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Abstrakt

Cilem této prace je odhaleni moznosti vyuziti metod texturni analyzy k detekci a
segmentaci nadorové tkané¢ v CT datech plic a klasifikace viabilnich oblasti nadorové
tkané. Hlavnim predpokladem prace jsou rozdily texturnich vlastnosti (pfiznakll) mezi
nadorem a okolnimi tkdnémi a zmény téchto piiznakti béhem vyvoje a 1écby nemoci.
Préace obsahuje ptehled jednotlivych metod texturni analyzy. Dale se zabyva vytvofenim
vlastni metody, kterd je tvofena vybranymi metodami texturni analyzy, jejichz vystupy
spolecn¢ vytvari vektor ptiznaki (pro kazdy voxel obrazu ziskdme vektor ptiznakil). Ten
je nasledné¢ dale zpracovavan pomoci metody shlukové analyzy. Obsahem prace je
teoreticka reSerSe dané problematiky, popis navrhu vlastni metody a statistické

vyhodnoceni vysledkii. Navrh metody je zpracovan v programovacim prostredi Matlab®.
Kli¢ova slova:

texturni analyza, mikrotexturni metody, statistické¢ metody, shlukova analyza

Abstract

The aim of this work is the revelation of the possibility of the use of texture
analysis methods to detection and segmentation tumor tissue in lung CT image data and
classification viable areas of tumor tissue. The main assumption of this thesis are
differences of textural features between tumor and surrounding tissues and changes of
these properties during development and treatment of this disease. The thesis contains
overview of texture analysis methods. It deals with the creation of own method which is
composed of some methods of texture analysis that create vector of properties (for each
voxel in the image we get vector of features). This vector is afterwards processed by
methods of cluster analysis. Content of this work is theoretical research of this issue,
description of own method and statistical evaluation of the results. The method is
processed in programming environment Matlab®.
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texture analysis, microtexture methods, statistical methods, cluster analysis
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Uvod

Vyskyt nddorovych onemocnéni je v souc¢asné dobé velmi vysoky, pfi¢emz nadory plicni
tkan€ jsou u muzii jednim z nejcastéjSich (vyssi procento muza koufi oproti Zenam). Tato
diagnoza patii mezi velmi zavazné, a pokud dojde k odhaleni této nemoci pozdé, tak
vétsinou konci smrti daného pacienta. Pficemz samotna diagnostika probiha nejcastéji za
pomoci CT vySetfeni (z anglického Computed Tomography) ¢i vyuzitim magnetické
rezonance. [1] [2]

Na zékladné¢ téchto vysetieni je ziskan vystup v podob¢ obrazovych dat dané oblasti,
pti¢emz 1ékat musi vyhodnotit, zda-li se v dané oblasti nador vyskytuje ¢i ne, coz je
v nékterych piipadech velmi ndrocné. Pro terapii je vSak nutné odhalit, o jaky typ
nadorové tkané se jedna. Z tohoto diivodu dochézi k provedeni biopsie, kdy je pacientovy
odebréan vzorek z daného nadoru, ktery je nasledné histologicky vysetfen. Tento zédkrok
je vsak problematicky. Pro pacienta pfinasi urcity diskomfort, ¢imz je myslena bolest,
zdravotni rizika a rizné komplikace. V nékterych piipadech 1ékaf neni schopen odebrat
vzorek z divodu jeho nevhodné pozice (napt. vyskyt cév, které brani bezpecnému

odebrani vzorku).

Pro detekci viabilnich tsektl v rdmci daného nadoru se nejcastéji vyuziva perfuzni
CT vysetteni, kdy je pacientovi podana kontrastni latka (nejcastéji na bazi jodu) a poté je
dana akvizi¢ni scéna snimana v Casovém vyvoji. Na zédkladné tohoto vySetfeni je mozné
vyhodnotit miru prokrveni oblasti vyvijejici se v ¢ase. Tato metoda vSak pfinasi urcita
rizika. Té€lo pacienta absorbuje velké davky rentgenového zafeni, které nesou riziko
vzniku dalSich nadorovych tkani. Navic perfuzni vySetfeni je narocné i pro lékarsky
persondl, softwarové zpracovani je v nékterych ptipadech velmi obtizné na nastaveni a

v nékterych ptipadech neni schopné poskytnout pozadované vysledky.

SniZeni tohoto rizika by pfinesla diagnostika s vyuzitim metod texturni analyzy. O
textufe mizeme obecné fici, Ze jeji vyskyt je v naSem Zzivoté velmi Casty. Texturu je
mozné odhalit i v ramci naSeho téla, pficemz se da fici, Ze jednotlivé tkan€ se od sebe na
zéklad¢ texturnich vlastnosti odliSuji. Analyza texturnich vlastnosti probihd v ramci
obrazovych dat, ¢imz by sice neodpadla nutnost napt. CT vySetieni, ale bylo by mozné
pouZit jiny protokol akvizi¢nich parametrii. Tim by doSlo ke zkraceni doby sniméni, a

tudiz i ke snizeni davky absorbované pacientem.

V ramci vlastni préace je testovan predpoklad vyuziti texturni analyzy pro 1ékatskou

diagnostiku. Kombinaci metod texturni analyzy je na redlnych pacientskych datech
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ziskan vektor ptiznakt, ktery vstupuje do shlukové analyzy, a vysledky jsou nasledné
statisticky vyhodnoceny. V praci jsou diskutovany vysledky a moznost vyuziti texturni

analyzy pro diagnostiku nadorovych tkani na obrazovych datech z CT vysetieni plic.

Vyuziti texturni analyzy pro Iékatskou diagnostiku bylo jiz pfedmétem mnoha studii.
Jeji funkénost byla ovéfovana v kombinaci S riznymi diagnostickymi technikami
pouzivanymi pro zisk obrazovych dat (MRI, UZV, RTG, CT). Predmétem teéchto
zminénych studii bylo napf.: ovéfeni funk¢nosti texturni analyzy pro detekci koznich
nemoci [3], dale vyuziti texturni analyzy pro diagnostiku Alzheimerovy choroby [4] ¢i

pouziti texturni analyzy pro rozliSovani malignich a benignich nadort prsu [5].
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1. Plicni nadory

Nemalobunéény karcinom plic je nejcastéji se vyskytujici typ nadorit u muzi nad 40 let.
Toto onemocnéni patii do rozsahlé skupiny chorob, pro které je charakteristické, ze
nékterd skupina bunék se zacne nekontrolované mnozit (d€lit). Maligni transformace
buiiky a vyvoj nadoru jsou velmi dlouhodobé procesy. Na bunécné tirovni je tento proces
uzce spjat s regulaci bunééného cyklu. Pokud dojde k mutaci genti, které koduji proteiny
podilejici se na regulaci bunécného cyklu, tak mize dojit ke karcinogenezi dvéma

zpusoby:

1) Mutované geny podporuji pfimo buné¢nou proliferaci tim, Ze umozni bufice obejit
kontrolni body bunécného cyklu.
2) Mutované geny zpusobuji, ze burniky ignoruji varovné signaly upozoriujici na

vniklé genetické abnormality.

Z téchto divodl je mozné nadorova onemocnéni nazyvat ,,Nemocemi bunééného
cyklu.“[6]

Podle chovéni nadorové tkané k okolnim tkdnim a organiim rozliSujeme nadory na
benigni a maligni. Tyto dva typy lze od sebe odlisit z hlediska tvorby metastdz, coz je
proces, pii kterém dochézi k tvorbé dcefinych nadorti v mistech, ktera jsou vzdalena od
primarniho loziska. V prub&hu tvorby metastaz dochazi k uvoliiovani bunék z primarniho
nadoru, které jsou nasledné transportovany krvi nebo lymfou a usazuji se na vzdalenych
mistech. Obecné mizeme o benignich nadorech fici, Ze rostou vétSinou pomalu,
kompaktné a nesiti se (nemetastazuji) a svym sloZenim jsou vice podobné vychozi tkani,
ve které vnikly. Maligni nadory jsou agresivni, infiltruji okolni tkang&, vzriistaji invazivné
skrze bazalni membrany a metastazuji. Na zaklad€ téchto vlastnosti je spiSe mozné
segmentovat maligni nadory oproti benignim, u kterych je tento proces naro¢ny kvili
jejich podobnosti s vychozi tkani. [6] [7]

Projevy plicnich nadorti miizou byt zcela riznorodé. V pocatecnich stadiich se toto
onemocnéni nemusi projevovat vibec. V pozdgjSich fazich se jiz mohou objevovat
priznaky jako naptiklad: déletrvajici az neustupujici kasel, duSnost a vykaslavani
krvavého hlenu. Diagnostika téchto nadorG probiha nejcastéji témito vySetfovacimi
metodami: bronchoskopii, magnetickou rezonanci ¢i pocitacovou tomografii (CT

vySetieni). [1]

Lécba plicniho nadoru se odviji od histologického typu nadoru a dale od rozsahu
nadoru (mini se jeho velikost v prostoru). Velice vyznamnym faktorem je, zda-li je

nadorem postizena jenom plicni tkan, nebo jestli doSlo k metastdzovani primarniho
14



nadoru do miznich uzlin ¢i do vzdalenych organt. Za nejucinngjsi metodu z hlediska
dlouhodobého uzdraveni se d4 povazovat chirurgické odstranéni celého nadoru. Dal§imi
moznostmi 1€¢by jsou chemoterapie ¢i radioterapie. Tyto metody se vyuzivaji pokud, neni
mozné provést chirurgické odstranéni nddoru. Vyhodou chemoterapie je, ze dokaze nicit

nadorové bunky po celém téle a ne jenom v omezeném okoli aplikace. [1]
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2. Vypocetni rentgenova tomografie (CT
vySetieni)

Zaklady této v soucasné dobé jedné¢ z nejvyuzivanéjsi diagnostickych metod byly
polozeny v Sedesatych letech minulého stoleni, kdy byla zpracovana analyticka
matematickd metoda, jejiz aproximace umoziuje rekonstrukci za pomoci vypoctu ze
superprojekce matic rotujiciho vektorového prostoru skalarni matice. Vlastni vysledny
obraz vznika z jednotlivych tzv. tomografickych fezli télem pacienta, které vznikaji
pruchodem rentgenového zafeni vySetfovanou oblasti. Tato metoda byla prakticky
uskuteénéna Geoffrey Hounsfieldem pii konstrukci vypocetniho tomografu v roce 1971.
V soucasné dobé je mozné i tzv. funkéni CT vySetfeni, kdy je pacientovi podéna
kontrastni latka (nej€astéji jodova) a je vyhodnocovana perfuze sledovanych tkani v Case.
Primarné slouzi CT vySetfeni k ziskani anatomické informace a nésledné je v dalsi fazi

mozné jiz zminéné funkéni vysSetieni. [8] [9]

