké-
nim, pouziva se napf. kostni okno nebo okno pro mékké tkané. Na hornim obrazku je
demonstrovan pohled ve dvou oknech na tutéz oblast téla, totiz transverzalni fez hrud-
nikem zachycujici plicni parenchym. Na snimku vlevo jsou parametry okna L = —600 a
W = 1700. Pomérné dobfie je vykreslena struktura vzdusnych plic, nicnémé jiz u mékkych
tkani se struktura stird. Volbou parametrt L = —60 a W = 400 se jiz plicni struktura
ztraci, zvyraznéné bilé body jsou uzliky kompaktni tkané, zde konkrétné plicni metastéazy.

zdroj: http://commons.wikimedia.org, File:NM19_122. jpg
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Obrazek 3.6: Ukézka ekvalizace histogramu na transverzalniho fezu CT snimku bfigni
dutiny, na kterém je mimo fyziologickych organi zachycen i nezhoubny nador (adenom)
levé nadledviny.

Na hornim snimku je CT tak, jak bylo pofizeno, na dolnim pak CT s ekvalizovanym
histogramem. U obou snimki jsou pro nazornost uvedeny i jejich histogramy. Cilem je
demonstrovat vysledny efekt ekvalizace, tedy rovnomeérnéjsi rozprostieni histogramu pres
cely dynamicky rozsah. Zaroven je demonstrovana jedna ze slabin nativniho pfistupu —
pomeérné velkd plocha pozadi vyrazné interferuje s algoritmem ekvalizace, takze snimek,
ktery je podle jednoduchého hodnoceni analogického klasické fotografii ,technicky kvalit-
néjsi“, je ve skute¢nosti méné kvalitni.

Ve skutecnosti je k subjektivnimu zvySovani kontrastu v biomedicinskych obrazech tfeba
pouzit sofistikovanéjsich metod vyvinutych podle charakteristickych vlastnosti té kon-
krétni zobrazovaci modality. Tak naptiklad u fezu celym télem je vice nez zadouci vyloucit
z dalsich tprav pozadi, tedy plochy snimku odpovidajici oblasti vné lidského téla.

zdroj: Dr. Frank Gaillard: Adrenal Adenoma. Radiopaedia.org
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3.1.4 Gama korekce

Gama korekce je zalezitosti spise technického nez grafického charakteru, byla vynucena
vlastnostmi béZnych monitort’, predeviim tim, Ze zavislost intenzity jasu luminoforu na
svetélkujici vrstve neni primo imeérna intenzité dopadajiciho proudu elektroni, ale zavislost
je priblizné exponencialni.

Gama korekce byla zavedena praveé jako korekce této nelinearity vystupniho zafizeni.
Gama korekei se jas bodové transformuje funkei:

fli)y =i (3.10)

2.5 ,
=20.--...
y=55 0
““.“..' /
1
0.5 /.'"
0
0 1 2 3 4 )

Obrazek 3.7: Graficky pribéh gama korekce pro nékteré hodnoty parametru ~y

"Klasické monitory se oznacuji zkratkou CRT (Cathode Ray Tube), v principu jde o bé&zné barevné
obrazovky podobné klasickym obrazovkam televiznim. Dnes jsou nahrazovany monitory fungujicimi na
jiném principu, protoze jsou v fadé ohled vyhodné;jsi.
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3.2 Linearni filtry

3.2.1 Konvoluce

Konvoluce je matematické operace, kterd spojuje dvé funkce f(t) a g(t) redlné proménné ¢.

Definovéana je jako®:
+0o0

(f *9)(t) = f(r)g(t —7)dr (3.11)

Konvoluce ma velky vyznam mimo jiné v teorii pravdépodobnosti a v teorii signald.
Protoze je obraz vlastné také dvojrozmérnym signélem, nabizi se myslenka, ze by byla
konvoluce néjakym zplisobem uzitecna i pfi analyze a zpracovani obrazli. Ukazuje se, Ze
tomu tak skutec¢né je. Matematicky velmi snadnym postupem? 1ze piejit k definici konvoluce
dvou principialné nekonec¢nych digitalnich obrazu f a ¢, tedy vlastné matic:

(fxg)(id)= D> > flkDgli—kj—1) (3.12)

Ptedstavme si, ze obraz g je podstatné mensi, tj. s vyjimkou velmi malé oblasti obsahuje
jen nuly, nez obraz f. Takovému malému obrazu g fikdme konvoluc¢ni jadro. Pro usnadnéni
vypoctu se predpokladd, ze stfed obrazu g mé soufadnice (0,0). Dale predpokladejme, Ze
obraz g ma tvar ¢tverce o strané délky 2n + 1. Potom bude mit konvoluce tvar:

n n
(frg)id) =Y > flkDgli—k,j—1) (3.13)
k=—nl=—n

Z tohoto tvaru je patrny vlastni vyznam takovéto konvoluce. Hodnota pixelu vystupniho
obrazu na soufadnicich (i, j) je sou¢tem nésobkii pixeld lezicich v obdélniku lezicim mezi
body (i —n,j+n) a bodem (j +n,j —n). Kazdy pixel je ndsoben piislusnym koeficientem
v konvolu¢ni masce. Toto vSak neni nic jiného, nez lokalni linedrni operace (filtrace). Neni
tézké ukazat, ze vSechny lokalni linedrni operace lze popsat pomoci konvolu¢niho jadra.
Protoze jde v pripadé obrazti o diskrétni operace, hovoti se spise o konvolu¢ni masce nebo
konvolu¢ni matici. Napiiklad konvolu¢ni maska zadavajici vypocet primeéru z okolnich

pixelt (pramérovy filtr) vypada takto:

(3.14)

Ol Ol O~
Q= ©l= ©O|=
Q= ©l= Ol

Z praktickych divodi se casto zadava maska pro vypocet konvoluce s celociselnymi
koeficienty, zlomky jsou vytknuty pred matici:

ARE
sl 11 (3.15)
111

8Proménna 7 v definiénim vztahu je pouze parametrem integrace
9Velmi snadnym pifi znalosti integralniho poétu funkei vice proménnych.
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Dalsi praktickou modifikaci je pripojeni posunu. Konvoluci se totiz mize zménit prii-
mérny jas modifikovaného obrazu. Navrat jasu na ptivodni hodnotu lze realizovat zavede-
nim dalsi konstanty, ktera se po vypoctu konvoluce odecte od vysledného pixelu. Neni prilis
obtizné dokazat, ze jde pouze o formélni zmény usnadiujici intuitivni zadavani konvoluéni
matice, jeji podstata se nijak neméni a stale jde o lokalni linearni operaci. Obrazek 3.8
ilustruje manualni zadani konvolu¢ni matice v programu GIMP.

Korwo uéni matice " [x]

v Nahled

Matice Obvod

o 1o 1T 1o 1o ® Rozifit Obrazek 3.8: Manudlni sestaveni konvoluéni matice v pro-

o 1 |1 |1 o e gamu GIMP. Matice je celociselna, dokonce i ndsobek matice je

S| L (| zadévéan jako jeho celo¢iselnd prevracena hodnota (délitel). Ve-

0 1 1 1 0 = z /N 7 7 . 7 v

PR P Fa TPy 7 Comend dle vyse uvedeného stoji za pozornost zejména moznost volby
v Zelena . . , ’ /1.0

pétiet: 17 | posun: [0 </ Modrs konvoluce pouze u jednotlivych barevnych kanald.

Nomalzote Naznacena konvolucni matice pocitd pramérny jas z pixeld le-

Vazena a*;a v’ 7 v z z 7 . <] Al

Zicich v bezprostiednim sousedstvi a dale pixeld lezicich ve
Népovéda | | Qonovit | |2t vzdalenosti 2 na obou hlavnich osich od stiedu.

Konvoluc¢ni matice predstavuje univerzalni a pfitom obvykle pomérné tisporny zptisob,
jakym lze linearni operaci zadat. Proto v dalsim textu uvedeme i jejich konvolu¢ni matici.

3.2.2 Filtr typu praumeér

Filtr typu pramér (pramérovy filtr) je nejjednodussi linedrni operaci. Konvoluéni matici je
matice obsahujici samé jednicky a délitelem je soucet vSech prvki. Filtrace s takovymto
konvolu¢nim jadrem vede k potlacovani detailti a stirani ostrych hran. Filtrace vede k ¢as-
te¢nému potlaceni bodového Sumu. Vysledek (viz obr. 3.9) v8ak neni pfili§ uspokojivy,
podstatné lepsich vysledkti dosahuje medianovy filtr.
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Obrazek 3.9: Na levém obréazku je koronarné vedeny CT fez lidskym bfichem pacienta
trpiciho polycystickou chorobou ledvin (masy v dutiné bfisni jsou cystické ledviny).
Uprostted je tentyt obraz, doplnény o arteficidlni gaussovsky Sum. Zasumély obraz je pak
filtrovan filtrem typu primeér, vysledek filtrace je na pravém obrazku. Je vidét, Ze sice
doslo k subjektivnimu zlepseni kvality obrazu organt, ale zaroven se vyrazné setiely a
rozostfily hrany.

Zde stoji za povSimnuti to, ze ¢ernd plocha v pozadi zstava nekvalitni a tim vyrazné
zhorsuje subjektivni vjem z celého obrazu.

Doporuc¢ujeme srovnat s vysledkem aplikace nelinearniho medidnového filtru, ktery je
prezentovan na obrazku 3.12.

zdroj: Dr. Erik Ranschaert: Adult polycystic kidney disease (ADPKD) with hepatic
involvement. Radiopaedia.org

3.2.3 Hranové detektory

Hranové detektory jsou filtry — obvykle linearni — jejichz vysledkem je pfedevsim zdtraznéni
téch mist v obraze, ve kterych dochézi k velké a prudké zméné intenzity.

Zakladni myslenka, na které jsou hranové detektory postaveny, je velmi jednoducha.
Kdyz se na obraz divame jako na funkci dvou proménnych (obrazovou funkci), je misto nej-
vétsl zmény intenzity mistem maximalni prvni derivace!®. Jako vhodnéjsi se nékdy ukazuje
odhadovat az druhou derivaci.

3.2.3.1 Laplaceuv operator

Laplacetiv operator je disktérni aproximaci operatoru V2 nazyvaného Laplacidn:

_ Py  Ofly) (3.16)

2
\% f(xay) 61’2 8y2

Hodnota Laplacianu nabyva nuly v téch bodech, kde se maximalné méni hodnota obra-
zové funkce a samoziejmé v bodech, v jejichz okoli je hodnota obrazova funkce konstantni.