2.1 Konstrukce CT pristroje

Vypocetni tomograf se skldda ze zobrazovaci soustavy, ta je sloZzend ze zdroje
rentgenového zafeni (rentgenka) a dale z detek¢niho systému. Cela zobrazovaci soustava
je ulozena v gantry (fyzické télo pfistroje). DalSimi souc¢astmi pfistroje jsou vysetfovaci
stlil, vypocetni systém (realizovany vykonnym pocitac¢em) a zdroj vysokého napéti. Podle
konstrukce mizeme vypocetni tomografy dé€lit do Ctyt generaci. Prave konstrukéni feSeni
vychazejici z ptivodniho Hounsfieldova névrhu patii do prvni generace, kdy se tomograf
skladal z jedno detektorového, rotacné translacniho systému. Nasledujici generace
(druhd) jiZ oproti prvni generaci obsahovala vice detektortli, které se mohly pohybovat
rotacné translaénim pohybem. Tteti generace obsahuje plné rotacni systém rentgenka-
sektor detektortl. Ctvrta generace se ukazala byt slepou vyvojovou vétvi. Konstrukce této
generace se skladala z rotujici rentgenky a detektort, které byly ulozeny po celém obvodu
statické Casti gantry. V souCasné dobé se vyuziva pfistroji, které vychazi ze tieti
generace, pficemz v prib&hu vySetieni se pacient plynule pohybuje v ose otaceni rotoru
za kontinualniho snimani dat detekénim systémem. Tento sloZeny pohyb je nazyvan
helikalnim, a proto jsou n€kdy pfistroje, jej vyuZzivajici, nazyvany helikalni vypocetni
tomografy. Po hardwarové strance prodélaly CT pfistroje velky vyvoj, ale zaroven
s konstrukénim feSenim prodé€lal vyvoj i vypocetni systém. Tento systém je zodpoveédny
za ovladani pfistroje, zdznam hrubych dat, rekonstrukci obrazovych dat, archivaci obrazi,
vyhodnoceni a komunikaci s informacnimi systémy. Tyto softwarové nalezitosti

zabezpecuje vyrobce daného pristroje a ty jsou vétSinou kompatibilni pouze s uréitym
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typem tomografu. Softwary od riznych vyrobcu se ale shoduji ve vystupnim formatu
obrazovych dat, ¢imz je format DICOM. [8] [9] [10]

2.2 Detekéni systém

Detekéni systém CT pristroje je tvofen: rotorem, rentgenkou a detektorovou
soustavou. Vsechny tyto komponenty jsou ulozené v gantry a pro pribéh vySetfeni jsou

naprosto nepostradatelné. [8] [9]

Rotor je otocnou ¢asti gantry a je vybaven technologickym systémem klouzavych
prstenct (slip-ring systém). Tento systém jiz neobsahuje kabelaz a umoziuje kontinualni
rotaci detek¢niho systému za soucasné nepietrzit¢ komunikace mezi rotorem a statickou
¢asti gantry — touto komunikaci je myslen pfenos vysokého napéti (nepostradatelné pro
chod rentgenky) a hrubych obrazovych dat. Pfenaseni téchto dat mezi rotorem a statorem
je realizovan za vyuziti opto-optického ¢i radiofrekvenéniho vysilani. [8] [9]

Rentgenka je principialné vakuova dioda a funguje jako zdroj rentgenového zateni,
na jehoz bazi toto vySetieni funguje. Rentgenka vhodnd pro pocitacovou tomografii musi
byt odolnad vici vysoké tepelné zatézi, kterd je zpusobend vysokym piikonem béhem
vySetfeni. Kvuli tepelné odolnosti je anoda rentgenky zhotovovana z wolfranu a navic se
vyuziva rotacni konstrukéni feSeni anody, které snizuje jeji tepelnou ndmahu. Rentgenové
zafeni vznika pravé na wolframové anodé, kde je po dopadu urychlenych elektront
emitovano. Tyto elektrony jsou emitovany z rozzhavené katody a nasledné jsou
pritahovany elektrickym polem anody, na kterou nasledné dopadaji. Tento d&j je mozny
pouze za predpokladu, Ze mezi katodou a anodou je dostatecné¢ velké a spravné
orientované napéti, jeho minimalni velikost je 10 KV a musi platit, Ze katoda je zaporné
orientovana a anoda kladné€. Rentgenka je vyhradné napdjena stejnosmérnym napétim,
pficemz by bylo moZné napgjet i sttidavym napétim, ale rentgenové zareni by vznikalo
pouze v dobé kladné periody na anodé. Elektrony po dopadu na anodu ptedaji svou
energii, ta se z 98% preménuje na teplo a zbylé dvé procenta na rentgenové (RTG) zateni.
Zateni je nasledné usmériovano za vyuziti kolimatoru a riznych clon. Kolimator je

mechanické zatizeni, které slouzi k vymezeni tvaru a sméru svazku RTG zateni. [9] [10]

Detektorova soustava je tvofena velkym poctem detektorti umisténych v fadach po
obvodu rotoru. Citlivost detektorii vyrazné ovliviiuje kvalitu vysledného obrazu a také
naroky na napéjeni a s tim souvisejici davku zateni absorbovanou pacientem. Dnes béZné
vyuzivané piistroje umoziuji snimani Sestnacti datovych stop za jednu rotaci (Multi-slice
CT). V soucasné dob¢ jsou jiz komeréné¢ dostupné piistroje, které obsahuji 320 tad

detektorii (umoznuji sniméani 640 tfezll). Prostorové rozliseni zavisi hlavné na akvizi¢ni
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geometrii skeneru a velikosti vlastniho detektoru. Pro detekci rentgenového zéfeni je
nutné prevést toto zafeni na elektricky signal, ktery muze byt nasledné softwarové
zpracovavan. Dnes se bézn¢ vyuzivaji detektory s polovodiCovym detekénim systémem.
Tyto systémy se nazyvaji flat panely a je diky nim umoznén piimy digitadlni zdznam. Dalsi

moznosti detekce je za vyuziti detektord na bazi CCD cipu. [8] [9] [10]

2.3 Akvizice scény a vznik obrazu

Zobrazovani pii vySetieni CT pfistrojem je zaloZeno na denzitometrickém principu,
meéfeni na tomto principu ur¢i ubytek zareni v prostoru mezi rentgenkou a detektorem.
Vysledny 2D obraz vznika rekonstrukci z 1D projekci snimané scény. Numericka

rekonstrukce obrazu mize probihat tfemi riznymi pfistupy:

1. Fourierova rekonstrukce vyuzivajici centralniho fezového teorému,
inverzni Radonova transformace (rekonstrukce filtrovanou zpétnou
projekei),

3. itera¢ni rekonstrukce,

pricemz majoritné se v soucasné praxi vyuziva filtrovana zpétnd projekce. Tato
Radonova transformace je definovana jako spojity soubor projekci téze scény, které jsou
ziskavany pod spojité¢ se meénicimi hly sniméani. V rdmci vysledného obrazu pracujeme
s matici voxeld (Volumetric Picture Element), coz je objem v trojrozmérném prostoru
(majici rozméry v ose X, y i z), ktery ma kontinudlni jasovou hodnotu. Je mozné najit
analogii mezi voxelem a pixelem, ktery je definovan v 2D prostoru. Zobrazeni v jednom
fezu je ddno trojrozmérnou matici, kterd obsahuje informace o poloze v 0se X, y, Z a 0

mife zeslabeni zafeni v daném bod¢ v prostoru. Tato mira zeslabeni je nazyvéana denzita.

[8] [10]

2.4 Hounsfieldova stupnice

Mira zeslabeni je v prostoru definovana pomoci Hounsfieldovy stupnice. Tato
stupnice je pojmenovana po zakladateli vypocetni tomografie. Zeslabeni je vyjadfovano
tzv. CT ¢isly (definovano vztahem (2-1) [10]), kdy jednotkou této veli¢iny je 1HU
(Hounsfield Unit).
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(.utkéné - .uvody) (2'1)

CTsg, = K X
¢islo Mvody

CT C¢islo je mozné pro danou tkan vypocitat dle vztahu (2-1), kde K je konstanta,
ktera vyjadiuje kontrastni (métitkovy) faktor, ktery je u souc¢asnych ptistroji roven 1000,
u je linearni soucinitel zeslabeni definovany v roving x, y. Linearni soucinitel zeslabeni
se udava v jednotkach cm™ a pro vodu tento sou¢initel nabyva hodnoty n=0,19 cm™. O
Housfieldové stupnici je mozné fici, Ze principialné se jedna o usecku, ktera je rozdélena
na 4096 kvantovacich hladin, kdy kazda odpovida néjakému stupni denzity. V ramci
stupnice jsou definovany dva zdkladni body: -1000 HU a 0 HU. Prvni hodnota odpovida
denzité vzduchu a hodnota 0 HU vyjadiuje denzitu vody. Obecné miizeme fici, Ze denzita
tkani lidského téla lezi v rozmezi hodnot -1000 az 3096 HU. Stupni Sedi je umoznéna

vizualizace rozdili v denzité jednotlivych voxeli.[8] [10]

2.5 Princip ALARA

V pribéhu vySetfeni za pouziti pocitacové tomografie dostdva pacient davky
rentgenového zafeni, které patii mezi ionizujici, proto pouzivani této zobrazovaci
modality neni zcela bez nasledki. Davka, kterou pacient absorbuje, je relativné vysoka a
muze vést k mutacim na bunécné Urovni, které mohou vyustit az ke vzniku nadort.
V soucasné dobé je tedy v praxi akceptovan princip ALARA. Tento nazev vznikl jako
zkratka z: ,,As low as reasonably achievable,” coz vyjadiuje snahu o maximalni snizeni
davek zateni, které pacient a obsluhujici personal dostane, za soucasného ziskani jeste
diagnosticky plnohodnotnych snimk?. [8]

2.6 DICOM

Jak jiz bylo zminéno, vystupem pocitacové tomografie jsou data ve
standardizovaném formatu DICOM. Nazev tohoto datového standartu vychézi
z anglického ,,The Digital imaging and comunication in medicine.” Jednotlivé snimky
ulozené v tomto formatu obsahuji hlavicku s tdaji o daném pacientovi a vlastni obrazova
data. Data jsou nasledn¢ uloZzena v informa¢nim systému daného pracovisté a jsou

dostupna pro zdravotnicky personal. [11]
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3. Texturni analyza

3.1 Textura

Textura patii mezi lokalni charakteristiky obrazu. Obecné mizeme fici, Ze textura je
nedilnou soucasti vSech obrazti véetné téch medicinskych, na jejimz zaklad¢ 1ze v obraze
rozeznavat a klasifikovat urcité oblasti. Plati, ze textury jsou komplexni vzory, které maji
charakteristicky jas, barvu, tvar a velikost. S pomoci textury miizeme v obraze rozeznavat
hranice, hrany, povrchy ¢i jednotlivé struktury. Na zakladé textury se miize radiolog
rozhodovat, zda-li se jedna o zdravou ¢i patologickou tkan. Texturu miizeme popsat jako
vzor v obraze, ktery souvisi s Charakteristickymi zménami intenzit pixelt. Jednotlivé
textury jsou velice rliznorodé a jednotna definice textury neexistuje. O textufe je mozné
fici, Ze je pro ni klicova pravidelnost opakovani urCitého vzoru (tento predpoklad vSak
neplati ve vSech ptipadech napt. u slabych textur). Tyto opakujici se oblasti nazyvame
primitiva (v nékterych zdrojich texony) a jsou charakteristické pro danou texturu. Podle
velikosti primitiv je mozné textury dé€lit na hrubé a jemné, na zaklad¢ pravidelnosti
opakovani primitiv existuje rozdéleni na slabé a silné textury. Silné textury se vyznacuji
pravidelnym uspofadanim jednotlivych primitiv, zatimco slabé textury jsou uspotradané
viceméné nahodné. Dale se daji textury rozdé€lit podle ur¢ité smérovosti, kterou v nich
muzeme rozeznat. Podle tohoto déleni rozliSujeme textury izotropni (bez smérovosti) a

smérové (patrna smérovost uspofadani primitiv). [11] [12] [13]

3.2 Texturni analyza

Jedna se o postup usilujici o ziskani popisu textury, ktery bude nasledné dale
zpracovavan napi. v ramci segmentace ¢i klasifikace. Texturni analyza je vyuZzivana
Vv mnoha oblastech 1 pfi zpracovani biomedicinskych obrazl. Je mozné ji rozdélit do Ctyt
kategorii: segmentace obrazu, klasifikace obrazu, syntéza textury a ziskani tvaru
z textury. [12] [14] [15]

3.2.1 Klasifikace

Ulohou klasifikace je pfifazeni textury do uréité tiidy, kam na zakladé vlastnich
ptiznakl naleZi. Pfiznakem je myslena popisné velicina, kterou je dana textura (objekt)
charakterizovana. Soubory téchto pfiznakl jsou uspoiadany do ptiznakovych vektort.
Obecné¢ plati, ze ¢im vétsi oblast textury vyhodnocujeme, tim je klasifikace presnéjsi

(zlepseni spravnosti klasifikace). Plati vSak, Ze ¢im mensi oblast textury zahrneme do
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klasifikace, tim je lepSi prostorové rozliSeni klasifikace. Tu mizeme rozdélit do dvou
skupin, kontrolovana a nekontrolovana. Tyto skupiny se od sebe lisi podle pfistupt
piifazovani do tfid. U kontrolované klasifikace je nutné pfedem znat jednotlivé tfidy, ke
kterym jsou nasledné textury zatrazovany. Nekontrolovana klasifikace tuto apriorni
znalost nepotiebuje, je schopnd automaticky odhadnout pocet tiid ze vstupnich dat
(ptedlozenych texturnich pfiznaki). [15]

Vétsina klasifikacnich metod se vyznacuje dvéma kroky zpracovani dané textury.
V prvnim kroku je ziskan vektor pfiznakti dané textury, ktery slouzi jako vstup pro dalsi
krok, ¢imz je samotnd klasifikace. Pro vlastni klasifikaci je vSak podstatné, aby byly
zvoleny piiznaky, které jsou relevantni (poskytuji informace podstatné pro zatfazeni do
tfidy). Teoreticky by mélo platit, Ze jestlize jsou si dané dvé textury podobné, jsou si
podobné i jejich vektory ptiznakil. Za samotnou realizaci druhého kroku je zodpovédny
fidici algoritmus, ktery vyhodnocuje danou texturu a podle piedlozenych ptiznaki ji
zatazuje do odpovidajici tiidy. Vstupem tohoto algoritmu jsou tedy zvolené piiznaky a

vystupem tiida, ke které dana textura nalezi. [15]
3.2.2 Segmentace

Texturni segmentace rozdéluje obraz do urCitych oblasti na zdklad¢ texturnich
vlastnosti, takze v ramci dané oblasti jsou texturni pfiznaky s urcitou toleranci stejné.
Toto rozdéleni je vSak pomérné narocné, protoze predem neni zndmo, jaké textury se
V obraze vyskytuji, jaky je jejich pocet ani jejich oblastni vyskyt. Pro ulohu segmentace
vSak neni potfeba znat apriorni informace o vyskytu textur, 1 bez téchto znalosti je totiz
mozné oddélit od sebe oblasti, v ramci kterych je textura podobna (s urcitou toleranci
homogenni). Podstatné je vSak urcit, jakym zpisobem od sebe odliSovat jednotlivé
oblasti. [11] [13] [14] [16]

V ramci segmentace mizeme rozlisit dva piistupy, oblastné-orientovany a hranove-
orientovany. Vystupem prvniho je definovani oblasti, ve kterych je textura podobna. Ty
jsou vzdy uzaviené, tudiz rozdilné textury jsou od sebe vzdy spolehlivé oddéleny. Tento
princip funguje na slucovani jednotlivych voxeli do malych oblasti. Ty jsou nasledné
také sluCovany ve vétsi celky, pokud je splnéna podminka, Ze ptiznaky vyskytujici se
textury jsou podobné. Nevyhodou tohoto pfistupu je nutné apriorni znalost poctu textur
V obraze a také nastaveni prahu, ktery slouzi k oddéleni podobnych oblasti od oblasti
rozdilnych. Druhy pfistup je nazyvan hranové-orientovany. Ten je zaloZen na detekci
hranic mezi oblastmi, coz jsou mista, kde dochazi ke zméné texturnich vlastnosti.
Nasledné jsou oblasti mezi hranicemi porovnavany, muize nastat piipad, kdy jsou dvé

oblasti na zakladé texturnich vlastnosti stejné, ale jsou oddélené n¢jakou hranici. Tento
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pfistup ma také své vyhody i nevyhody. Vyhodou je, Ze nemusime piedem znat pocet
textur v obraze. Nevyhodou vsak je, Ze vysledné hrany nemusi byt souvislé — mohou mit
trhliny, tudiZ jednotlivé oblasti od sebe nebudou spolehlivé oddéleny. [11] [14] [16]

3.3 Metody texturni analyzy

Obecné miizeme rozd¢lit metody texturni analyzy do téchto kategorii:

strukturni metody,
statistické metody,
metody zalozené na modelech,

A w e

transformacéni metody,

kdy kazdé kategorie ma své vyhody i nevyhody i1 vyuziti v rdmeci texturni analyzy.
[17]

3.3.1 Statistické metody

Statistické pristupy k popisu textury se nesnazi popsat hierarchickou strukturu
textury, charakterizuji texturu nepfimo v rdmci vlastnosti fidicich distribuci a vztahy mezi
pixely v Sedotobnovém obraze. Tyto metody dosahuji velmi dobrych vysledkt v ramci
selektivity. Jednou z hlavnich defini¢nich vlastnosti textury je prostorova distribuce

stupiiti Sedi v obraze. Obraz o rozmérech M x N, s G stupni $edi miizeme popsat vztahem
(3-1) [11]:

I(x,y),0<sx<N-10<y<N-1 (3-1)

kde | vyjadiuje jasovou hodnotu pixelu o prostorovych soutadnicich X,y. Statistické
metody mizeme rozdélit na statistiky prvniho fadu a statistiky druhého fadu. [11] [14]
[17][18]

3.3.1.1  Statistické metody prvniho i'ddu

Tyto metody vychézi z histogramu daného obrazu — jednotlivé sloupce histogramu
reprezentuji Cetnost voxelll o stejné intenzité (Grovné Sedi Vv Sedotonovém obraze).
K danému obrazu je tedy pfistupovano jako ke statistickému souboru pixeld a jejich
vzajemna poloha je naprosto ignorovana. Pracujeme tedy pouze s jedinou hodnotou znaku
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pro dany objekt a tou je stupeni Sedi (Ci jasova hodnota). Oznacme si n-ty centralni
moment M, ktery je definovan vztahem (3-2) [11]:

G—-1
My = () = 0"p(D),

kde u znaci stfedni hodnotu, G oznacuje pocet stupnu Sedi a p(i) pravdépodobnost,
7e dany pixel ma hodnotu stupné $edi X(i). Pfi¢emz nulty centralni moment se vzdy rovna
1 a prvni centralni moment je roven 0. Druhy centralni moment je oznac¢ovan jako rozptyl,
ktery souvisi kontrastem dané oblasti. Z rozptylu je mozné odvodit dal$i miry jako
smérodatnou odchylku, definovana vztahem (3-3) [11], ¢i relativni hladkost, definovana
vztahem (3-4). [11] [17] [18]

S = 1\42 (3_3)
1 (3-4)
R=1-17 M,

Relativni hladkost nabyva hodnot v rozmezi od 0 do 1. Nulovou hodnotu relativni
hladkosti ma homogenni plocha (rozptyl je v ni nulovy), je patrné Ze s rostoucim

rozptylem roste i hodnota relativni hladkosti, ktera se postupné blizi jedné. [11]

Dale je mozné k popisu textury vyuzit koeficient Spicatosti K, definovan vztahem
(3-5) [11], a koeficient Sikmosti SK, definovan vztahem (3-6).[11]
M, (3-5)
K = ST 3
M3 (3-6)
SK == F
K charakterizaci textury se pouzivaji i1 dalsi ptiznaky jako informacni entropie a
uniformita. Informacni entropii (entropie ¢i primérna entropie) zna¢ime H a je
definovana vztahem (3-7)[11]:

1 . .
H= —TZ h(i) In h(D), (3-7)

(3-2)



kde h(i) vyjadiuje pravdépodobnost pro i-ty sloupec normovaného histogramu a G

oznacuje pocet stupit Sedi.

Uniformita je definovana vztahem (3-8) [11]:
G-1
— 2(;
U= KW, @)
=0

kde h(i) vyjadiuje pravdépodobnost pro i-ty sloupec normovaného histogramu a G

oznacuje pocet stupit Sedi.

3.3.1.2  Statistické metody druhého rFadu

Tyto metody vyuzivaji texturni pfiznaky odvozené od koincidencni matice stupni
Sedi (z anglického Gray Level Co-Occurrence Matrix — zkracené GLCM). Jak jiz bylo
zminéno v predchozi sekci, statistické metody prvniho fadu ignoruji informaci o
vzajemné pozici dvou pixeld, to jiz u metod druhého fadu neplati. Statistické metody
druhého tadu jsou zalozeny na pravdépodobnosti vyskytu dvou pixell o stejné intenzité,

jez maji vuci sobé definovanou vzajemnou polohu. [11] [17] [18]

3.3.1.3  Matice soucasného vyskytu

Matice soucasného vyskytu (koincidenéni matice, ,,Co-Occurrence matrix®)
obsahuje informaci o vzajemném vztahu jasu dvou definovanych pixeld. Tato matice
hodnoti stupné opakovanych kombinaci jasovych intenzit (f, f”) pixelt, které se vyskytuji
ve vzajemné definované poloze — ve vzdalenosti 4r a ve sméru ¢ (v Kartézské soutadné
soustavé muze tato vzajemna poloha byt definovana diferencemi 4x a Ay). Tato poloha
muze byt definovana i relativni pozici druhého pixelu vi€i poloze prvniho pixelu napf.
druhy pixel leZi t€sné vpravo od prvniho (v zapise vypoctl koincidencnich matic ma tento
druhy pixel soufadnice [1,0]). Koinciden¢ni matice je ¢tvercového tvaru o rozmeérech n
x n, kde n je pocet stupiili Sedi v daném obraze, pro ktery je tato matice pocitana. Vypocet
probihd nasledujicim zptisobem — v prvnim kroku je definovana dvojice pixeld, pro
kterou vypocet probiha. Hodnoty jasu téchto dvou pixeld predstavuji indexy prvku
v matici, kdyZ dojde k vycerpani vSech moznych dvojic pixeld, hodnota indexu se zvysi
o jedni¢ku a je hledan vyskyt dvojic pixelll o téchto novych jasovych intenzitach.
Nasledné se kazdy prvek matice vydé€li sou¢tem vSech prvkl. Timto postupem dostane
prvek aij vyznam pravdépodobnosti, s jakou se v daném obraze vyskytuje dvojice pixeld
(uréena vstupnim vektorem) s jasovymi hodnotami i a j. V ramci vlastniho vypoc¢tu matice

soucasného vyskytu pracujeme s parametrem d, pficemz tento parametr vyjadiuje
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vzdalenost od prvniho definovaného pixelu a také smér (definovany uhlem), ve kterém
se druhy pixel nachazi. Tento parametr d je mozné vyjadfit ¢tyfmi zptsoby: pro thel ¢=0°
je d rovno (1,0), pro uhel ¢=45° d=(-1,1), pro ¢=90° d=(0,1) a pro ¢=135° d=(-1,-1). [11]
[14] [17] [18]

Matematicky lze vypocet koinciden¢ni matice pro smérovy vektor d=(4x, 4y) a obraz
o rozmérech (M+ Ax, N+ A4y) zapsat nasledujicim zptisobem, vztah (3-9) [11]:

)

n m
GLCM,[i,j] = Z Z{l:f(p,q) =i a soucasné f(p + Ax,q + Ay) = j

£ L 0:jinak (3-9)

kde f(p,q) je hodnota jasové intenzity pixelu o soufadnicich p, (, kterd je rovna
hodnoté i, a f{p+4x,q+4y) je jasova hodnota intenzity pixelu na pozici [p+4x,q+4y] a ta

je rovna hodnoté j.