0Derivaci je myslena podle okolnosti derivace funkce jedné (fez po fadku & sloupci) i dvou proménnych.
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Diskrétni verze Laplacidnu je reprezentovana konvoluéni matici 3 x 3. Matice Ly (3.17)
reprezentuje odhad Laplacianu pomoci ¢tyt nejblizsich pixeli lezicich ve sméru hlavnich
os. Matice Lg (3.18) reprezentuje odhad Laplacidnu pomoci v8ech osmi pixelt dotykajicich
se pixelu, ve kterém se Laplacian pocita.

0 1 0

Li=[1 -4 1 (3.17)
0 1 0
1 1 1

Ly=|1 -8 1 (3.18)
1 1 1

Laplacetv operator je pomérné citlivy na Sum. Jeho dalsi nevyhodou je to, ze tenké
linie zdvoji. Laplacetv operator se nékdy modifikuje tak, Ze se vSem pixelim neptitadi
stejnd vaha.

3.2.3.2 Prewittové operator

Prewittové operator je odhadem prvni derivace. Vlastni odhad probiha tak ze se provede
konvoluce s osmi riznymi maskami lisicimi se jen tim, zZe jsou pootoceny o 45°. Jako
vyslednd hodnota se vybere ten vysledek, ktery ma nejvetsi absolutni hodnotu. Pro ilustraci
prvni dvé konvolu¢ni matice jsou:

1 1 1

=0 0 o0 (3.19)
1 -1 -1
0 1 1

P=| -1 0 1 (3.20)
~1 -1 0

3.2.3.3 Sobeluv operator

Sobeltv operator je jinym odhadem prvni derivace. Pixeltim lezicim na ose operatoru je
prifazena vyssi vaha. Uziti operatoru je stejné jako uziti operatoru Prewittové, tedy vybira
se nejvetsi vysledek aplikace vSech osmi navzajem pootocenych filtri.

1 2 1

Ss=( 0 0 o (3.21)
-1 -2 -1
0 1 2

So=| -1 0 1 (3.22)
—2 —1 0
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3.2.3.4 LoG operator

LoG operator (LoG je zkratka Laplacian of Gaussian) je odvozen z neurofyziologickych
studii vnimani hran lidskjm okem. Vlastni filtrace je vlastné dvoukrokova. Nejprve se
Gaussovym filtrem omezi nejvyssi frekvence, tedy obraz se vyhladi, a poté se Laplaceovym
filtrem detekuji hrany. Filtr mtze byt realizovan v rtizné velké konvolu¢ni matici. S vyuzi-
tim vlastnosti konvoluce lze ziskat predpis pro vypocet konvoluéni matice operatoru LoG
libovolné velikosti:

<2 2 2 242
Z+~7—4‘7> o~k (3.23)

LoG(i,5) = c (

Parametr o se voli podle velikosti masky, ve vzdalenosti 30 od stiedu masky by jiz méla
byt hodnota Gaussianu zanedbatelna. Paramter ¢ se voli tak, aby byl soucet vsech prvku
v masce roven jedné.

g

3.2.3.5 Cannyho hranovy detektor

Cannyho hranovy detektor zminujeme v této Casti pro tplnost, protoze nejde o linearni
detektor. Jde vsak o jeden z nejlepsich hranovych detektorti a proto je vhodné jej zminit.
Cannyho detektor méa vlastné charakter algoritmu, jehoz zédkladnim krokem je odhad prvni
derivace, obvykle pomoci Sobelova operatru.

Obrazek 3.10: Piiklady pouZiti hranovych detektorti. Obrazek Leny a jeho filtrace po-
stupné Laplaceovym operator, Robertsovym operatorem a Sobelovym operatorem. Filtro-
vané obraz maji dale upraven jas a kontrast pro zvyraznéni detekovanych hran.

3.3 Nelinearni filtry

Nelinearni filtry nebo také nelinearni operace jsou vSechny takové operace, které nejsou
linearni z matematického hlediska, tedy nespliuji rovnici 3.4 ev. rovnici 3.5. Hlavnim da-
efektl nelze s pomoci linearnich filtri dosdhnout. Nelinearni filtry nelze obecné zadat tak
jednoduse jako filtry linearni.

Bézné uzivané nelinearnich filtry realizuji nelinedrni operace na okoli bodu tak, ze je
vysledka operace dana néjakou funkéni kombinaci hodnot pixeli v daném okoli jistého
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bodu. Napiiklad se nabizi otazka, zda by se k filtru typu primeér nemohl pouzit i filtr typu
rozptyl resp smérodatné odchylka minimum maximum nebo tfeba medién

vvvvvv

subjektivniho nazoru autort je tou nejzajimavejsi oblasti matematickéa morfololgle.

3.3.1 Filtr typu rozptyl

Filtr typu rozptyl realizuje vyslednou hodnotu jasu jako odhad rozptylu jasu pixel v né-
jakém pevné daném okoli. Zvolime-li ¢tvercové okoli o ,poloméru® n'!, potom je filtr D
definovan takto:

D(i,j) = (2n+1 _122 fi+p,j+q)? (3.24)

Symbol f(i, j),, oznac¢uje priimérny jas definovany jako, tedy aplikaci filtru typu primér.
Bez konvoluce s prislusnou matici jej mtizeme zapsat takto:

i, j)n = 2n+1 Z Zf2+p.7+q) (3.25)

p=—ng=—n

Filtr typu rozptyl mtze byt zajimavy, pokud chceme néjakym zpiisobem zdiraznit
nehomogenitu obrazu. Ptiklad aplikace filtru typu rozptyl je na obrazku 3.11.

tedy maskou bude matice o rozmérech 2n + 1 x 2n + 1
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Obrazek 3.11: Filtr typu rozptyl zvyrazni ty ¢asti obrazu, které se lisi tim, Ze jsou vyrazné
nehomogenni na tGrovni masky pixelu. Na ultrazvukovy snimek jaterni metastazy (vlevo
nahote) byl aplikovan filtr typu rozptyl o primeéru 1 pixel. Vysledek filtrace je vpravo
nahofe. Aby bylo dosaZeno interpretovatelného vysledku, byl filtrovany obraz upraven
vyraznym snizenim jasu, které eliminovalo vliv drobnych nehomogenit detekovanch napft.
na speklich. Takto upraveny snimek byl sloucen se snimkem pivodnim tak, zZe se secetly
hodnoty jasu odpovidajicich pixeltl a ve vysledném obrazku se snizil jas tak, aby jasem
odpovidal vstupnimu obrazku (vlevo dole). Zajimavou a mnohdy i vizualné pusobivou
alternativou je pfidani vysledku filtrace do ptivodniho obrazu jako jednoho barevného
kanalu. Protoze byl ptivodni obraz piilis tvrdy, byl v tomto pfipadé obraz jesté rozostien
Gaussovskym filtrem o primeéru 4 pixely.
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3.3.2 Medianovy filtr

Medianovy filtr pritazuje pixelu ve vystupnim obrazu median z okoli daného maskou. Jen
pro tplnost si dovolujeme uvést, ze median n ¢isel se zjisti tak, Ze se ¢isla uspotradaji od
nejmensiho po nejvétsi. V pripadé, ze je n liché, je medidanem prvek lezici pravé upro-
stfed této posloupnosti. V pripadé, ze je n sudé, je medidnem aritmeticky primeér dvou
prostiednich prvki.

Medianovy filtr predstavuje velmi efektivni nastroj korekce Sumu. Velmi efektné vypada
filtrace $umu typu pepf a stil'?2. Na obrazku 3.12 je demonstrovano uZiti medidnového filtru
na mnohem béznéjsim Gaussovském Sumu.

Obrazek 3.12: Na levém obréazku je koronarné vedeny CT fez lidskym bfichem pacienta
trpictho polycystickou chorobou ledvin (masy v dutiné bfisni jsou cystické ledviny).
Uprostied je tentyi obraz, doplnény o arteficidlni gaussovsky Sum. Zasumély obraz je
pak filtrovan medianovym filtrem, vysledek filtrace je na pravém obrazku. Je vidét, ze
sice doslo k subjektivnimu zlepSeni kvality obrazu organu a tkani, ale zaroven se vyrazné
setfely a rozosttily hrany.

Podobné jako u pramérového filtru (obr. 3.9) i zde plati, Ze homogenni ¢erné pozadi
celkovy subjektivni dojem zhorsuje.//[5px] Doporucujeme srovnat s vysledkem aplikace
linedrniho primeérového filtru, ktery je prezentovan na obrazku 3.9.

zdroj: Dr. Erik Ranschaert: Adult polycystic kidney disease (ADPKD) with hepatic
involvement. Radiopaedia.org

3.3.3 Filtry minimum a maximum

Filtry minimum a maximum funguji velmi jednoduchym zptsobem — za vystup vyberou
minimum resp. maximum z okoli bodu. Zminény jsou hlavné z toho diivodu, zZe jsou bézné
implementovany. Jejich hlavni pouziti je pfi manipulaci s méritkem. Filtr typu maximum
zpusobuje zvétsovani bilych bodid a tim zamezi jejich ztraté pii zmenseni méritka. Nao-
pak filtr typu minimum bilé body zmensuje a tim zamezi ztraté informace o pfitomnosti
,otvori®.

12Gum typu pepf a stil vznika tim, Ze se do obrazu nahodné pfidaji ¢erné a bilé body. Vznika v souvislosti
s analogovym prenosem, v biomediciné se miize objevit nejvyse pri zpracovani starsich digitalizovanych
snimkii.
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3.4 Matematicka morfologie

Matematickéd morfologie je oblast zpracovani obrazi, ktera se do zna¢né miry odlisuje od
ostatnich béznych pfistupt zalozenych na béznych poznatcich linearni algebry a matema-
tické analyzy. Matematicka morfologie je totiz zalozena predevsim na teorii mnozin a na
topologii, na objekty se pak pohlizi jako na mnoziny. Text této kapitoly je mnohem formal-
néjsi, nez je tomu ve zbytku této prace. Divodem je to, Ze zatimco teoretické zaklady stojici
napf. za obecnym pojmem filtrace'® mohou byt nahrazeny celkem intuitivnim vhledem bez
malého rizika omyli, v pfipadé matematické morfologie je situace odlisna. Pfilis intuitivni
pristup pri budovani zakladnich binarnich morfologickych operatort naopak snadno zavede
na zcesti chybnych analogii.

Budiz tedy autoriim odpusténo, ze tato ¢ast textu urceného primarné pro studenty
lékarskych obori pripomina spise kapitolu z ucebnice matematiky. Jedinou utéchou pro
¢tenare muize byt to, ze bude usetfen diukazt predkladanych tvrzeni.