Jak jiz bylo feceno, koincidenéni matice predstavuje zptisob zohlednéni i vzajemné
polohy pixeli a ne pouze pravdépodobnostniho charakteru mnoziny pixeld v ramci
daného obrazu. Matice soucasného vyskytu nachazi hlavni uplatnéni v ramci klasifikace
a segmentace obrazovych dat. [11] [17] [18]

Pro kazdou koinciden¢ni matici (tedy pro dany vektor d) je mozné spocitat 14
priznakt (dle Haralicka), tyto pfiznaky spolu s vzorci pro jejich vypocet mohou byt
nalezeny v tomto zdroji [19].

3.3.1.4  , Run-Length* matice (Matice délky béhii)

Texturni analyza vychazejici z ,,Run-Length* matice, pfesnéji Sedotonové ,,Run-
Lenght* matice (Gray Level Run-Length Matrix zkracené GLRLM), patii ke statistickym
pfistupim vysSiho fadu, protoze v pribchu vlastni analyzy dochazi k zohlednéni
vzajemné polohy vétSitho mnozZstvi pixell, pfiCemz v ramci daného obrazu mame N
pixeld. Princip této metody je zaloZen na uvaze, Ze textura muze byt charakterizovana
Cetnosti a velikosti oblasti s prostorove invariantni hodnotou jasu (v Sedotdbnovém obraze
se jedna o oblasti se stejnym odstinem Sedi), které jsou odhadovany prokladanim obrazu
pfimkami se smérem 6. Nejcastéji se pouzivaji pouze rovnobézky se souradnicovymi
osami popiipad¢ s osami jednotlivych kvadranti. V ramci téchto pfimek se pocita délka

usekli (behl) stejné jasové intenzity. Vysledné délky behi se vynasi do matice o
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rozmérech i x j, kde i je pocet stupini Sedi v daném obraze a proménna j je nejdelsi
souvisly usek jedné jasové intenzity. Pro dany smér @ je v prvku 7 (6) matice 11(6) pocet
souvislych intervald jasové intenzity i a délky j, které jsou v analyzovaném obraze

zachyceny pfi jeho uplném pokryti pfimkami o zadaném sméru 6. [11] [14] [17][20]

Z davodu zavislosti matice absolutnich ¢etnosti /7(6) je vhodné vyuzivat matici
relativnich Cetnosti z(0). Tato matice ma rozméry G x R, kde G oznacuje pocet stupiiti
Sedi v obraze a R délku nejdelsiho souvislého tseku. Matice relativnich Cetnosti ma
charakter pravdépodobnostni funkce diskrétniho dvojrozmérného nahodného rozdéleni,
tudiz lze zavést marginalni pravdépodobnosti funkce vyjadiené vztahy (3-10) [20] a
(3-11) [20]:

G
1(0) = z m;,;(0) (3-10)
i=1
R
9:(8) = Z m;,;(8) (3-11)

i=1

Zatimco u Co-Occurence matice slouzily marginalni pravdépodobnosti jako
pomocné proménné k vypoctu neékterych texturnich ptiznaki, u ,,Run-Lenght™ matice je
mozné vSechny texturni miry z této matice pocitané vyjadrit vyhradné pomoci jedné ¢i
druhé margindlni pravdépodobnostni funkce. Tento fakt v praxi pfedstavuje snizeni
vypocetni naro€nosti vypoctu jednotlivych texturnich ptiznak (vSechny vzorce je mozné
najit v ramei tohoto zdroje [20]). [20]

3.3.2 Strukturni metody

Strukturni ptistupy k reprezentaci textury vychazi z vyskytu primitiv v dané textuie
a jejich prostorového uspotradani. Pokud se zabyvame pouze popisem primitiv a ne jejich
prostorovym uspofaddanim jednd se o mikrotexturni analyzu, v ptipadé¢ makrotexturni
analyzy bereme jiZ v potaz prostorové uspofadani primitiv ve vétsi celky. U strukturnich
pfistupi k analyze textury je vSak nejprve nutné nalézt a identifikovat vSechny typy
primitiv, které se v analyzovaném obraze vyskytuji. Nésledné& je nutné obraz analyzovat
z hlediska prostorového usporadani jiz nalezenych primitiv. Je zasadni odhalit vSechna
mozna prostorova uspoiadani. Vyhodou téchto ptistupti k popisu textury je, ze poskytuji
dobry symbolicky popis daného obrazu. U pfirodnich textur (vyskytujicich se pfirozen¢)
je vSak definovani tohoto popisu ndro¢né z ditvodu vysoké promeénlivosti obou ptistupli
— mikrotextuni 1 makrotextuni analyzy, a nejasnych hranic mezi témito pfistupy. V
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soucasné dobé je mozné fici, Ze tyto pristupy maji dobré vysledky v oblasti mediciny.
Strukturni metody analyzy byly pouzity k analyze kostnich tkani — odhaleni zmén v
mikrostruktufe kosti, kde se tyto metody ukazaly byt G¢inné [20]. [17]

3.3.3 Mikrotexturni analyza

V ramci tohoto pfistupu existuje piedpoklad, Ze analyzovana textura obsahuje
nahodné ¢i pravidelné piechody jasovych intenzit, ty nazyvame mikro-prvky (primitiva).
Teémito mikro-prvky jsou mysleny hrany, linie nebo shluky bodii, které maji specifickou
prostorovou distribuci jasovych intenzit. Informace o téchto lokélnich prvcich mohou byt
ziskany konvoluci obrazu maskami, které pfedstavuji model vzorti zminénych primitiv.
Konkrétné se jedna o smérové masky (rotované impulsni charakteristiky) linearnich filtrti
aproximujicich prvni a druhé derivace. Témito maskami jsou mysSleny masky odvozené
K. I. Lawsem, kter¢ jsou definovany pro dvojrozmérny i tfirozmérny prostor (v nékterych
zdrojich jsou tyto masky brany jako specidlni filtry). Tato metoda s vyuzitim konvoluce
Lawsovymi maskami je zalozena na texturnich energetickych transformacich
aplikovanych na obraz k odhadu energie v oblastech, ve kterych dochazi ke konvoluci s
filtry. VSechny pouzivané masky byly odvozeny od vektorti v jednorozmérném prostoru,
pricemz tyto vektory mohou byt sloZzené ze tifi nebo péti prvki. Vysledné masky
v dvojrozmérném prostoru vznikaji roznasobenim vsech vektori (vzdy pouze v ramci tii
prvkovych vektor nebo péti prvkovych vektorll) z nichz jeden je vzdy transponovany
(otoceny o 90°). Obdobnym zplsobem lze vytvofit masky 1 pro trojrozmérny prostor,
pfiemz je moZzné vytvofit 27 popiipadé 125 masek (v zavislosti na velikosti vektorii
pouzitych pro jejich vytvareni). Seznam vSech vektort a jejich kombinaci pro vytvoteni
masek v 2D i 3D prostoru jsou uvedeny v ramci tabulek: Tabulka A-1, Tabulka A-2,
Tabulka A-3 a Tabulka A-4. Jednotlivé vektory slouzi k zvyraznéni ¢i ziskani jinych
parametrii daného obrazu. Pri¢emz vektory fady L slouzi k ur€eni primérného stupné
Sedi, vektory fady E k ziskdni hranovych prvkl, vektory fady S slouzi k ziskani
(zvyraznéni) skvrn, vektory fady W slouzi k zvyraznéni vin v obraze a vektory fady R
slouzi k zvyraznéni vinek. Z prvki jednotlivych vektort je patrné, ze pouze vektory fady
L (Ls a Ls) maji nenulové sumy hodnot. [11] [17] [18] [20]

3.3.4 Spektralni analyza

Spektralni analyza spociva ve vyuziti diskrétni Fourierovy transformace (dana

vztahem (3-12)[11]), kterou ziskame informace o spektralnich vlastnostech dané oblasti
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obrazu. Vystupy této transformace jsou komplexniho charakteru. Na zaklad¢ téchto
komplexnich koeficienti je mozné ziskat informace o fazi (definovand jako uhel
komplexniho ¢isla) a amplitudé (ziskana pomoci absolutni hodnoty) dané oblasti textury.
Tyto parametry mohou byt dale vyuzity k vypoctu vykonu (definovan jako amplituda
umocnéna na druhou) ¢i k ziskani informaci o lokalnich vlastnostech spektra v danych
frekvencnich pasmech, ¢imz je mozné ziskat dalsi dulezité piiznaky pro texturni analyzu.
[11] [12]

DFT{f;} = F(@)= ) fue o,

n=-—oo

(3-12)

kde w vyjadiuje frekvenci, n pocet vzorku, T periodu vzorki.
3.3.5 Ostatni metody

Metody zalozené na modelech pouzivaji stochastické a fraktalni modely
k interpretaci struktury obrazu — ziskani modelu daného obrazu. Takto ziskané odhady
parametrll modelu jsou nasledné pouZity k analyze daného obrazu. V praxi je vSak pouZiti
stochastickych modell velice vypocetné narocné, z tohoto divodu se vice pouzivaji
fraktalni modely. Fraktdlni modely se ukdzaly byt vhodné k modelovani modelt
prirodnich struktur. Tyto modely vSak postradaji informace o prostorové selektivité,

z tohoto divodu jsou tudiz nevhodné pro popis lokalnich struktur obrazu.[17]

Transformacni metody, kam patii jiz zminéna spektralni analyza, vyuzivaji k texturni
analyze riizné tyty transformaci, témito transformacemi jsou Fourierova, Gaborova a
vinkova transformace. Tyto operace reprezentuji obraz v rozmeéru, jehoZ soufadny systém
ma interpretaci blizkou charakteristice textury (napf. frekvence nebo velikost). Tyto
pfistupy nam tedy poskytuji informace o frekvenéni a prostorové doméné daného obrazu,
pficemz vlastnosti obou domén mohou byt pouzity k filtraci obrazu a ziskdvani
podstatnych informaci. Metody zaloZené na Fourierové transformaci maji v praxi Spatné
vysledky, protoze poskytuji mélo informaci o prostorové lokalizaci. Gaborovy filtry
poskytuji prostiedky pro lepsi prostorovou lokalizaci. Jejich pouzitelnost je vSak v praxi
limitovana, protoZe je potfeba pouzit vice filtrli, abychom ziskali vysledek, v ramci
kterého miizeme lokalizovat prostoroveé struktury v pfirodnich texturach. Oproti tomu ma

vinkova transformace fadu vyhod:

e zZmény prostorového rozliSeni umoziuji reprezentovat textury na

nejhodnéj$im méfitku,
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e je dostupna cela fada moznosti pro vinkovou transformaci, proto je mozné
zvolit takové vlky (nastaveni), které se hodi pro texturni analyzu

Vv konkrétnim piipade¢,

kvali nimz je vinkovéa transformace vhodna pro texturni segmentaci. Tato

transformace ma v8ak u své nevyhody, je totiZ translaéné-invariantni. [17] [22]

Do téchto metod spada i ,,Multi-channel® filtrace (multi-kandlova), pficemz tento
princip se zdd byt velice vhodnou deterministickou metodou pro texturni analyzu.
Nekteré z realizaci této metody jsou zalozené na ,,Gaussovsko-Markovovych* texturnich
modelech (modely nahodnych poli). Dalsi realizace vyuZzivaji autoregresni modely
(Autoregressive models — AR modely) nebo hybridni pfistupy, které kombinuji statistické
a strukturni techniky. [17] [22]
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4. Shlukova analyza

Shlukova analyza je postup, pomoci néhoz objektivné seskupujeme jedince do
skupin na zakladé jejich vzdjemnych podobnosti a rozdilnosti. Obecné miizeme fici, Ze
shlukovani je seskupovani podobnych objekt. Pti vlastnim seskupovani objektd do
shlukti, se snazime dosédhnout stavu, aby si ¢lenové shluku byly vzajemné podobni a
zaroven si nebyly piili§ podobni s objekty v jinych shlucich (mimo shluk ke kterému byly
zafazeny). Shlukova analyza probiha vzdy na mnozin€ objektt, pfi¢emz kazdy objekt je
definovan pomoci mnoziny ptiznaki (charakterizujicich znaki), a plati, ze pocet ptiznakti

je stejny pro kazdy objekt. [23]

Podle hranic mezi shluky mizeme shlukovani délit na tvrdé a mékkeé (fuzzy). Tvrdé
shlukovani je mozné dale dé€lit na nehierarchické a hierarchické, které se dale déli na
divizni a aglomerativni. O hierarchické shlukové analyze je mozné fici, ze vysledkem je
systém skupin a podskupin s tim, ze kazda skupina mize obsahovat nékolik podskupin
niz§iho f4du a sama mize byt soucasti skupiny vyssiho fadu. Pficemz vysledek se da
graficky znazornit pomoci dendrogramu (vyvojového stromu). Mezi metody tohoto typu
shlukové analyzy patii naptiklad metoda UPGMA (zkratka pro ,,Unweighted Pair Group
Method with Arithmetic Mean®). Nehierarchicka shlukova analyza rozdéli objekty do
nckolika shlukil stejného fadu. Tento typ shlukovani se vyuziva v ptipadech, kdy data
nevykazuji hierarchickou strukturu a navic jsou objemnd. Metodou nehierarchické
shlukové analyzy je algoritmus k-praméri (k-means), pficemz u tohoto postupu je vzdy
nutné urcit pocet shlukli. Obecny postup shlukové analyzy se da rozd¢lit do nékolika
kroka: ziskani matice dat (zméfeni ¢i ur€eni ptiznakill), standardizace matice dat, vypocet
matice podobnosti (nebo vzdalenosti mezi objekty naptf. Euklidovskd vzdalenost),
realizace shlukové metody, pferovnani dat a matice podobnosti a v poslednim kroku
vypocet korelaéniho koeficientu pro hodnoty z matice vzdalenosti a matice vzdalenosti
odvozenych z dendrogramu (vyjadiuje zkresleni vzniklé vytvofenim dendrogramu). [23]
[24]

4.1 K-means

Metoda k-means patii do metod nehierarchické shlukové analyzy a je vhodna pro
data, kterd nevykazuji hierarchickou strukturu nebo jsou objemna. Vlastni déleni probiha
do shlukt o stejném tadu, pfi¢emz pocet shlukt je nutné zvolit pied zahajenim algoritmu
shlukovani. Tento zvoleny pocet shlukii musi byt vzdy mensi neZ pocet shlukovanych

objektli. Hlavnim cilem je vytvofeni takovych skupin v mnoharozmérném prostoru, pro
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které plati, Ze je mezi nimi nejveétsi vnitroskupinova podobnost. Vysledkem by mély byt
shluky, které jsou od sebe co nejvice oddéleny. [24] [25] [26]

K-means shlukovani probiha tak, ze v prvnim kroku je mezi vstupnimi objekty (data)

.....

postupné pfifazovany objekty na zakladé jejich Euklidovské vzdalenosti. Objekt je
pfifazen k centroidu, ke kterému ma nejmensi Euklidovskou vzdalenost. Probiha tedy

vypocet vzdalenosti jednotlivych objektti ke vSem centroidim a to dle nasledujiciho
vzorce [23]:

Ce(a,b) =la—b| =

kde a vyjadiuje soufadnice objektu a b soutadnice centroidu (rozdil probiha zvlast
pro jednotlivé soufadnice). Nasledné je objekt pfirazen k centroidu, ke kterému ma
Euklidovskou vzdalenost nejmensi. Timto zpiisobem jsou vSechny objekty piirazeny
k néjakému centroidu a vznikne K shlukt. Nasledné je proveden piepocet soufadnic
vSech centroidii. Nové soufadnice jsou urCeny jako primérné soufadnice objektl
zatazenych k danému centroidu (jednotlivé soutfadnice jsou secteny a podéleny poctem
objektli zarazenych do shluku). V dal$im kroku probiha znovu zafazovani objekti k témto
nove¢ vzniklym centroditiim a to stejnym zptisobem jak v kroku ptedchazejicim, pti¢emz
objekt mlize zistat zafazen k vlastnimu centroidu a nebo byt zatazen do jiného shluku.
Toto zatazovani objektd a pfepocet souradnic centroidii probiha do té doby, dokud se uz
pocet objekti zafazenych k jednotlivym centroidim neméni (neméni se tedy ani
soufadnice centroidl), cely proces je tedy iterativni. V dany moment je algoritmus
ukoncen a vysledkem je K shluki, ke kterym jsou zatazeny vstupni objekty. Graficky je
cely postup znazornén na obrazku: Obrazek 4-1. [23] [24] [25] [26] [27]
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Obrdzek 4-1: Princip shlukové analyzy a) Iniciacni centroidy, b) Zarazeni objektii k iniciacnim
centroidum; c) Centroidy o novych souradnicich; d) Zarazeni objektii k novym centroidiim
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5. Statistika

5.1 Korela¢ni analyza

Korelacni analyza je statistickou metodou, kterd je vyuzivana pro vyhodnoceni
stupné podobnosti mezi dvéma proménnymi. Tato podobnost je vyjadiena v ramci tzv.
korelac¢nich koeficientd, které nalezi do intervalu od -1 do 1. Pokud se korela¢ni
koeficient blizi 1 popiipadé -1, znamena to, ze dané veliCiny jsou na sob¢ siln¢ lineadrné
zavislé. V praxi je mozné provést vypocet Pearsonova korela¢niho koeficientu popiipadé
Spearmanova korelacniho koeficient, ktery je neparametricky (pracuje s potfadim
hodnot), a proto je odolny vii€i odlehlym hodnotdm. Tento vztah mezi proménnymi je
mozné posoudit i graficky napt. vyhodnocenim zavislosti proménnych v bodovém grafu,

pficemz posouzeni podobnosti timto zpuisobem je velmi subjektivni. [28] [29]

5.2 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent nebo také PCA (z anglického ,,Principal component
analysis®) je statistickou metodou, ktera patii do metod ordina¢ni analyzy (vicerozmérné
statistické metody). Cilem PCA je analyza variability a vztahi mezi spojitymi (popiipadé
diskrétnimi) proménnymi. Je snaha o snizeni poctu znakd (snizeni dimenze) bez
vyznamné ztraty informaci. Metoda je vhodné pro hleddni neredundantnich proménnych,
které mohou nasledné slouzit jako vstupy pro dalSi analyzy. Konkrétné dochazi k
rozlozeni korelovanych proménnych (matice dat) do hlavnich komponent (faktorovych
0s), pticemz kazdé komponenté je pfifazena hodnota, ktera odpovida vycCerpané
variabilité touto komponentou. Jedna se o linearni kombinace piivodnich proménnych,
které vytvari dané komponenty. Prvni hlavni komponenta vycerpava nejvice z celkové
vycerpané variability. Kazda komponenta obsahuje v§echny vstupni proménné, ale kazda
je nasobena jinym koeficientem. Tento koeficient udava miru, jakou mérou vstup piispiva
do vycCerpané variability dané komponenty. Proménné, které z tohoto hlediska nejsou

relevantni, ptispivaji malou mérou k celkové vycerpané variabilité. [30] [31] [32]

Vypocet PCA je zalozen na korelacnich/kovarian¢nich maticich, pficemz dochazi
k vypoctu vlastnich vektoru a ¢isel daného typu matice. Volba typu matice vychazi ze
vstupnich dat. Pokud se jednd o data, ktera nejsou ve stejnych jednotkach, je nutné pouzit
korela¢ni matici. Kovarian¢ni matici je mozné pouzit, pokud se jedna o data, ktera maji
stejnou jednotku. Vystupem vlastni analyzy jsou jiz zminéné vlastni vektory

(eigenvector) a vlastni Cisla (eigenvalues), pfiCemz osa PCA je piimo definovana
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vlastnimi vektory, které musi byt ortogonalni, ¢imz se PCA odliSuje napi. od kanonické
analyzy. V dalsim kroku je nutné identifikovat optimélni pocet faktorovych os, coz je
mozné na zéklad¢ téchto kritérii: Kaiser Guttmanovo kritérium, Scree plot ¢i na zakladé
Sheppard diagramu. V ptipad¢ Kaiser Guttmanova kritéria probiha vybér komponent,
které maji vlastni ¢islo vétsi jak jedna, poptipadé€ vetsi jak primérné eigenvalue. V ramci
Scree plotu je zobrazena vycCerpand variabilita jednotlivymi faktorovymi osami a je
hledan zlom mezi vztahem poctu os a pravé vycerpané variability. Na zaklad¢é téchto
kritérii dochdzi ke snizeni poctu dimenzi ptivodnich dat, pfi¢emz optimalni pocet dimenzi
jsou dvé popftipadé tfi a to kvili moznému zobrazeni, kdy ¢tvrtou dimenzi jiz neni mozné
zobrazit. [30][31] [32]

5.3 Diskriminacni analyza

Diskrimina¢ni analyza patii stejn¢ jako PCA mezi statistické metody nalezici do
ordinacni analyzy. Cilem je nalezeni proménnych (pfiznakl), které dokéazi nejlépe
diskriminovat mezi pfedem zvolenymi skupinami (kategoriemi — napf. tkan¢). Je nutné
tedy nadefinovat kategorie, které maji pfiznaky rozlisit. Dalsim moznym vyuzitim této
analyzy je klasifikace objektti do skupin. Podle typu vztahu mezi proménnymi je mozné
odlisit diskrimina¢ni analyzu linearni a kvadratickou. U linearni analyzy plati pfedpoklad
0 linearni zavislosti mezi proménnymi, je tedy mozné jejich oddéleni podél piimky ve
vicerozmérném prostoru. Podle ti¢elu je mozné rozlisit kanonickou diskriminaéni analyzu
a klasifikacni diskrimina¢ni analyzu. Kanonickd analyza se provadi za ucelem
identifikace proménnych dulezitych pro diskriminaci. U klasifika¢ni analyzy je snaha o
klasifikaci objektt do skupin. [33] [34]

Vlastni kanonicka analyza probihd tak, ze prvnim kroku se testuji vyznamnosti
rozdilti v hodnocenych proménnych mezi danymi kategoriemi objektl. Nasledné probiha
vlastni diskriminac¢ni funkce, kdy na zaklad¢é linearni regrese je hledana kombinace
promé&nnych, které nejlépe odliSuji mezi jednotlivymi kategoriemi. Prakticky dochazi
Kk vybirani proménnych na zéklad¢ jejich diskriminacni sily (schopnosti odlisit),
proménné s velkou diskriminacni silou jsou zafazovany do modelu. V piipadé, Ze se
vyskytnou dvé korelované proménné se stejnou diskriminacni silou, je do vysledného
modelu zatazena pouze jedna z nich. Tuto eliminaci vstuptl je mozné provadét doptedné
1 zpétné (forward /backward stepwise). U dopfedné eliminace jsou proménné do modelu
postupné pridavany. V prvnim kroku je vybran vstup s nejveétSim vyznamem pro
diskriminaci mezi skupinami a postupné jsou k nému ptidavany dalsi proménné, dokud

neni dosaZeno stavu, kdy jiz nedochazi k vylepSeni diskrimina¢ni schopnosti modelu. U
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zpétné eliminace probiha postup obdobné, akorat jsou postupné ubirdny proménné

s nejmensi diskrimina¢ni schopnosti. [33]

6. Navrh vlastni metody

V ramci vlastni realizace je navrzend metoda aplikovana na redlna pacientské data
ve formatu DICOM, piicemz tyto data jsou anonymni a jsou oznacena pouze Cislem. U
téchto anonymnich pacienti jsou patrné nalezy nadorové tkan¢ v oblasti plic a z tohoto
divodu jsou tyto CT data vyuzivana. Data obsahuji vétsi pocet sekvenci, pricemz nejlepsi
pro vlastni zpracovani jsou data postkontrastni. Jedna se o data, kterd vznikla snimanim
akvizi¢ni scény po aplikaci kontrastni latky do krevniho obéhu daného pacienta. Tato
sekvence je zvolena kvili pfedpokladu, ze u téchto dat bude snazsi detekce viabilnich
usekl. To jsou rostouci oblasti nadoru, kde je vysoka urovenn metabolismu, z tohoto
diavodu pottebuji vysoké krevni zasobeni (pfisun zivin pro vlastni rist). Navrh vlastni
metody je mozné rozdélit na tfi dil¢i bloky: zisk vektoru pfiznakt, redukce vektoru
pfiznaki a klasifikace, pfiCemz celé zpracovani probihd v trojrozmérném prostoru.
V ramci téchto blokll je ziskan vektor pfiznakii, ktery je nasledné redukovan o
nerelevantni pfiznaky, a vysledné relevantni piiznaky jsou vstupem klasifikatoru, kterym
je shlukova analyza, konkrétn¢ je pouzita metoda k-means. Celé zpracovani navrzené
vlastni metody bylo provedeno v programovacim prostiedi Matlab® s vyuzitim funkeit,

které jsou soucasti nadstandartnich knihoven anebo volné ptistupnych na internetu.