3.4.1 Binarni matematicka morfologie

Binarni matematickd morfologie je nejjednodussim piikladem matematické morfologie,
presto jde o pomérné silny nastroj. Vlastné jde o ryze Cernobilé obrazy, jejichz obrazo-
vou funkci je funkce:

f:7Z x Z — {Black, W hite} (3.26)

Definice 3.4.1. MnoZinové univerzum bindrni matematické morfologie je mnozina §:

Q= {(z,y)x € Z,z € Z} (3.27)

Definice 3.4.2. Grafickymi prvky (resp. grafickymi objekty) jsou z hlediska mate-
matické morfologie vsechny podmnoziny mnoziny €2 z definice 3.4.1.

Za objekt se tedy poklada takova mnozina bodt, kterym obrazova funkce f prifazuje
hodnotu W hite. Napi. ¢tverec 3 x 3 se stfedem v pocatku je mnozina:

(_17_1)7 (07—1)7 (17_]-)7
A=< (=1,0), (0,0), (1,0), (3.28)
(-1,1), (0,1), (1,1)
Podle ptredchozi definice 1ze za grafické prvky i pomérné ,netypické mnoziny. Grafic-
kym prvkem miize byt tfeba i mnozina B:

B={b=(z,y) € Qx =2m,y=2n+1, m,n € Z} (3.29)

, tedy mnozina vsech bodt, jejichz prvni soufadnice je sudé cislo a druha soutadnice je
liché ¢islo. Na prvni pohled se snad muze zdat takova definice prili§ obecné; jeji nespornou

BTakovymi teoretickymi poznatky stojicimi za obecnym pojmem filtrace je myslena napiiklad alge-
braicka struktura prostoru barev jednotlivych barevnych modeli, vlastnosti vektorového prostoru vsech
obrazii nebo tieba vlastnosti tenzorového prostoru vSech operaci nad timto vektorovym prostorem.
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vyhodou je vSak to, ze jako grafické objekty pojme nejen obvyklé geometrické objekty, ale
treba i texturu.

Nad podmnozinami  je definovana celd fada operaci (transformaci), které umoziiuji
provadét operace s obrazem. Zdaleka nejéastéjsim pouzitim je transformace vSech mnozin
v daném binarnim obraze s jednou pevné danou relativné malou mnozinou nazyvanou
obvykle strukturni element.

Definice 3.4.3. Reflexe A mnoZiny A C Q) je definovana jako mnozZina:
A={plp=—a,ac A} (3.30)

Vyznam opa¢ného prvku —a je intuitivni, obé soutradnice vznikly tak, ze se vynasobily
¢islem (—1) soufadnice prvku a. Geometrickym vyznamem reflexe libovolné mnoziny je
stfedova symetrie podle pocatku.

Definice 3.4.4. Translace (A), mnoziny A C Q o bod z € Q je definovdna jako:
(A): ={plp=a+2 ac A} (3.31)

Translace je nejjednodussi binarni operaci. S¢itani uvedené v mnozinové podmince mé
vyznam s¢itani po slozkach (soufadnicich). Geometricky vyznam translace je posun kaz-
dého bodu mnoziny A o bod z.

Definice 3.4.5. Eroze X © A mnoziny X C Q strukturnim elementem A C Q je defino-
vana jako:
XeA ={placA:p+aec X} (3.32)

Vysledek eroze obrazu je v pripadé€ jednoduchych strukturnich elementt odpovidajici
erozi fyzikalni, tedy zmensovani mnozin od jejich hrani¢nich bodt a mizeni detailt. Malé
mnoziny mohou zcela zaniknout. Erodoval-li by se obraz iterativné smysluplnym struktur-
nim elementem, dfive ¢i pozdéji by doslo k destrukci vSsech mnozin.

Definice 3.4.6. Dilatace X ® A mnozZiny X C Q strukturnim elementem A C ) je
definovana jako:
XPA ={plp=r+a,z€X,ac A} (3.33)

Dilatace je transformaci do jisté miry opac¢nou k erozi. Zatimco eroze obrazové elementy
zmensuje, dilatace je podobnym zptsobem zvétsuje — z toho divodu se o dilataci a erozi
hovoii jako o dudlnich operacich. Rozhodné viak nejde o inverzni operace, az na vyjimky!*
totiz plati vztahy analogické nasledujicim nerovnicim:

(AeB)eB+A (3.34)
(A@B)eB+A (3.35)

4 Takovou vyjimkou miize byt napt. morfologické transformace se strukturnim elementem {(0,0)} — tato
transformace se chova jako identita.
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Definice 3.4.7. Otevrent (opening) XoA mnoZiny X C Q strukturnim elementem A C Q
je definovane:

XoA =(XcA)aA (3.36)

V pripadé jednoduchého strukturniho elementu ma otevieni vyznam odstranéni detail
bez poruseni celkového tvaru obrazu, konkrétné se jedna o preruseni tzkych spoji. To mize
v Tadé situaci usnadnit napt. popis tvaru objektu.

Definice 3.4.8. Uzavrent (closing) X e A mnoziny X C Q strukturnim elementem
A C Q je definované:

XeA =(XpAOSA (3.37)

V pripadé jednoduchého strukturniho elementu ma i uzavieni vyznam odstranéni de-

tailil bez poruseni celkového tvaru obrazu. Vysledkem uzavieni je vSak vyplnéni malych!®
dér a spojeni blizko sebe lezicich objekti.

Definice 3.4.9. Morfologickd transformace hit-or-miss'® X ® A je transformace mno-
ziny X C Q sloZenym strukturnim elementem A C Q x Q, pro ktery plati:

A= (A1,A), AANAy =g (3.38)
Vlastni transformace je pak definovdna vztahem:
X®A =(XocA)Nn(XcA) (3.39)
Véta 3.4.1. Necht X CQ a A C Q x Q, takovd, Ze:
A= (A1,A), AANAy =2 (3.40)
Potom pro hit-or-miss transformaci plati:
X®A=(X6A)-(X"aA) (3.41)

Transformace hit-or-miss predstavuje ovéreni presné lokalni shody obrazu se zadanym
vzorem. Vystupem transformace je obraz obsahujici samé nuly s vyjimkou bodi presné

shody.

Definice 3.4.10. Hranice oblasti X C ) zjisténd pomoci jednoduchého izotropniho
strukturniho elementu A C Q7 je transformace definovand jako:

(X)=X—- (XS A (3.42)

Definice 3.4.11. Ztencéent (thinning) X @ A mnozniny X C Q strukturnim elementem
A C Q je definovdno:

XA =4 —(X® A (3.43)

Zajimavou vlastnosti ztencovani je to, ze pro kazdou mnozinu X a pro jisté strukturni

elementy A; aplikované sekven¢né je po nékolika iteracich dosazeno idempotence. Ztenceni
(sekvencni ztencovani) je tak jednim z postupti, ktery umozni pievézt obraz na kostru'®.

15 malych“ a ,blizko" znamend maly a blizko vzhledem k rozméru pouzitého strukturniho elementu

16¢esky ekvivalent ,zasdhni nebo miii“ se mi zna piili§ kostrbaty a proto se vyjimeéné klonim spise
k anglickému pojmenovani

1"Takovym elementem miiZe byt napf. mnoZina 3.28

18kostra je reprezentace obvykle podlouhlého objektu. Hled4ni kostry se obecné nazyva skeletonizace
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Definice 3.4.12. Ztlusténi (thickening) X ® A mnozniny X C Q strukturnim elementem
A C Q je definovdno:
XO0A =AUX®A) (3.44)

3.4.2 Sedoténova matematickia morfologie

Sedoténova matematickd morfologie nabizi prostiedky pro manipulaci s obrazy ve stupnich
sedi, obrazova funkce f ma tvar:

AV Y/ (3.45)

Pomérné prirozenym mnozinovym pohledem na objekty takového obrazu je pohled
na obraz jako na mnozinu vSech usporadanych trojic, tedy mnozinovym univerzem (2 je
mnozina:

Q={(z,y,0)|lr€Z,yecZ,cel} (3.46)

V souvislosti s Ssedoténovou morfologii se zavadéji dalsi pojmy:

Definice 3.4.13. Bud A C Q mnoZina usporddanych trojic celjch cisel. Bud F C 7?2
mnozina:

F={ueZFel: (uv)ec A} (3.47)
Bud' T zobrazeni T : 7Z* — Z. Toto zobrazeni se nazjvd vrsek nebo povrchovd plocha
mmnoziny A, jestlize pro vsechny prvky uw € F plati:

T[A] (u) = max{v|(u,v) € A, } (3.48)

Definice 3.4.14. Bud F C Z? a E C Z. Bud f obrazovd funkce f : F — E. Bud U
zobrazeni U : ® — 72, kde ® je mnoZina vsech obrazovich funkci o : Z* — Z. Potom se
zobrazeni U nazyjvd stin obrazové funkce f, jesltize plati:

Ulfl = {(w,v) € Fx Elv < f(u)} (3.49)

Pomoci povrchu a stinu a pomoci binarnich operaci jsou definovany sedoténové morfo-
logické operace eroze a dilatace.

Definice 3.4.15. Necht F,G C Z? a necht f, g jsou odpovidajici obrazové funkce f : F —
Z resp. g : G — 7. Potom Sedotonova eroze obrazi danych obrazovymi funkcemi [ a g
je mnozina:

feg=TIU|[floU][d] (3.50)

Definice 3.4.16. Necht F,G C Z2 a nechf f, g jsou odpovidajici obrazové funkce f : F —
Z resp. g : G — Z. Potom Sedotonova dilatace obrazi danych obrazovymi funkcemi f
a g je mnozina:

feg=TU[fleUld) (3.51)
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Pro vypodetnd jednodussi stanoveni eroze a dilatace lze pouzit nasledujici vztahy'®.

Véta 3.4.2. Necht F,G C Z? a nechf f, g jsou odpovidajici obrazové funkce f : F — 7Z
resp. g : G — Z. Potom pro vypocet obrazové funkce Sedotonové eroze lze pouZit vztah:

(fey9) (r,y) =min{f(zx —u,y —v) — g(u,v), (x —u,y —v) € F, (u,v) € G} (3.52)

Véta 3.4.3. Necht F,G C Z? a necht f, g jsou odpovidajici obrazové funkce f : F — Z
resp. g : G — Z. Potom pro vypocet obrazové funkce sedotonové dilatace lze pouZit vztah:

(f@gg)(x7y) :max{f(x_u>y_v)_g(uav)v ($_u7y_v) €F> (U,U) < G’} (353)

Souvislost binarni eroze resp. dilatace s Sedotonovou erozi resp. dilataci udava véta
o homeomorfismu stini:

Véta 3.4.4. Necht F,G C Z? a necht f, g jsou odpovidajici obrazové funkce f : F — Z
resp. g : G — Z. Necht U : ® — 72, kde ® je mnoZina vsech obrazovijch funkci ¢ : 7Z* — 7,
je stin. Potom je toto zobrazeni homeomorfismem vzhledem k operacim eroze resp. dilatace,
tedy plati:

Ulfegl=U[fleUlg] (3.54)
Ulfeg=U[floUl]d] (3.55)

Pomoci sedoténové dilatace a eroze definovany dalsi operace formalné naprosto stejny
zpusobem jako operatory binarni. Tyk4 se to zejména opetaci otevieni (viz definice 3.4.7
na strané 82), uzavieni (viz definice 3.4.8 na strané 82), hit-or-miss (viz definice 3.4.9
na strané 82), hranice (viz definice 3.4.10 na strané 82), ztenceni (viz definice 3.4.11 na
strané 82) a ztlusténi (viz definice 3.4.12 na strané 83). Formalné shodnym zptsobem jsou
vsak definovany i dalsi operace nad binarnimi i Sedotéonovymi obrazy, takze v praxi je
hlavnim rozdilem mezi binarni a Sedoténovou morfologii vypocetni naroc¢nost.