6.1 Ziskani vektoru priznaki

Pro vlastni realizaci byla zvolena obrazova data od pacienta, u kterého dosahuje
oblast nadoru relativné velkych rozmért a jsou v ni dobfe patrné viabilni useky. Jak jiz
bylo zminéno celé zpracovani probiha v trojrozmérném prostoru, kdy z ptivodnich dat byl
V Z rovin¢ zvolen vyiez Siroky 10 fezl, ktery obsahuje prostiedni ¢ast oblasti nadoru.
Z divodu snizeni vypocetni ndro¢nosti byl zisk vektoru ptiznaki realizovan na vytezu
z puvodnich obrazovych dat, ktery je patrny na obrazku: Obrazek 6-1. V ramci tohoto
vytezu jsou stale patrné vSechny typy tkéni, u kterych se usilovalo o jejich odliseni na
zéklad¢ texturnich ptiznaki. Témito tkanémi jsou: nadorova, srde¢ni, mezizeberni, plicni

a tkan viabilnich Gsekd nadoru.

Vlastni vektor ptiznakd byl ziskan na zékladé metod texturni analyzy, které byly
popsany v predchozich kapitolach. Konkrétné byly vyuzity statistické metody prvniho i

druhého tadu, mikrotexturni analyza a spektralni analyza. Na jejich zdkladé bylo pro
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kazdy voxel obrazu ziskano 171 pfiznakt (seznam vsech ptiznaki je uveden v tabulce:
Tabulka A-5), pficemZ je nutné zminit, Ze ne vSechny z téchto piiznakt byly relevantni
pro naslednou Klasifikaci. Pfiznak byl vzdy pocitan pro dany voxel a to z uréitého okoli
ohrani¢eného krychli. To bylo zrealizovano posouvanim krychle po celém obrazu, kdy
v ramci dané pozice této krychle byla vzdy vypocitana hodnota piiznaku a ulozena na
prostiedni prvek krychle v dané pozici. Konkrétné se jednalo o krychli o hrané délky 5
voxell (pficemz u spektralni analyzy byla pouzita krychle o hran¢ délky 9 voxela), kdy
tato krychle o hran¢ 5 voxelt ohranic¢ovala vzdy oblast obsahujici 25 voxeld. Tato krychle
predstavuje 3D lokalni operator o rozmérech 5x5x5 (pro spektralni analyzu 9x9x9).
Ukladanim ptiznaku vzdy na prostiedni prvek krychle, dochazi K jistému zkraceni (zméné
rozsahu) obrazu. To je zptsobeno tim, Ze parametricky obraz, v ramci kterého mtzeme
rozeznat dany vypocteny pfiznak, md mensi rozméry oproti vstupnimu obrazu (vstupni
obraz: 250x250x10; vystupni parametricky obraz pro pouzitou masku o hrané 5 voxeli:
246x246%6). Bylo by mozné vstupni obraz doplnit nulami, ¢imz by vysledny
parametricky obraz mél rozméry jako pivodni obrazova data, ale hodnoty na okrajich by
byly zkreslené vlivem doplnénych nul. Pro spravnost vypoctu piiznaki je vSak nutné
zahrnout dostate¢né velky pocet voxell, proto byla zvolena krychle o hran¢ délky pét
voxeld (u spektralni analyzy krychle o hrané 9 voxell). V nasledujicich sekcich bude

popsan zisk ptiznakl na zakladé zvolenych metod texturni analyzy.

Obrazek 6-1: Obrazova data pouzita pro texturni analyzu
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6.1.1 Statistické metody prvniho Fadu

Na zaklade¢ statistickych metod prvniho tadu bylo ziskano 7 piiznakt (viz. Tabulka
A-b5). Pro jejich zisk byly vyuzity funkce obsazené ve Statistickém toolboxu, pficemz

vypocet probihal s vyuzitim lokalnich nelinearnich 3D filtrti s velikosti masky 5x5x5.

6.1.2 Statistické metody druhého radu — ,,Co-occurrence matrix*

Zisk ptiznakt na zédkladé metody koinciden¢ni matice probiha ve dvou krocich, kdy
Vv prvnim kroku je vytvoifena dand matice a z ni jsou nasledné pocitany jednotlivé
ptiznaky. Pro vytvofeni matice soucasného vyskytu, vzdy pro danou oblast z obrazu
vymezenou krychli o hrané pét voxelt, byla vyuzita funkce cooc3d [35]. Vystupni ,,co-
occurrence matrix“ slouzila jako vstup pro funkci GLCM_FEATURES4 [36], jejimz
vystupem je 16 texturnich piiznakt publikovanych Haralickem [19]. Jak z teorie matic
soucasného vyskytu vyplyva, jsou pro kazdou vytvarenou matici mozna riiznd nastaveni.
Tim je mysleno, v jakém sméru se hled4 voxel o stejné jasové intenzité a jakou ma mit
vzdalenost od vychoziho voxelu. Pro vyuzivanou funkci cooc3d je mozné zvolit

libovolnou vzdalenost a pro ni je mozné vybrat jeden ze tfinacti sméru.

Vhodné nastaveni téchto parametrti pro nas ptipad bylo zjisténo s vyuzitim korela¢ni
analyzy a analyzy hlavnich komponent. Byly vypocteny ptfiznaky pro vzdalenosti od 1 do
4 a to vzdy pro vSechny sméry. Nasledné byly tyto pfiznaky podrobeny analyze. Na
zaklad¢ korelacni analyzy bylo zjiSténo, Ze u vSech vzdalenosti mezi sebou jednotlivé
sméry velmi silné koreluji a to konkrétné s korelaénim koeficientem vys$§im nez 0,95
(korela¢ni matici pro vzdalenost 1 a vSechny sméry je mozné vidét v ramci tabulky:
Tabulka A-6). To souvisi se zjisténou skutec¢nosti, ze v ramci oblasti nadoru neni mozné
rozeznat n€jakou texturni smérovost. Na zakladné téchto vysledka byl zvolen smér 0°
vici ose x (V zapise koincidenénich matic [0 1 0]). Vhodna hodnota parametru vzdalenosti
byla ur¢ena na zakladé analyzy hlavnich komponent, kdy vstupem do této analyzy byl
zvoleny ptiznak, vypocteny pro smér 0° vii¢i ose x a pro vSechny vzdalenosti. Z vystupu
PCA konkrétné pro vstupni piiznak energie bylo patrné, Ze prvni dvé hlavni komponenty
vycerpavaly skoro 99% z vyc€erpané variability (z toho prvni hlavni komponenta

vycerpavala 92,9%). Z nasledné vytvoieného biplotu (

Obrazek 6-2) vyplyva, Zze do vycerpané variability prvni hlavni komponentou
pfispivaly jednotlivé vzdalenosti pfiblizn€ stejnou mérou (rozdily v rdmci setin). Do
vycerpané variability druhou hlavni komponentou (ta vycerpavala piiblizné 6%

vyCerpané variability) ptispivala nejvice vzdalenost 4, coz souvisi s tim, ze s vétsi
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vzdélenosti je vyCerpano vice variability. Na zaklad¢ této analyzy byla pro vypocet
piiznakd zvolena vzdalenost 1, protoze byl bran hlavné zietel na vyCerpanou variabilitu
prvni hlavni komponentou, kde mezi vzdalenostmi nebyly vétsi rozdily v piispivané
variabilité. Koinciden¢ni matice s takto zvolenym nastavenim parametrt slouzily jako

vstup pro vypocet jiz zminénych 14 ptiznaki pro kazdy voxel.

Compaonent 2

Component 1

Obrazek 6-2: Biplot vycerpané variability mezi jednotlivymi vzdalenostmi u matice
soucasnéeho vyskytu

6.1.3 Statistické metody druhého iadu — Run-length matice

Vypocet texturnich ptiznakl na zakladé ,run-length matrix“ probihal obdobnym
zpusobem jako pfii zisku ptiznakl na zdklad¢ matic soucasného vyskytu. Nejprve bylo
nutné pro danou oblast obrazu, ohrani¢enou 2D maskou o rozmérech 5x5 voxelt, vytvorit
matici délky behu, ktera nasledné slouzila jako vstup pro vypocet texturnich piiznak.
Dana matice byla vzdy ziskana pomoci funkce grayrimatrix [37] a slouzila jako vstup pro
funkci grayrlprops [38], jejimz vystupem je 11 ptiznakt (definovanych v ramci tohoto
zdroje [20]). Pro vytvorfeni matice bylo vzdy nutné nastavit urcité parametry, konkrétné
nastaveni poctu trovni $edi vV dané oblasti a tthel mezi osou X a ptimkou prokladanou
obrazem (v ramci této ptimky je hledan nejdelsi Gsek s neménnou jasovou intenzitou).
Pocet kvantovacich hladin byl pro danou oblast stanoven experimentalné. Smeér piimky
mohl byt nastaven ¢tyfmi zptisoby a to thly: 0°, 45°, 90° nebo 135°. Vhodné nastaveni
bylo zjisténo na zakladé korela¢ni analyzy, kdy vstupem byly jednotlivé piiznaky
vypoctené pro vSechny volitelné sméry. Na zdklad¢ této analyzy bylo zjisténo, zeu 6 z 11
ptiznakti dochazelo k silné korelaci ptiznakt s korelacnim koeficientem vyssim jak 0,85
mezi jednotlivymi sméry. Z tohoto ditvodu bylo zvoleno nastaveni pro smér 0° viici ose
x (kvtli vypocetni naro¢nosti byl zvolen pouze jeden smér). S takto ur€enym nastavenim
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byly pro dané oblasti vytvafeny matice délky béht, ze kterych byly pocitany texturni
priznaky.

6.1.4 Mikrotexturni analyza

Texturni pifiznaky na zakladé mikrotexturni analyzy byly ziskany konvoluci
obrazovych dat s Lawsovymi maskami. Konkrétné byly vyuzity masky vytvotené
z pétiprvkovych vektord (seznam vektort: Tabulka A-1), pficemz tyto trojrozmérné
masky vznikly na zédklad¢ kombinaci téchto vektorti (kombinace vektori pro vznik masek
5x5x5 v 3D prostoru: Tabulka A-4). Konvoluci téchto 125 masek s obrazem ziskame
parametrické obrazy reprezentujici napf. lokalni vahovany prumér (prvni maska),
aproximace prvni derivace v horizontalnim sméru (druhd maska), pti¢emz vSechny tyto
pfiznaky souvisi s texturni smérovosti v daném vstupnim obraze. Z diivodu zachovéni
stejnych rozmérl texturnich ptiznaka byly vysledné parametrické rozméry ofiznuty na
rozméry 246x246x%6.