3.4.3 Granulometrie

Granulometrie je jednou z dilezitych aplikaci matematické morfologie ve zpracovani ob-
razl. Jedna se vlastné o hodnoceni velikosti objektii obsazenych v obraze, ovSem na nizké
arovni, obrazova data nejsou nijak interpretovana.

Definice 3.4.17. Bud B C Q strukturni element. Potom jeho opakovanou dilataci B"
definujeme vztahem:
B"=B®...®B (3.56)
r-krat
Alternativné se B" zavadi jako strukturni element s exlicitné urc¢enou zavislosti velikosti
na parametru r, napt. jako kruznice o poloméru r. Vyhodou takové explicitni definice mtize
byt vyssi vypocetni rychlost, nevyhodou je mensi obecnost.

19Rigoréznéjsi a na matematickou morfologii zamérena prace Shihova [17] uvadi tyto vztahy jako véty
odvozené z vyse uvedenych definic, aplika¢né zaméiena prace Gonzalese a Woodse [7] uvadi tyto vztahy
jako definice
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Definice 3.4.18. Bud B C Q strukturni element. Pak definujeme morfologickou ope-
raci G,.(f) nad obrazem A C Q s obrazovou funkci fa, kterd pritazuje témuz nosici jinou
obrazovou funkci, predpisem:

Go(fa)i=A 0B (3.57)

Definice 3.4.19. Bud A C Q obraz, Ny C Z? jeho nosic a fa jeho obrazovd funkce. Potom
sumu (resp. integrdl) obrazu definujeme jako:

Y fa= D falw,y) (3.58)

(z,y)ENA

Definice 3.4.20. Bud A C Q obraz a B C Q strukturni element. Potom funkci g : Z. — 7
definovanou pror =1,2,3..., R vztahem:

g(r) =>_fa=_Gi(fa) (3.59)

nazveme granulometrické spektrum obrazu A.

Takto zavedend funkce ¢(r) bude nabyvat lokdlnich maxim pravé tehdy, kdyZ bude
strukturni element B”" svymi rozméry odpovidat detailim v méfeném obraze. Granulo-
metrické spektrum tedy obsahuje informaci o velikosti opakujicich se objekti, které se
vyskytuji v obraze.

Hodnota R, kterou kon¢i fada moznych hodnot parametru r, ma vyznam meze idempo-
tence. Jakmile totiz doséhle strukturni element velikosti srovnatelné s nejvétsim detailem
obrazu, stane se granulometrické spektrum konstantnim.

Obvykle se pouziva Sedoténové granulometrické spektrum, strukturni element B se vSak
z divodi vypocetni naro¢nosti voli binarni. Granulometrické spektrum obsahuje informaci
o velikosti ¢astic v analyzovaném obrazu, tedy obsahuje informaci do jisté miry podobnou
napr. informaci obsazené ve Fourierovském spektru.
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Obrazek 3.13: Aplikace binarni morfologie — méieni zloustky podkozi.

Obrazek demonstruje moznosti vyuziti metod matematické morfologie pro analyzu ob-
razu.

Na snimku A je vychozi ultrazvukovy fez glutealni krajinou mladé zdravé zeny. Vyska
snimku je 50 mm.

Na snimku B je vysledek prahovani. Jako prahovaci hodnota byla zvolena hodnota medi-
anu. Na snimku jsou v oblasti odpovidajici podkoznimu tuku patrny fragmenty odpovida-
jici vazivovym septim. Pfimocate byl odstranén horni pruh odpovidajici jednak epidermis
a jednak odraziim na rozhrani sondy a ktze.

Na snimku C je vysledek aplikace morfologickych operatort dilatace a eroze s asymetric-
kymi strukturnimi elementy.

Na snimku D je plocha odpovidajici podkoZnimu tuku vyplnéna Sedou barvou. Zmeéreni
hloubky Sedé barvy je pak trividlni zalezitosti. Primérnd tloustka kuze a podkozi je ve
vysSetfované oblasti 324 px, coz odpovida 32.1 mm.
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3.5 Zpracovani ve frekvenc¢ni oblasti

Zejména v teorii jednorozmeérnych signalti hraje velkou roli Fourierova transformace. Pro-
toze na obraz lze nahlizet jako na vicerozmérny signal, nachéazi i ve zpracovani obrazii svoji
ulohu vicerozmeérna Fourierova transformace. Obvykle je vSak pfed uzivatelem ukryta ve
vlastni realici vypoctu, takze na rozdil od predeslé kapitoly bude tato ¢ast pojata podstatné
struc¢néji. Pripadny zajemce o problematiku nalezne dostatek literatury i v ¢eském jazyce,
zejména ucebni texty pro predmét Signaly a soustavy elektrotechnickych fakult byvaji
budovany tak, ze by meél byt matematicky aparat srozumitelny ¢tenafi s matematickymi
znalostmi odpovidajicimi znalostem z kvalitni stfedni skoly.

Bézny obraz se nékdy nazyva prostorovym obrazem, hodnoty jasu jeho pixelt pak hod-
notami v prostorové doméné (angl. spatial domain). Podobné jako jednorozmérné signily
Ize i vicerozmérné signaly vyjadrit jako soucet harmonickych funkci. Parametry harmonic-
kych funkei predstavuji vyjadieni obrazu ve frekvenéni doméné (angl. frequency domain).
Neékteré operace lze snaze realizovat ve frekvencéni oblasti, proto méa tato oblast pro zpra-
covani a analyzu obrazi mimoradnou dulezitost.

3.5.1 Vzorkovani

Mimo filtraci ma pohled ve frekvencéni doméné mimotadnou dilezitost v teoretickych tva-
hach o vzorkovani, tedy rozdéleni spojité obrazové funkce na konecnérozmérnou matici
pixelt. V pripadé biomedicinskych obrazi je obvykle vzorkovani, jez pro nase potireby mi-
zeme zredukovat na tvahy o fyzickych rozmérech pixelu a o vztahu téchto rozméri k roz-
mérim nejmensich detaild vyskytuji se ve snimané scéné. I z této predstavy lze dospét
k nahledu na nejbéznéjsi problémy souvisejici se vzorkovanim.

Jisté si lze snadno predstavit, ze detaily mensi nez je rozmér fyzického pixelu se ve vy-
sledném obrazu ztrati. Mnohem zajimavéjsi situace nastane v pripadée, kdy budou mit de-
taily velikost srovnatelnou s velikosti fyzického pixelu, tedy jejich prostorova frekvence bude
srovnatelna s prostorovou frekvenci vzorkovani. V tomto piipadé bude dochéazet k tomu,
Ze se v navzorkovaném obraze objevi jako artefakt nova informace, ktera mtiize vést ke
zkresleni informace ptivodni. Tomuto jevu se iik4 aliasing?®.

Lze ukézat, ze aby k aliasingu nedochéazelo, musi byt splnéna podminka, zvana vzorko-
vaci véta (vzorkovaci teorém), kterd nese fadu jmen podle soub&znych objevitelt (Claude
Shannon, Vladimir Alexandrovi¢ Kotelnikov, Harry Nyquist, Edmund Taylor Whittaker).
V jednorozmérném ptipadé je jeji formulace jednoduché:

fs > 2 fmax (3.60)

Tato véta vlastné tikd, ze vzorkovaci frekvence f; musi byt alespon dvojnasobkem ma-
ximalni frekvence ve vzorkovaném signalu. Za dodrzeni této podminky obsahuji vzorky

208nad nejznaméjsim projevem aliasingu je tzv. ¢asovy aliasing ve videosekvenci. Obvykle se oznacuje
jako loukotovy efekt, protoze jeho nejpatrngjsim projevem je to, Ze se v historickych filmech mohou kola
kocCarti otacet zdanlivé proti sméru jizdy. Vysvétlenim je to, Zze vzorkovani vyjadené poctem snimki za
sekundu nepostacuje k zachyceni déje s tak vysokou frekvenci.
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veskerou informaci o vzorkovaném signélu. Nicméné aby bylo mozno rekonstruovat vzor-
kovany signél redlnymi prostfedky, musi byt vzorkovaci frekvence mnohem vyssi.?!
V obecnéjsim pohledu se pouziva kruhova frekvence w, pro kterou plati:

w=2rf (3.61)

Kruhova frekvence sice neméa tak intuitivni fyzikalni vyznam, ovSem protoze méa vyznam
parametri Fourierova spektra, byva bézné operovat pravé s touto frekvenci.

V pripadé vzorkovani obrazii plati, zZe tato podminka musi byt splnéna pro obé sourad-
nicové osy. Ve vyjadieni pomoci maximalnich kruhovych frekvenci ve sméru jednotlivych
soufadnicovych 08 (Wimazz & Wmaz,y) MA véta pro rozmeéry fyzického pixelu Az a Ay tvar:

s
Ar = 3.62
’ Wmaz,z ( )
Ay = —~ (3.63)
Wmaz,y

Aliasingu lze v principu zabranit tak, Ze se ve vzorkovaném signalu (obraze) frekvence,
které nevyhovuji vzorkovaci véte, potlaci. Hrubé a ne zcela presné si to mizeme predstavit
tak, ze se detaily, které by byly zodpovédné za vznik vzorkovacich artefakti, ,rozmazaji“.

3.5.2 Fourierova transformace

Fourierova transformace je zakladni nastroj, ktery umoznuje rozlozit signal na soucet na-
vzajem posunutych sinusovek. Rada operaci lze snaze provadét na transformovaném sig-
nalu.

Pred vlastnim zavedenim Fourierovy transformace je tfeba pripomenout komplexni
¢isla, protoze se predpoklada, ze typicky ¢tenar tento pojem znat nemusi.

3.5.2.1 Komplexni ¢isla

Komplexni ¢isla jsou rozsifenim (doplnénim) ¢isel redlnych tak, aby méla kazda kvadraticka
rovnice feSeni. Vyznamnou roli hraje ¢islo i%2, kterému se ¥ikd imaginarni jednotka. Toto
¢islo je kladnym feSenim rovnice:

?+1=0 (3.64)

Pro imaginarni jednotku 7 tedy plati:
1=v-1 (3.65)
Komplexni ¢islo z si lze predstavit jako dvojici realnych ¢isel a a b:

2 =a+bi (3.66)

217 toho dfivodu neni nikterak samoticelné napi. to, ze digitalizované zvuky jsou vzorkovany s frekvenci
podstatné vyssi nez je 40k Hz.

22Qgznaceni i je bézné v matematice a ve fyzice. V elektrotechnice se obvykle oznacuje jako j, idajné
aby nehrozila zdména z elektrickym proudem.

88



Tvar komplexniho &isla v rovnici 3.66 se nazyva algebraicky nebo také slozkovy. Cislo a
nazyvame realnou casti a ¢islo b imaginarni ¢asti komplexniho ¢isla z.

Obé slozky si Ize predstavit i jako soufadnice bodu [a, b] v roving®®. Pokud si predstavime
bod [a, b] jako koncovy bod vektoru (a, b) s poc¢atkem na souradnicich [0, 0]. Takovy vektor
muzeme zadat i jeho modulem A a orientovanym tthlem ¢, ktery svira s osou z. Komplexni
¢islo 1ze pomoci téchto parametrii vyjadrit ve tvaru, kterému se fika tvar exponencialni:

z = Ae ™ (3.67)

Kladné reélné ¢islo A se v analyze signalti obvykle nazyva amplituda, redlné ¢islo ¢
lezici v néjakém predem pevné zvoleném intervalu < (,( + 27 > se nazyva faze.

3.5.2.2 Jednorozmérna Fourierova transformace

Fourierova transformace signalu f(¢) je definovana pfedpisem:

F(u) = /_ h f(t)e 2™ tqdt (3.68)

Vysledkem transformace je komplexni funkce F' redlné proménné u, kterd se nazyva
Fouriertiv obraz funkce f. Za povsimnuti stoji predevsim fakt, Ze proménna v ma vyznam
kruhové frekvence.

Fouriertiv obraz ma rfadu zajimavych vlastnosti. Zejména pak plati, Ze jde o sudou
funkci, tedy Ze pro vSechna u plati:

F(—u) = F(u) (3.69)
Pokud existuje nejaké w,,q, takové, ze pro vsechna u > wy,q, plati:
F(u) =0 (3.70)

Od Fourierova obrazu, tedy obrazu ve frekvencéni doméné, se k obrazu v prostorové
doméné dostaneme pomoci inverzni Fourierovy transformace:

ft) = /00 F(u)e*™™ 'du (3.71)

—0o0

3.5.2.3 Fourierova transformace diskrétniho signalu

Fourierova transformace posloupnosti (f,,) je definovana pomoci sumy:

F(u) —% i fneT T (3.72)

n=—oo

MY vevs

23Tato rovina se nazyva Gaussova rovina a je asi nejb&znéjsi nazornou predstavou o tom, co vlastné jsou
komplexni ¢isla.
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Posloupnost komplexnich ¢isel (F,) je frekvenéni reprezentaci posloupnosti (a). Zpét
do prostorové domény se prejde inverzni transformaci:

~or

fn ! / ! F(u)e™ " du (3.73)

-7
3.5.2.4 Diskrétni Fourierova transformace (DFT)

Fourierova transformace diskrétniho signalu je vlastné teoretickym vychodiskem k reali-
zaci Fourierovy transformace vzorkovaného signalu. Vzorkovani vlastné neni nic jiného nez
nahrada spojité funkce, jejiz Fourierova transformace je popsana v odstavci 3.5.2.2, fadou,
jejiz Fourierova transformace je popsana v odstavci 3.5.2.3. Navic je pozadovano, aby byl
pocet vzorki konecny, tedy aby byl vypocetné realizovatelny. Protoze vsak vlastni vybér
vzorkll ovliviiuje charakter fady miniméalné tim, ze do fady vnési periodicitu vzorkovani,
musi vlastni transformace toto reflektovat.

K vlastnimu vypoctu je tfeba matematicky modelovat vzorkovani. K tomu slouzi Di-
racova distribuce®® § definovana predpisem:

5(t) = {;"O z;g (3.74)

Vybér vzorku v ¢ase 7 je pak vlastné konvoluci (viz 3.2.1) signélu f(¢) a Diracovy
distribuce §(t):
£y = [ 508t = tyde = (£ 26)(r) (3.75)

Pomoci Diracovy distribuce lze definovat vzorkovaci signél v(t) s periodou 71*:

v(t) = i ot —kT) (3.76)

k=—o00

Pomoci vzorkovaciho signalu v(t) lze vyjadfit fadu vzorka f,, signélu f(¢) néasledujicim
zpusobem:

fo = F(T) = f@)u(t) = 3 FRT)S(nT — kT) (3.77)
k=—0o0
Z vlastnosti Fourierovy transformace plyne pro obraz vzorkované funkce Fy (u):

Fi(u) = F {£(1)0(1)} = 5 F(u) * V() (3.78)

Kde F(u) a V(u) jsou Fourierovy obrazy ptvodniho spojitého signalu a vzorkovaci
funkce.

24Distribuce jsou jistym rozsifenim pojmu funkce. Vedle aplikace v teorii diskrétnich signalt maji dis-
tribuce ¢etné aplikace v fadé partii fyziky.
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S pfihlédnutim ke vSemu vyse uvedenému lze diskrétni Fourierovu transformaci vzor-
kovanou s periodou 7" a vzorkem délky N definovat néasledujicim vztahem:

N-1

F(kQ) = DFT {f(kT)} = ) | f(nT)e " (3.79)

Inverzni transformace je pak definovana nasledujicim vztahem:

f(nT) =DFT {F(kQ)} = % Z_: F(kQ)e™mT (3.80)

Velmi diilezitou vlastnosti Fourierovy transformace, ktera se prenasi i na diskrétni Fou-
rierovu transformace, je linearita:

DFT {k1fi(t) + kafo(t)} = kiDFT {f1(t)} + k2 DFT {f2(t)} (3.81)

Pti praktické realizaci je ovSem tfeba brat na zretel, ze v disledku zaokrouhlovacich
chyb se muze leva a prava strana této rovnice nepatrné lisit.

K vlastnimu vypoctu diskrétni Fourierovy transformace se obvykle pouziva algoritmu,
ktery se oznacuje jako FFT (Fast Fourier Transform). Pro realizaci tohoto vypoctu je
tfeba, aby mél vzorek délky NNV, pro kterou plati nasledujici podminku:

N=2" meN (3.82)

3.5.2.5 Funkce okna

Protoze diskrétni Fourierova transformace pracuje pouze ze vzorkem konecné délky. Vzorek
se miize dale upravit tak, Ze se vynasobi oknem, které miize napi. snizit vliv vzorki lezicich
dale od stfedu vybéru. Oken se pouziva fada typu, naptiklad nasledujici:

e obdélnikové okno — vzorek se vlastné nijak neupravuje

e Hannovo okno — casto pouzivané okno, jeho aplikace se nazyva hanning. Okenni
funkce je definovana vztahem:

Whann(1) = % (1 - 008(2%1)) (3.83)
¢ Hammingovo okno:
Wrtamming(n) = 0.54 — 0.46 cos(%T”) (3.84)
e Lanczosovo okno:
WLanczos (1) = SinQ(_n% (3.85)
N
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3.5.2.6 Diskrétni Fourierova transformace digitalniho obrazu

Digitalni obraz je vlastné matice s prvky (a,,,) a o rozmérech M x N. Diskrétni Fourierovu
transformaci je matice komplexnich ¢isel F'(u, v) o rozmérech M x N definovand pfedpisem:

M—-1N-1
u

1 ; m v n
F(u,v) = TN Z Z e "3 TR (3.86)

m=0 n=0

Inverzni Fourierova transformace je definovana vztahem:

M—-1N-1

= 3 3 Flu o)) 357

m=0 v=0

Fouriertiv obraz je matici komplexnich ¢isel, i o této matici se hovori jako o spektru.
Pokud chceme vizualné hodnotit Fourierovské spektrum obrazu, dostavame se do svizelné
situace. Komplexni ¢islo totiz lze jen velmi obtizné zobrazit jako jednu vlastnost bodu,
ktera by byla dobte vnimatelna. Proto se obvykle zobrazuje jen ¢ast informace:

e spektrum realnych slozek

e spektrum imaginarnich slozek
e spektrum amplitudové

e spektrum fazové

e spektrum vykonové

Grafické programy obvykle zobrazuji spektrum amplitudové (viz obr. 3.14), byt i ve
fazovém spektru mohou byt ukryty zajimavé informace o obraze. Z vyse uvedeného vy-
plyva, ze i kdyz napt. ImageJ umoznuje manualni zasahy do amplitudového spektra, neni
tato cesta ke zpracovani obrazu zcela optiméalni. Skute¢ny vyznam maji pouze programoveé
realizované frekvencni filtry.

Rozlisujeme ¢tyti zékladni typy frekvencnich filtri:

e horni propust
e dolni propust
e pasmova propust

e pasmova zadrz

3.5.2.6.1 Horni propust je filtrem, ktery selektivné potlac¢uje nizkofrekvenéni infor-
mace. Protoze na vysokych frekvencich je nesena predevsim informace o detailech, znamena
filtrace horni propusti zvyraznéni detailt.
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3.5.2.6.2 Dolni propust je filtrem, ktery selektivné potla¢uje vysokofrekven¢ni infor-
mace. Vedle detailti je na vysokych frekvencich nesen pfedevsim Sum. Potlac¢enim vysokych
frekvenci tedy dochézi jednak ke korekci Sumu a jednak k setfeni drobnych detaili.

3.5.2.6.3 Pasmova propust je filtr, ktery z obrazu odstrani viechny informace, které
nejsou obsazeny v uzkém frekvencénim pasmu. Toho muize byt vyuzito naptiklad v analyze
textury.

3.5.2.6.4 Pasmova zadrz je filtr, ktery z obrazu odstrani pravé ty informace, které
jsou neseny frekvencemi z urcitého pasma. Filtr ma vyznam predevsim pfi redukci konkrétni
frekvence, o které vime, ze je predevsim artefaktem.
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Obrazek 3.14: Amplitudové spektrum. Na prvnim fadku je amplitudové spektrum
a jemu odpovidajici obraz ultrazvukového snimku fantomu. Na dalsich snimcich jsou ze
spekter odstranény vysoké (stfedni fadek) resp. nizké frekvence (dolni fadek).