6.1.5 Spektralni analyza

Zisk priznak s vyuzitim spektralni analyzy byl realizovan pomoci Fourierovy
transformace, pficemz diky Matlabovské funkci fftn je mozné ziskat spektralni
koeficienty rychlou n-dimenzionalni Fourierovu transformaci. Vstupem pro tuto funkci
byla vzdy oblast ze vstupnich obrazovych dat ohrani¢ena krychli o hrané 9 voxelu (kvuli
dosazeni korektnich vysledkt je nutné zahrnout vétsi pocet voxell pro vypocet zminéné
transformace) a nasledné ziskané ptiznaky (vykon, relativni vykon) byly opét ukladany
na centralni prvek lokalniho operatoru. Kvuli tomu bylo nutné (z divodu zachovani
stejnych rozméra vystupt jako u pfedchozich analyz), aby vstupni obrazova data byla
vetSich rozméri neZ v predchazejicich ptipadech (byla nactena vétsi oblast ze vstupnich
sekvencnich dat).

Na zaklad¢ Fourierovy transformace jsou ziskany koeficienty s komplexnim
charakterem a to v ramci vystupu o zvolenych rozmérech, kdy pouzita funkce umoziuje
vypocet libovolného poctu spektralnich koeficient (v naSem pifipadé byly zvoleny
rozméry vystupu 21x21x21). Naslednymi Gpravami je ziskdno z vystupu amplitudové
frekvence soustiedény do stiedu a nejvyssi frekvence jsou v rozich krychle, ¢ehoz bylo
dosazeno pomoci funkce fftshift. Ze ziskaného amplitudového spektra je umocnénim na
druhou ziskano vykonové spektrum pro vSechny frekvence. Informace o vykonu pro

jednotliva frekvencni pasma je ziskdna rozndsobenim vykonového spektra binarnimi
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maskami. Bylo vytvofeno Sest binarnich masek, pro Sest frekvencnich pasem, pticemz
Vykonové spektrum bylo vynasobeno danou binarni maskou a nasledné byla provedena
suma vystupu, ¢imz je ziskana hodnota vykonu pro zvolené frekvenéni pasmo v dané
oblasti obrazu. Dal§imi ziskanymi pfiznaky jsou hodnoty relativniho vykonu pro zvolena
frekvenéni pasma, které byly vypocteny jako podil primérné amplitudy ve zvoleném
pasmu a prumérné amplitudy v ostatnich pasmech (realizovano opét s vyuzitim bindrnich
masek). Informace o vykonu (i relativnim vykonu) pro vysoké frekvence jsou vyrazné
ovlivnény obsazenym Sumem. Celkové je na zakladné spektralni analyzy ziskano 12

texturnich ptiznaku a to pro 6 frekvencnich pasem.

6.2 Redukce priznaki

Jak jiz bylo zminéno, celkové bylo pro kazdy voxel ziskano 171 pfiznaka (viz
tabulka: Tabulka A-5), kdy kazdy pfiznak je mozné rozeznat v ramci svého
parametrického obrazu, které spolecné tvoii parametricky prostor. Z celkového poctu
priznakl nejsou vsak vSechny relevantni pro naslednou klasifikaci, coz bylo zjisténo
Vv nasledujici analyze. Vektor pfiznakd obsahuje kromé relevantnich ptiznakt i pfiznaky
redundantni, které mohou negativné ovliviiovat klasifikaci pfiznaki a to faleSnym
zatfazenim voxeld do skupin. Z tohoto diivodu musel byt vektor ptiznakli zredukovan
pouze na priznaky, které jsou relevantni pro naslednou klasifikaci. Tato redukce priznaki
byla provedena dvéma zpisoby. Prvnim na zaklad¢ korelacni analyzy a nasledné s
vyuzitim analyzy hlavnich komponent a druhym bylo vyuZiti diskrimina¢ni analyzy. Tato
redukce probéhla pfimo na texturnich ptiznacich pro tkang, které bylo ukolem odlisit
(srdecni, tukova, plicni a nadorova tkan, viabilni nddorova tkan a tkan mezizeberniho
svalstva). Z ptivodniho obrazu (upraveného na velikost parametrickych obrazi) byly
zjistény pozice voxell jednotlivych typl tkani a na jejich zakladé byly tyto tkané
vyindexovany pro vSechny pftiznaky. Z duvodu Kkorektnosti bylo nutné zahrnout
dostatecny pocet voxeld pro kazdou tkan, konkrétné bylo pro kazdou tkan zahrnuto 864

voxela.

Korela¢ni analyze byly postupné podrobeny ptiznaky z jednotlivych metod texturni
analyzy a nasledné zbylé ptiznaky ze vSech metod dohromady. Na zakladé¢ této analyzy
byly hledany ptiznaky, které spolu korelovali a to s korela¢nim koeficientem vyssim jak
0,85. Hodnota tohoto hrani¢niho koeficientu byla zvolena tak, aby bylo mozné najit pouze
pfiznaky, které spolu opravdu siln¢ korelovali (odstranénim ptiznaki, které spolu
korelovali s niz$im koeficientem, by mohlo vézt ke ztrat¢ informace pro naslednou
Klasifikaci). V piipadg, ze spolu piiznaky silné korelovaly, byl z dané skupiny ponechan
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po naslednou klasifikaci pouze jeden piiznak. Touto redukci korelujicich ptiznakl se
jejich celkovy pocet snizil na 151 z pavodnich 171. V ramci mikrotextutni analyzy
k zadné redukci piiznakt nedoslo. Zadné piiznaky spolu silné nekorelovali, coZ souvisi
S tim, ze tyto pfiznaky se vztahuji k jinym smérim a vlastnostem ve vstupnim obraze.
Zredukovany pocet ptiznakii byl nasledn¢ znovu podroben korelacni analyze tentokrat
jako celek. Bylo zjisténo, ze k mnoha silnym korelacim jiz mezi pfiznaky nedochazi,
proto byl ponechan pocet piiznakit 151. V sekci piilohy jsou uvedeny tabulky
s korela¢nimi koeficienty mezi ptiznaky pro dil¢i metody, ve kterych doslo ke zminéné
redukci (Tabulka A-7, Tabulka A-8, Tabulka A-9, Tabulka A-10, Tabulka A-11).

Zredukovany vektor piiznakii byl nasledné podroben analyze hlavnich komponent.
Z vystupu této analyzy bylo patrné, ze prvni dvé hlavni komponenty vycerpavaji ptiblizné
9,6% z celkové vyCerpané variability. Na zakladé¢ biplotu vycerpané variability (Obrazek
6-3) témito dvéma faktorovymi osami se nedalo rozhodnout o dalsi redukci piiznaki
(v8echny pfiznaky pfispivaly omezenou mirou do vyCerpané variability a tyto jejich
ptispévky se vyrazné nelisily). Seznam redukovanych ptiznakd na zakladé korela¢ni
analyzy a analyzy hlavnich komponent je mozné najit v sekci piilohy v ramci tabulky:
Tabulka A-12.
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Obrazek 6-3: Biplot vycerpané variability pro 151 priznakii ziskanych redukci na zakladé
korelacni analyzy

Dalsi redukce vektoru ptiznakl byla provedena na zéklad¢ diskrimina¢ni analyzy,
konkrétn¢ byla vyuzita linearni diskriminanc¢i analyza s dopfednou eliminaci vstupt.

Relazice probéhla s vyuzitim funkce pro linearni regresi ze statistického toolboxu,
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pfiCemz Vstupem této analyzy byl vektor ptiznakl (171 ptiznakll) pro jednotlivé tkané a
byly hledany ptiznaky, na jejichz zaklad¢ 1ze tyto tkan¢ odlisit. Pomoci této analyzy byl
vytvoien model, ktery vysvétloval 39% z celkové variance. Vystup konkrétné obsahoval
53 (seznam téchto vybranych ptiznakt: Tabulka A-13) z celkovych 171 piiznaku, které
spole¢n¢ vytvotily model s nejvétsi diskriminacéni silou pro odliSeni pozadovanych tkani.
Jako prvni byl do vzniklého modelu pfidan ptiznak LRE (z anlinglického ,,Long Run
Emphasis®), jedna se tedy o pfiznak s nevétsi diskriminacni silou. Konkrétni parametry
tohoto vzniklého modelu jsou uvedeny v tabulce: Tabulka 6-1. Pfi¢emz tento vysledny
model vznikl na hladin€¢ vyznamnosti 0,05 pro zafazeni do modelu a na hlading

vyznamnosti 0,1 pro vyfazeni ptiznaku z modelu.

Tabulka 6-1: Parametry modelu pro diskriminaci pozadovanych tkani, do vysledného
modelu bylo zahrnuto 59 priznakii.

Pocet vstupnich ptiznak(: 171 Pocet zahrnutych ptiznakd: 53
Intercept |RMSE | R-square | Adj R-sq F p-value
3,5 1,3316| 0,3984 0,3922 64,0924 0

Vysvétleni parametri: Intercept — prusecik soufadnic, RMSE (z anglického ,,Root
Mean Square Error”) — relativni stfedni kvadratickd chyba, R-square — vysvétlena
variance, Adj R-sq — pfidana vysvétlena variance, F — F-statistika, p-value — chyba I. fadu

pro zvolenou hladinu vyznamnosti.

6.3 Klasifikace

Klasifikace vektoru piiznakii obsahujiciho pouze relevantni informace je realizovana
s vyuzitim shlukové analyzy. Konkrétné byl pouzit nehierarchicky typ a to metoda k-
means. U této metody je nutnd apriorni informace o poc¢tu shlukli, do kterého ma byt
provedeno dé€leni, ten byl uren experimentalné. Tato metoda byla zvolena, protoze je
vhodna pro objemna data, kterd nemusi byt hierarchicka. Pti¢emz realizace byla
provedena s vyuzitim statistického toolboxu.
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7. Diskuze vysledki

Na zékladé zminénych redukci vektoru ptiznaki, byly ziskdny dva rozdilné jmenovité
seznamy relevantnich pfiznak. Z tohoto divodu byla provedena klasifikace obou
vektord ptiznakli pro vstupni obrazova data, na jejimz zdkladé bylo rozhodnuto, ktery
z téchto vektorti dosahuje lepSich klasifika¢nich vysledk. Tim byl vektor ptiznakt

redukovany na zakladé diskriminacni analyzy.

..'_ “rogp,

.- '-:ll, m

c)

Obrazek 7-1: Porovnani vystupii shlukové analyzy
a) Vysledek shlukové analyzy — déleni do 8 shlukii, vstupem byl vektor piiznakii redukovany na
zaklade korelacni analyzy a analyzy hlavnich komponent;
b) Vysledek shiukové analyzy — déleni do 8 shlukii, vstupem byl vektor priznakit redukovany na
zdklade diskviminacni analyzy;
¢) Vysledek shlukové analyzy — déleni do 8 shlukii, vstupem vektor 171 priznakit,
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Srovnani vystupt klasifikace pro oba redukované vektory a také pro piivodni vektor
pfiznaku je patrné na obrazku: Obrazek 7-1, kdy ve vSech piipadech probéhlo déleni pro
8 shlukd. Tento pocet shlukii byl zvolen s ohledem na vyskyt dalSich tkani v dané oblasti
kromé téch tkani, které byla snaha majoritné odlisit. Na obrazku: Obrazek 7-1 a), kde
vstupem byl vektor ptiznakli redukovany na zdklad€ korela¢ni analyzy a analyzy hlavnich
komponent, je vidét, ze nedoslo k dobrému oddé¢leni nadorové tkan¢ od hrudni stény ani
od plicni tkang. Dale je patrné, ze ani dalsi tkan¢ od sebe nebyly spolehlivé oddéleny.
Navic je tento vystup prekryty souvislymi zrnitymi oblastmi, které zhorSuji rozliSovaci
schopnost. Oproti tomu vektor pfiznakd redukovany na zaklad¢ diskriminacni analyzy,
Obrazek 7-1 b), dokazal spolehlivé odd¢lit oblast nadoru od plicni tkané. Ani v tomto
piipadé vSak neni oblast nadoru spolehlivé oddé€lena od hrudni stény. Je v ném patrné
tenké napojeni nadoru na hrudni sténu, coz mtize souviset s proristinim nddorové tkané
do okolnich tkani. Pro porovnani je uveden i vystup z klasifikatoru pro ptivodni vektor
ptiznakt, Obrazek 7-1 c). Je patrné, ze oproti vystupu na obrazku: Obrazek 7-1 b) nelze
rozeznat dil¢i zmény v oblasti nddoru. Oproti plivodnim obrazovym datiim: Obrazek 6-1

jsou vsak nékteré oblasti Iépe rozlisitelné.