Jedné se o manualni zasahy do spektra pomoci programu ImageJ.
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Kapitola 4

Biomedicinské obrazy

V této kapitole na nékolika ptikladech demonstrujeme, jak konkrétné lze v biomediciné
vyuzit analyzu nebo zpracovani obrazové informace ke zlepSeni diagnostického procesu.
Jednd se pouze o letmy vybér zajimavych aplikaci, protoze se jedna o dynamicky se rozvi-
jejici oblast, neni je vybér proveden pouze podle subjektivniho klice zajimavosti a snadné
pochopitelnosti vlastni myslenky.

4.1 Upravy biomedicinskych obrazu

4.1.1 Korekce Sumu

Korekce Sumu patii mezi zékladni tlohy ze zpracovani obrazu. Sum je vlastné nezadouci
informace, ktera se k obrazu ptidala béhem pienostu nebo zpracovani vlivem nahodnych
poruch. Dilezité je uvédomit si to, ze obecné nemizeme rozlisit uzitecnou informaci od
sSumu, takze je spravné hovofit o korekci Sumu, protoze obvyklym vysledkem korekce je i
jisté poskozeni piivodniho obrazu.

V idedlnim piipadé mé Sum normalni nebo alespon symetrické rozdéleni s nulovou
stfedni hodnotou. Potom lze takovy Sum snadno potlacit tim, Ze pfijmeme tentyz obraz,
o kterém predpokladame, ze byl vysilan bez poruch, nékolikrat. Jako prijaty obraz pak
prezentujeme vhodny prameér vSech prijatych obrazti. Nevyhodou takového pristupu je jeho
nehospodarnost a nékdy i rizikovost. Neni tfeba mozné provadét 100x CT hlavy jen aby
byl korigovan Ssum. Proto je vétsina metod korekce Sumu postavena na statistické analyze
jednoho jedniného obrazu.

Sum se vyznacuje tim, Ze jde o vysokofrekvenéni signal, takze lze eliminovat vhodnym
filtrem typu dolni propust. Toto ovSsem vede k poruseni detaitii v obraze a tim i k jistému
,rozmazani“ obrazu.

Zvlastnim typem Sumu je Sum typu pept a stl. Ten vznikad tak, ze jsou do obrazu
nahodné primichany pouze cerné a bilé pixely. Takovyto Sum mohl vzniknout napt. tim,
ze se digitalizuje fotograficky snimek, na némz béhem zpracovani (vyvijeni a ustalovani)
ulpély drobné necistoty. Takovéto poruchy imponuji jako drobné bilé nebo cerné skvrnky.
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Medianovy filtr takovéto poruchy eliminuje, pficemz jen pomérné méalo poskodi hrany.
Vizualni vylepsSeni takovéhoto obrazu mize byt nékdy znac¢né, protoze Sum typu pepr a
sil je subjektivné vniman jako velmi rusivy.

4.1.2 ZvySovani kontrastu

Subjektivni zvySovani kontrastu je jednou z technik, které umoznuji lepsi vniméani obrazu.
Ke zvyseni kontrastu lze pouzit dvou cest:

1. detekce hran

2. analyza textury

4.1.2.1 ZvysSeni kontrastu detekci hran

Zvyseni kontrastu pomoci detekce hran je obvyklym zpiisobem. Princip je velmi jednodu-
chy. Hranovym detektorem si ziskam obraz obsahujici zdliraznéné hrany a tento obraz pak
slou¢im s obrazem ptivodnim. Vyssi jas v mistech hran zpisobi, Ze lidské oko bude hrany
vnimat jako ostfejsi a vyraznéjsi.

Nevyhodou tohoto pfistupu je to, Ze obraz jiz musi hrany obsahovat. Obraz, ve kterém

vvvvvv

4.1.2.2 ZvysSeni kontrastu analyzou textury

Nékteré modality neposkytuji obraz s pomérné homogennimi plochami, ale jednotlivé tkané
se lisi predevsim texturou. Klasickym prikladem je ultrazvukovy obraz, ktery homogenni
plochy s vyjimkou ploch anechogennich prakticky neposkytuje. V takovém pripadé lze
k subjektivnimu zesileni kontrastu pouzit nékolika pristupti vyuzivajicich analyzy textury.

Principidlné nejjednodussim pristupem je segmentace obrazu podle podobnosti textury.
Jako hrany, které se vlozi do ptivodniho obrazu, se pak pouziji hranice mezi jednotlivymi
oblastmi. Tento pristup poskynuje jasné a ostré hranice umoznujici snadnou biometrii
sledovanych organti nebo 1ézi. Jeho snad jedinou nevyhodou je to, ze takto vlozené hrany
jsou pomeérné tvrdé a mohou ptisobit subjektivné rusivym dojmem.

Alternativni pristupy jsou méné obvyklé a maji charater spise vysledkd jednotlivych
publikaci nez klinicky Siroce pouzivaného pfistupu. Jednou z moznosti je pouziti je pod-
barveni vhodné oblasti vyssim jasem nebo barvou, kterd se v daném obraze nemtize vy-
skytnout, na ultrazvukovém snimku je toto demonstrovano na obrazku 3.11. Dalsi a jesté
méné obvyklou moznosti je homogenizace oblasti obvykle pomoci Sedoténovych morfolo-
gickych operatorii kombinovanych pripadné s dalsimi filtry. Tento pristup vsak predstavuje
tak hruby zasah do vlastniho snimku, ze vétsina klinickych pracovnik nebude takovému
snimku ptilis divérovat. Priklad takto upraveného snimku je na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Vyhlazeni ploch pomoci morfologickych operator.

Na prvnim snimku je ultrazvukovy obraz fantomu — koagulované konské krve v zZelatiné.
Na tento snimek byla aplikovana fada Sedoténovych dilataci a erozi, obraz byl nékolikrat
rozostren Gaussovskym filtrem a nasledné byl upraven jas a kontrast tak, aby dynamicky
rozsah snimku odpovidal bitové hloubce obrazu. Cilem v8eho byla pfijatelnd homogenizace
textury (vpravo nahote).

Snimek homogenizované textury byl dale upraven hranovym detektorem (snimek vlevo ve
stfedni fadé). Sloufenim snimku obsahujiciho hrany a snimku pivodniho vznikl snimek,
ktery by mél zdurazinovat hrany (snimek vpravo ve stfedni fadé). Za povSimnuti stoji
predevsim fakt, Ze tento pristup sice zdiraznil hrany, ale vnesl fadu artefakta a vysledek
neni navzdory vypocetni naro¢nosti subjektivné prili§ uspokojivy.

V dolni fadé je vychozi snimek filtrovany béznym primérovym filtrem o vétsim priméru
masky (vlevo dole) a slou¢eni vychoziho snimku s hranami detekovanymi v tomto snimku
(vpravo dole). Vysledek je subjektivné mnohem lepsi.

Toto je hezkou ukazkou toho, Ze v fadé pripadu predstavuje prili§ sofistikovany pristup
7e naroc¢nost vypoctu si v nékterych pripadech vynucuje to, Ze jednoduché linearni metody
nemusi byt natolik robustni.
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4.1.3 Pouziti nepravych barev

Nepravé barvy predstavuji jeden z pokusi, jak obejit omezeni lidského oka, které nam
umoznuje rozlisit v jednom obraze pouze omezeny pocet stupnu jasu jedné barvy. Cela
myslenka je takova, Ze se podle vhodného klice prevedou stupné Sedi na barvy tak, aby
byly vnimany alespon pfiblizné jako jedna usporadand rada jdouci od barev ,tmavsich®
k barvam ,svétlejsim*. Kli¢ k pfevodu se obvylke nazyva LUT (zkratka z LookUp Table).

Obrazek 4.2: Priklady pouziti nepravych barev.

Na prvnim snimku je ultrazvukovy obraz fantomu — koagulované koniské krve v zelatiné.
Tento snimek byl postupné zobrazen pomoci LUT integrovanych do ImageJ a pojmeno-
vanych spectrum, fire a Rainbow RGB.
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4.1.4 TFze obrazu

Faze neboli spojeni obrazi je dalsi z fady principidlné jednoduchych operaci s obrazem,
které maji mimoradné Siroké pouziti.
Matematicky se fize obrazi f a g provede nasledujicim zptisobem:

(f +9)(x,y) = af(z,y) + Bg(z,y) (4.1)

Vahy a a (8 definuji chovani vysledného obrazu. Obvyklym pozadavkem je, aby byl
jejich soucet jedna, potom je totiz nizsi riziko, ze dojde k tomu, ze vysledny obraz bude
obsahovat pixely, u kterych doslo k ofezani hodnoty jejich jasu.

Pokud chceme obrazy spojit rovnym dilem, volime obvykle obé vahy rovné jedné po-

vvvvvv

vvvvv

honotu vahy.

Mimoradné dulezitou volbou je volba a = 1 a § = —1, tedy vlastné odecitani obraz.
Tohoto se vyuziva zejména v digitalni subtrakéni angiografii (DSA), diky které lze ziskat
rentgenovy snimek cév i pfi relativné nizké zatézi pacienta jak ionizujicim zafenim tak i
kontrastni latkou (viz obr. 4.4).

Zvlastnim zptisobem ftze obrazl je morphing. Vychézi z warphingu, tedy cilenych de-
formaci obrazu podle uzivatelem zadanych parametri. Morphing je vlastné hledani cesty
mezi dvéma obrazy, prizemz kroky na jednotlivé cesté jdou cilené warphované obrazy. Za-
timco v pocitacové grafice zaméfené spise na zabavni priimysl ma toto pomérné Siroké
uplatnéni, v biomediciné je uplatnéni sporadické. Nabizi se sice moznost hledani pravde-
podobnych mezistavi mezi napt. zdravym a patologicky zménénym organem, ale zde je
vyraznou limitaci to, ze jde pouze o manipulaci s obrazem, kterd ve svém zakladnim pro-
vedeni nezohlednuje fyzikalni ani biologickd omezeni, takze se 1ze velmi snadno dostat na
zcesti, jak demonstruje obrazek 4.3.

Obrazek 4.3: Morphing, jehoZ mezikroky zjevné nemaji biologicky smysl

zdroj: http://commons.wikimedia.org, File:Bush-Arnie-morph. jpg
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Obrazek 4.4: DSA lebky — aneurysma jako projev Takayasuovy arteritidy.

Digitalni subtrakéni angiografie se bézné pouziva ke ziskani informaci o pribéhu cévniho
fecisté v lebce. I pti pouziti kontrastni latky je denzita cév stéle podstatné nizsi nez denzita
kosti lebky a proto by lidské oko nedokéazalo postfehnout vyraznéjsi rozdil mezi zastinénim
lebky a zastinénim zpiisobenym lebkou a cévou naplnénou kontrastni latky. Resenim miize
byt pouziti jiné modality schopné zachytit cévu, tedy CR nebo MRI, ovSem nevyhodou je
vys$i cena a v pripadé CT i podstatné vyssi radiacni zatéz. Proto se problém fesi pomoci
zpracovani obrazl. Za stejnych podminek se poridi snimek lebky nativni a snimek lebky
po podani kontrastni latky do cévniho fecisté. Lidské oko rozdil prakticky nepostiehne,
ale pokud se tyto obrazy odectou a upravi se jas a kontrast, je cévni fecisté patrné na
prvni pohled.

Na snimku je patrné aneurysma (vakovité rozsifeni) na pravé arteria cerebralis anterior.
Mozkové krvaceni predstavovalo prvni projev Takayasuovy arteritidy u osmnact mésict
staré divky. Neobvykle ¢asny zacatek choroby (obvykle se Takayasuova arteritida obje-
vuje u Zen ve véku kolem 40 let) vedl k tomu, ze definitivné byla diagnéza stanovena az
autoptickym vysetfenim, kdyz pacientka ve véku dvou let chorobé podlehla.

zdroj: [20].
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4.2 Hodnoceni kvality zobrazovacich metod

Kvalita zobrazeni konkrétni zobrazovaci metodou je vyjadfenim rozdilu mezi vysledkem
zobrazeni a ocekavanym stavem. Tento rozdil mizeme hodnotit subjektivné nebo objek-
tivneé.

Subjektivni hodnoceni znamend, ze hodnotime pouze subjektivné vnimanou odchylku
vysledného obrazu od néjakého viceméné ,intuitivniho“ oc¢ekavani. Pokud hodnoti zkuseny
pozorovatel, miize byt subjektivni hodnoceni uspokojivé, ovsem pokud hodnotici pozorova-
tel postrada zkusenosti, mize byt jeho hodnoceni krajné zavadéjici. Napiiklad ultrazvuku
neznaly hodnotitel by mohl pokladat upraveny obraz na obrazku 4.1 za kvalitnéjsi, a¢ do-
slo tpravou k poskozeni a snadno by se podobnou tpravou ztratila i diagnosticky cenna
informace.

Objektivni hodnoceni je takové hodnoceni, které je jen minimdalné zavislé na osobé
hodnotitele. Pro tplnost je tieba zdtraznit, ze idealni stav, ktery porovnavame ze ziskanym
obrazem, miize byt také do jisté miry subjektivni informaci, ale vliv subjektu lze pomérné
uspésné eliminovat napt. pouzitim fantomu.

Objektivni analyza je zalozena na analyze dil¢ich aspektii zobrazeni. Obvykle se hodnoti
nasledujici parametry:

e prostorové rozliseni

¢asové rozliseni

energetické rozliseni

linearita prevodu zobrazovaného parametru

linearita prevodu pozi¢ni souradnice

homogenita procesu zobrazeni

4.2.1 Prostorové rozliseni

Prostorové rozliseni udava schopnost zobrazovaciho systému rozlisit nejmensi detail scény.
Prakticky se prostorové rozliseni stanovuje tak, ze se pofidi obraz fantomu, jehoz roz-
méry umoznuji pokladat jej za bod nebo pifimku. Obraz fantomu se nazyva Point Spread
Function' (PSF) v ptipadé bodového fantomu a Line Spread Function (LSF) v pifipadé
primkového fantomu.

Point spread function je v béznych pripadech symetricka podle svého stiedu, uprostied
mé globalni maximum. Jako koeficient prostorového rozliseni se pak zavadi vzdalenost mezi
body, kde nabyva point spread function pravé poloviny svého globalniho maxima. Koeficient
prostorového rozliseni se oznacuje zkratkou FWHM (Full Width at Half Maximum).

'K anglickému pojmu Point spread function se, alesponi podle znalosti autort, nepouziva zadny Sesky
ekvivalent, snad jediné Cesky hlaskovana zkratka, tedy ,pé—es—ef“.
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V ptipadé tomografickych systémi, tedy napi. CT nebo konfokalni mikroskop, je di-
lezitym parametrem i tloustka jednoho tomografického fezu (tomovrstvy). Tloustka to-
movrstvy muze byt vyrazné odlisna od koeficientu prostorového rozliseni, protoze miize
zaviset i na jinych fyzikalnich a technickych parametrech zobrazovaciho systému.

4.2.2 Casové rozliseni

Casové rozliseni je diilezitym parametrem v pfipadé, Ze jsou zobrazovany pohybujici se
struktury. K hodnoceni ¢asového rozliseni se pouziva obvykle frekvence snimki.

Neékdy lze vyuzit ke zlepseni casového rozliSeni toho, ze fada biologickych déji vyka-
zuje znacnou periodicitu a tu lze mérit. Nejlépe to 1ze demonstrovat na radioizotopovém
vysSetfeni plnéni komor myokardu. Pokud bychom podali pacientovi takové mnozstvi radi-
ofarmaka, aby bylo mozno ziskat videosekvenci, jejiz jeden snimek by odpovidal desitkam
milisekund, byla by radia¢ni zatez neimérné vysoka. Jestlize vSak detekci synchronizujeme
s EKG, pak lze ziskat fadu snimkt. Obsah jednoho jediného takového snimku mtze byt
neinterpretovatelny z diivodu malého poctu detekovanych rozpadi, ale protoze ziskame
fadu snimkt ve stejné fazi srde¢niho cyklu, mtizeme jejich sumaci ziskat vérohodny obraz
aktivity v srdecni dutiné v daném okamziku.

4.2.3 Energetické rozliseni

Energetické rozliseni je parametrem charakterizujicim citlivost detektrou. Nejjednodussim
vyjadfenim energetického rozliSeni je minimélni citlivost detektoru (prah detektoru), tedy
nejmensi relevantni signal na vstupu, ktery vyvola métitelnou odezvu. Pouzitelnost tohoto
parametru limituje mnozstvi Sumu pritomné za béznych podminek. Proto je tfeba stanovit
i iroven Sumu a hodnotit pomér signalu a Sumu.

4.2.4 Linearita prevodu

V idedlnim ptipadé by mélo byt zobrazeni linearni z hlediska zobrazovaného parametru i
z hlediska soutadnic.

Linearitu z hlediska parametru lze demonstrovat na termografii. Je-li termografie li-
nerarni z hlediska teploty, znamend to, ze maji-li dva libovolné body teplotu 7" a oT,
pak jsou tyto body zobrazeny na body o jasu J a a.J. Ze zvoleného piikladu je jasné, ze
v libovolném rozsahu nemtize byt linearni zadna metoda, proto je pozadavek linearity z hle-
diska zobrazovaného parametru celkem logicky omezen pouze na uzitecny rozsah vstupnich
hodnot.

Linearita z hlediska parametru je tedy dilezita z hlediska posuzovani rozdilného charak-
teru dvou bodu. V praxi neni t¥eba linearitu vzhledem k parametru striktné vyzadovat, byt
nelinearita mtze komplikovat interpretaci vysledkt nékterych dalsich operaci s obrazem.

Linearita z hlediska souradnic predstavuje totéz, ovSem ve vice rozmeérech. Nazorné
si lze linearitu z hlediska soufednic predstavit tak, Zze maji-li dvé libovolné orientované
usecky délku d a (d, pak jejich obrazy maji délky 0 a 0. Protoze takové tisecky mohou
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byt orientovany skutecné libovoln€, zarucuje linearita z hlediska soufadnic i zachovani
vzajemného thlu.

Nelinearita vzhledem k soufadnicim znamenad, Ze se obraz rozlozeni oproti skutec¢nosti
deformuje. To muize predstavovat bezprostiedni problém pro vyuziti informaci a proto je
tfeba tuto nelinearitu fesit.

Ke kvantifikaci nelinearity 1ze pouzit nékolik pristupti. Z teoretického hlediska jsou nej-

vvvvvv

pouzit napiiklad rezidudlni odchylku ziskanou statistickou analyzou naméfenych vzork.

4.2.5 Homogenita procesu zobrazeni

Homogenita procesu zobrazeni znamena, ze parametry jako citlivost jsou v celém zobrazo-
vaném prostoru stejné. Homogenita muze byt narusena bud samotnym principem zobrazo-
vaci metody nebo starnutim detektoru. Naptiklad ultrazvukové zobrazeni pomoci konvexni
nebo sektorové sondy je z principu nehomogenni, protoze dochazi k itlumu prochazejiciho
ultrazvuku a k jeho divergenci. Nicméné tyto faktory jsou znamy a jsou kompenzovany tak,
Ze vysledny uzivatel je od této nehomogenitky prakticky odstinén. Na druhou stranu vlivem
starnuti ultrazvukové sondy miize dochéazet k vypadkim nebo ke zménam parametri jed-
notlivych elektroakustickych ménica a tim dochazi ke zkreslovani obrazu. Protoze poruchy
elektroakustickych méni¢tt maji ndhodny charakter, dochazi ke vzniku nehomogenity, kte-
rou nelze bezpecné predikovat. Pii vhodném proméreni sondy vSak lze tuto nehomogenitu
taktéz popsat a v nékterych pripadech taktéz kompenzovat.

4.3 Pocitacova podpora diagnostiky

Mezi jednu z nejzajimavéjsich aplikaci metod analyzy obrazové informace patii pocitacova
podpora diagnostiky. Zamérné piseme o pocitacové podpote diagnostiky a nikoliv o po-
¢itacové diagnostice nebo o automatizované diagnostice, protoze mezi témito pojmy je
jisty nikoliv nepatrny rozdil. Zatimco pocitacova diagnostika je postup, kdy pocitac, tedy
pocitacovy program, je ¢ernou skfinkou, kterd na vstupu dostane data o pacientovi a na
vystupu prezentuje nejpravdépodobnéjsi diagndzu, pocitacem podporovana diagnostika je
rozsitenim predeslého o schopnost vysvétlit prislusny vysledek. Jiny pohled je takovy, ze
pocitacova diagnostika stanovi direktivné diagndzu, zatimco pocitacem podporovana dia-
gnostika navrhuje moznosti, zdtivodnuje je, ale kone¢na diagnéza je plné v rukou obsluhy,
tedy lékare.

Vlastni princip pocitacové podpory diagnostiky si demonstrujeme tak, ze si hrubé po-
piseme kroky, v jakych by probihalo sestaveni.

4.3.1 Volba priznakovy vektori

Vstupem programu, ktery provede diagnozu, je fada znakt a ¢isel popisujicich prislusny
stav pacienta. V nasem pfipadé jde o digitalizovany obraz néjaké 1éze, u které néas zajima
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jeji biologicky vyznam. Digitalizovany obraz je vlastné matici ¢isel, takze by se mohlo zdat,
7e postacuje na vstup vlozit tento obraz. Ovsem toto neni zcela spravna myslenka, protoze
jde o pomérné rozsahly pocet c¢isel a vztahii mezi nimi, takze obsluha by byla vypocetné
velmi naroc¢né. Proto se pocet vstupnich dat redukuje tim, Ze se 1éze popise nékolika ¢isly,
které by mély charakterizovat jeji obraz a pritom byt pokud mozno invariantni vii¢i bézné
proménlivym technickym parametrim. Obraz léze obvykle nejlépe charakterizuje jeji tvar
a textura lézi vyplnujici.

Pro ilustraci takového parametru si mtizeme predstavit utvar podobny elipse, coz muze
byt v praxi fez zlu¢nikem nebo lymfatickou uzlinou. Takovyto utvar lze popsat naptiklad
pomoci délek poloos, ovSsem tyto parametry budou zavislé na zvétseni — tedy napr. v ultra-
zvukovém obraze bude hodnota zaviset na nastaveni hloubky. Pokud vsak vezmeme jako
parametr popisujici tvar pomér délek obou poloos nebo t¥eba pomér obvodu a obsahu (tzv.
cirkularitu), nebude hodnota parametru zaviset na zvétseni.

Podobné konkrétné u ultrazvuku fada texturnich mér zavisi na nastaveni zisku. Zde
pitelny intuitivni smysl. Pro pripadné aplikace je tedy nejlepSim feSenim experimentalni
ovéfeni toho, v jakém rozsahu nezavisi pouzivané texturni miry na nastaveni zisku. Situ-
aci komplikuje i to, ze ultrazvukovy obraz miize byt predzpracovan radou filtra tak, aby
subjektivné lépe vypadal, takze vysledek se miize mezi jednotlivymi piistroji ponékud lisit.

7 vyse uvedeného vyplyva, ze i samotna volba parametr popisujicich tvar a texturu
neni trivialni zalezitosti. V idealnim pfipadé by méla byt provadéna za koordinace klinika,
ktery nejlépe posoudi, co ma smysl hodnotit, informatika, ktery nejlépe posoudi, které
parametry budou v ramci danych podminek invariantni, a biomedicinského technika, ktery
nejlépe posoudi, zda nebude problémem variabilita mezi jednotlivymi pfistroji.

V nékterych pripadech se timto zptisobem dospéje k pomérné malému poctu pfiznaki.
Na tyto priznaky se lze divat jako na souradnice vektoru z vektorového prostoru vyssi
dimenze. Nejde o samotucelnou hricku, fada metod vyuzivajicich pfiznakového vektoru je
zalozena na metodéch linearni algebry. V jinych pfipadech je pocet priznakt stale neimérné
vysoky a tak je tieba provést néjakou formu redukce piiznaki. K redukci priznaku lze pouzit
nékolika pristupt, volba konkrétniho pfistupu je dana spise zvyklostmi a zkuSenosti. Pri
redukci parametri je ovSem tfeba mit k dispozici vzorky moznych vysledki.

K redukci poc¢tu proménnych se pouzivaji predevsim metody matematické statistiky,
jakou je napf. analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis — PCA). PCA
je zalozena na tom, Ze se z ptivodnich parametrii vypocitaji parametry nové tak, ze dokazi
stejné rozlisit vstupni data. Novych parametri je ovSsem podstatné méné. Velkou vyhodou
PCA je i to, ze je implementovana v bézném statistickém software, tedy je bézné dostupna
na kazdém pracovisti®.

Méné obvyklé postupy redukce parametrii jsou zaloZzeny napf. na pouziti genetickych
algoritmii, tedy pocitacové simulace evoluce. Parametry jsou voleny tak, aby byl evoluci
optimalizovan pocet parametri.

2Jeden z nejlepsich statistickych programi R je k dispozici pod licenci GNU-GPL, tedy jej lze pouzivat
bezplatné.
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4.3.2 Expertni a konzultacni systémy

Presna definice expertniho systému nejspise neexistuje. V literatufe se 1ze setkat jak s po-
jetim pomérné volnym, tedy pojetim jakéhokoliv programu, ktery netrivialnim zptisobem
napodobuje ¢innost experta napiikad v diagnostice nebo v planovani, tak i pojetim strikt-
nim, které ndpodobu (simulaci) ¢innosti experta spojuje pouze s konkrétni architekturou.

Ptiznakovy vektor zavedeny v predeslém odstavci je vhodnym vstupem pro expertni sys-
tém, ktery se pokusi podle pfiznakid urcit pravdépodobnou diagnézu. Takovato informace
samoziejmé v praxi predstavuje problém. Za konec¢nou diagndézu je totiz plné odpovédny
lékar, takze se jen s obtizemi mize spolehnout na vystup pocitacového programu. Z toho
dtvodu se na expertni systém nahlizi spiSe jako na nazor kolegy. Aby byl takovy nézor
viibec akceptovatelny, musi byt podlozen argumenty. To znamené, Ze expertni systém by
mél byt schopen zdtvodnit, na zakladé jakych procesit dospél k tomu, ze priznakovy vek-
tor odpovida s nejvétsi pravdépodobnosti dané diagnéze. Vzhledem k architektuie fady
expertnich systému toto neni az tak samoziejmou vlastnosti, jak by se mozna na prvni po-
hled zdalo. Pro oznaceni expertnich systému, které maji schopnost zdtvodnit své zavéry,
se tedy nekdy pouziva systém konzultacni systémy.

Diagnosticky expertni systém v tizce pojaté architektuie se sklada z nasledujicich prvkii:

o bize znalosti
e bize dat
e inferen¢ni mechanismus

Baze znalosti predstavuje soubor zékladnich znalosti a pravidel obecného charakteru
predevsim z dané oblasti. Tyto znalosti nemusi byt nezbytné presné, baze znalosti mize
obsahovat i neurcité znalosti a pravdépodobnostni pravidla. Baze dat obsahuje informace
o aktuédlné FeSeném problému. Inferencni mechanismus zajistuje nalezeni vlastniho feSeni
tim, Ze vyuziva informace z béaze znalosti i baze dat.

Vlastni realizace baze znalosti mtze byt zalozena na nékolika principech. Nejcastéji
pouzivanymi principy jsou:

e predikatova logika — automatické odvozovani z axiomt, realizovano obvykle v jazyce
Prolog

e produkéni pravidla — specidlni tvar logickych pravidel ve tvaru:

pLADPaA ... Ap, = d (4.2)

e asociativni sité — jednotlivé poznatky jsou uzly v grafu, ohodnocené hrany pak pted-
stavuji vztahy

e ramce — slozité datové struktury sdruzujici informace o objektech a vzajemnych vzta-
zich mezi objekty
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Pocitatova podpora diagnostiky predstavuje oblast, kde se styka medicina, uméla inte-
ligence a analyza obrazu. Sirokého uplatnéni zde nachazeji metody zndmé jako pocitacové
vidéni. Vétsina vysledki je prozatim na trovni experimentii, nicméné je publikovano velké
mnozstvi vysledkt, takze lze pfedpokladat, ze se ¢tenar-student s problematikou béhem své
profesni drahy setka. Problematika vSak dalece pirekracuje ramec tohoto textu a proto lze
pripadého zajemce o technické detaily odkazat na vynikajici pentalogii Umélé inteligence,
jejimiz editory jsou Vladimir Maiik, Olga Stépankova a Jifi Lazansky.
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Kapitola 5

Software

V této kapitole podame stru¢ny prehled vybranych programii, které si mtize ctenar beplatné
poridit a vyzkouset si tak analyzu a zpracovani obrazovych dat v praxi.

5.1 GIMP

GIMP je program slouzici predevsim k vytvareni a editaci rastrovych obrazi. Je volné
dostupny pod licenci GNU GPL, je béznou soucasti nejrozsifenéjsi Linuxové distribuce
Ubuntu, ovSem existuji porty i pro jiné operacni systémy. Z hlediska analyzy a zpracovani
obrazu je zajimavé predevsim to, Ze umoznuje provadét konvoluci s uzivatelsky definova-
nym jadrem a umi zakladni operace matematické morfologie.

e Domovska stranka: http://www.gimp.org/

o Cesk4 stranka: http://www.gimp.cz/

5.2 Imageld

ImageJ je program pro analyzu a zpracovani védeckych obrazovych dat, ktery byl vyvinut
na National Institutes of Health (USA). Je volné dostupny pod licenci Public Domain.
Pouziva se predevsim pii analyze mikroskopickych obrazii, ovsem jeho pouziti je mnohem
sirsi. Jeho obrovskou vyhodou je to, Ze je napsan v jazyce Java, ktery umoznuje bezproblé-
mové spousténi pod prakticky vSemi pouzivanymi operacnimi systémy. Dalsi vyhodou je
otevienost a modularita kédu, diky které mize kdokoliv vytvaret nové moduly — pluginy
— doplitujici funkcionalitu. Siroké komunita uZivatelt pak znamena, Ze v pfipadé problémii
lze vznést na prislusnych diskuznich serverech dotaz a je velka pravdépodobnost, Ze se
tazatel v kratké dobé docka uzite¢né odpovédi.

e Domovska stranka: http://rsb.info.nih.gov/ij/

e Dokumentac¢ni Wiki: http://imagejdocu.tudor.lu/
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5.3 Octave

Octave, pfesn€ji GNU Octave, je matematicky programovaci jazyk vysoké trovné. Vyso-
kou trovni je mysleno to, ze jeden ptikaz jazyka pfedstavuje pomérné komplexni ¢innost,
napiiklad vipocet diskrétni Fourierovy transformace nebo vyfeseni soustavy rovnic. Sifen
je pod licenci GNU GPL, tedy je volné dostupny kazdému. Octave neni primarné urcen ke
zpracovani obrazli, pro pouziti je tfeba pridat balik image.

e Domovska stranka: http://www.gnu.org/software/octave/
o Ceska stranka: http://www.octave.cz/
e Balik image: http://octave.sourceforge.net/image/index.html

Pravdou je, ze ovladani z prikazové radky a potieba ovladat alespon zakladni principy
proceduralniho programovani mtze pfedstavovat pro vétsinu ctenait jistou komplikaci.
Ovsem pokud se laskavy ¢tendf pohrouzi do studia analyzy obrazu hloubéji, tak zjisti, ze
pokud bude chtit pracovat s analyzou obrazu samostatnym a pritom dostatecné tvorivym
zpusobem, je velmi pravdépodobné, ze diive ¢i pozdéji dostane k problému, na jehoz feseni
nenalezne vhodny plugin do ImageJ a nebude mit k dispozici informatika, ktery by mu jej
v Javé napsal. Pak pfijde ke slovu pravé néjaky vysokodroviiovy jazyk schopny provadét
i manipulace s obrazy. Po pfekonani prvotnich obav a nejistoty je totiz prace s takovym
jazykem z jistého tthlu pohledu snazsi nez prace s plné grafickym prostredim.
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