Nasledné byla znovu provedena klasifikace zvoleného redukovaného vektoru
pfiznakid (na zdklad¢ diskriminac¢ni analyzy), kdy prob&hlo déleni do 12 shlukd.
Z vystupu tohoto déleni (Obrazek 7-2) je patrné, Ze doslo k lepsimu oddéleni nadorové
tkan¢ od srde¢ni svaloviny. Ani pfi tomto déleni vSak nejsou rozeznatelné viabilni useky

V oblasti nadoru.

| N - o
Obrazek 7-2: Vysledek shlukové analyzy — déleni do 12 shlukii, vstupem byl redukovany
vektor priznaki.

43



Na zékladé vytvotreného modelu pro odliSeni zminénych typit tkani (srde¢ni, tukova,
plicni, nadorova, mezizeberni a tkan viabilnich tsekd) nedoslo v ramci klasifikace ke
spolehlivému odliseni vSech tkani (Obrazek 7-1 b),Obrazek 7-2). To bylo o¢ekavano jiz
po vytvofeni tohoto modelu, ktery nedosahuje statisticky dobrych parametra (Tabulka
6-1), kdy vysvétloval 39% variance, coz ukazuje na to, ze nedosahuje vysoké
diskriminacni sily. Nedostatecna klasifikace mize byt zptsobena tim, Ze nékterd z tkani
ma podobné texturni ptiznaky jako ncktery dalsi typ tkané. Proto byly na zakladé
diskrimina¢ni analyzy nasledn¢ vytvareny modely pro odliseni vzdy dvou dil¢ich tkani
na zaklad¢ texturnich vlastnosti. Konkrétné byly vytvaieny modely pro odliSeni nddorové
tkan€ a jednotlivych dil¢ich tkani a také pro tkan viabilnich usekt a ostatnich tkani. Tyto
dil¢i modely byly vzdy na hladin€ vyznamnosti 0,05 pro zafazeni do modelu a na hladiné

vyznamnosti 0,1 pro vyfazeni ptiznaku z modelu.

Tabulka 7-1: Parametry modelu pro diskriminaci ndadorové tkané a plicni tkané, vstupem
byl neredukovany vektor priznakii

Pocet zahrnutych ptiznaka: 41
Adj R-sq F p-value
0,6590 82,3873 0

Pocet vstupnich ptiznak(: 171
Intercept | RMSE | R-square
188,0562 |0,2921| 0,6671

Tabulka 7-2: Parametry modelu pro diskriminaci nadorové a plicni tkané, vstupem byl
redukovany vektor priznakii

Pocet zahrnutych ptiznakl: 26
Adj R-sq F p-value
0,5999 100,5765 0

Pocet vstupnich pfiznak(: 53
Intercept | RMSE | R-square
124,4973 10,3164 | 0,6059

Tabulka 7-3: Parametry modelu pro diskriminaci nadorové tkané a tkané viabilnich vseki,
vstupem byl neredukovany vektor priznakii

Pocet zahrnutych pfiznak(: 49
Adj R-sq F p-value
0,5006 36,238 0

Pocet vstupnich ptiznakl: 171
Intercept | RMSE | R-square
595,3507 |0,3535| 0,5147

Tabulka 7-4: Parametry modelu pro diskriminaci ndadorové tkané a tkané viabilnich vsekil,
vstupem byl redukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich ptiznak(: 53 Pocet zahrnutych pfiznak(: 35

Intercept | RMSE

R-square

Adj R-sq F

p-value

338,4615

0,3798

0,4349

0,4233

37,2111

0
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Tabulka 7-5: Parametry modelu pro diskriminaci nadorové tkané a srdecni tkané, vstupem

byl neredukovany vektor priznaki

Pocet vstupnich pfiznak(: 171

Pocet zahrnutych ptiznakl: 48

Intercept

RMSE

R-square

Adj R-sq

F

p-value

135,8126

0,1941

0,8536

0,8494

203,8814

0

Tabulka 7-6. Parametry modelu pro diskriminaci nddorové tkané a srdecni tkané, vstupem

byl redukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich pfiznakl: 53

Pocet zahrnutych pfiznak(: 19

Intercept

RMSE

R-square

Adj R-sq

F

p-value

170,0721

0,12073

0,8302

0,8283

439,4303

0

Tabulka 7-7: Parametry modelu pro diskriminaci nadorové tkané a tukové tkané, vstupem

byl neredukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich pfiznak(: 171

Pocet zahrnutych pfiznak(: 53

Intercept

RMSE

R-square

Adj R-sq

F

p-value

122,6404

0,0987

0,9622

0,9610

804,8554

0

Tabulka 7-8: Parametry modelu pro diskriminaci nadorové tkané a tukové tkané, vstupem

byl redukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich priznak(: 53

Pocet zahrnutych ptiznakd: 32

Intercept

RMSE

R-square

Adj R-sq

F

p-value

56,5694

0,1141

0,9489

0,9479

983,64

0

Tabulka 7-9: Parametry modelu pro diskriminaci nddorové tkdné a tkdané mezizeberniho
svalstva, vstupem byl neredukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich ptiznakl: 171

Pocet zahrnutych pfiznak(: 45

Intercept

RMSE

R-square

Adj R-sq

F

p-value

7,8331

0,2888

0,6753

0,6666

77,7255

0

Tabulka 7-10: Parametry modelu pro diskriminaci nddorové tkané a tkané mezizeberniho

svalstva, vstupem byl redukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich ptiznak(: 53

Pocet zahrnutych pfiznak(: 29

Intercept

RMSE

R-square

Adj R-sq

F

p-value

-23,4589

0,3111

0,6197

0,6132

95,3963

0
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Z uvedenych tabulek parametri modelu (Tabulka 7-1 az Tabulka 7-10) vytvotenych
vzdy pro oddéleni nadorové tkané a dalsi tkan¢ je patrné, ze modely, kde byl vstupem
redukovany vektor pfiznakd, dosahovali diskrimina¢né horSich vysledkd. ZhorSeni
klasifikace 1ze vSak tolerovat, nebot’ bylo nepatrné a navic doslo vyuzitim redukovaného
vektoru ke snizeni vypocetni naro€nosti. Pro kazdy vysledny model byl vzdy zahrnut jiny
pocet priznakt, které se navic mezi jednotlivymi modely lisily. Z toho Ize usuzovat, ze
pro odliseni jednotlivych tkani od nadorové tkané je vzdy potieba jinych texturnich
ptiznakti. NejlepSich parametrtit dosahoval model pro diskriminaci tukové tkané a
nadorové tkané (Tabulka 7-7), kde vznikly model vysvétloval 96% variance. Na zaklad¢
¢ehoz 1ze usuzovat, ze tukova a nadorové tkan jsou na zéklad¢ texturnich vlastnosti velmi
odlisné. Srde¢ni a nddorova tkan jsou na zakladé texturnich ptiznaka také velmi odlisné,
viz vznikly model pro jejich diskriminaci (Tabulka 7-5), ktery vysvétloval variaci z 85%.
Pro diskriminaci tkané¢ mezizeberniho svalstva a nadorové tkané€, byl vytvoren model
s vysvétlenou varianci pfiblizné 67% (Tabulka 7-9). Nejhorsi parametry ma model
vytvoteny pro odliSeni nadorové tkané a tkané viabilnich useku (Tabulka 7-3), kde doslo
k vysvétleni variance z 50%. Nasledné vsak bylo zjisténo, Ze i s takovou vysvétlenou
varianci je tento model pro klasifikaci viabilnich Gsekt uc¢inny. Model vytvofeny pro
odliseni nadorové tkan¢ a plicni tkané vysvétloval varianci z 66 % (viz Tabulka 7-1),
Z ¢ehoz je patrné, Ze plicni tkdn je na zdkladné texturnich pfiznakli od nadorové hiie
odlisitelna oproti srdecni a piiblizné stejné odlisitelna jako mezizeberni tkan od nadoru.
To souvisi s tim, ze nadorova tkan je vzdy podobna tkéni, ve které zacne tvorba daného
nadoru. U tohoto konkrétniho nadoru Ize vytvofit diskrimina¢ni model pro odliSeni od
plicni tkané s vysvétlenou varianci z 66% (Tabulka 7-1), dalo by se tedy ptedpokladat, ze
by se mohlo jednat o maligni typ nadoru (je mozna diskriminace od plicni tkan¢). U

benignich nadort je obecné vyssi podobnost s vychozi tkani.

Dale byly vytvofeny diskriminacni modely pro odliSeni tkané€ viabilnich useki a
ostatnich tkani. Opét lepSi vysledkii dosahovaly modely ziskané z neredukovaného
vektoru piiznakil, coz potvrzuje fakt, ze pro odliSeni dil¢ich tkani jsou potieba rizné
texturni ptiznaky. NejlepSich parametrd dosahoval model vytvofeny pro diskriminaci
tkané viabilnich Gsekd od tukové tkané (Tabulka 7-12), konkrétné vysvétloval varianci
z 89,7%. Oproti modelu pro odliSeni nadorové tkané od tukové tkané (Tabulka 7-7)
dosahoval tento model nizsi variance, z ¢eho lze usuzovat, Ze tkan viabilnich usekt je na
zaklad¢ texturnich pfiznakd relativné podobnéjsi na tukovou tkan. Model pro
diskriminaci srde¢ni tkan¢ (Tabulka 7-11) vysvétloval varianci z 83%, coz je nepatrny
rozdil oproti modelu pro odliseni nadorové tkané od srde¢ni (Tabulka 7-5). Nejhorsi

parametry mél opét model pro diskriminaci plicni tkané (
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Tabulka 7-13). Oproti modelu pro odliseni nadorové tkan¢ a plicni tkané (Tabulka
7-1) vSak vysvétloval varianci pfiblizn€ o 3% vice. Opét doslo k nepatrnému rozdilu mezi
vysvétlenou varianci u modelti pro diskriminaci tkdné viabilnich useki a plicni tkané
(Tabulka 7-13) a pro odlieni tkané viabilnich Gisekll a mezizeberniho svalstva (Tabulka
7-14).

Tabulka 7-11: Parametry modelu pro diskriminaci tkané viabilnich usekii a srdecni tkané,
vstupem byl neredukovany vektor priznaki

Pocet vstupnich pfiznak(: 171 Pocet zahrnutych ptiznakd: 42
Intercept |RMSE | R-square | Adj R-sq F p-value
165,4730 |0,2062| 0,8342 0,8300 201,8206 0

Tabulka 7-12: Parametry modelu pro diskriminaci tkané viabilnich usekil a tukové tkané,
vstupem byl neredukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich pfiznakl: 171 Pocet zahrnutych ptiznakd: 50
Intercept |RMSE | R-square | Adj R-sq F p-value
119,2528 |0,1605| 0,9000 0,8970 301,75 0

Tabulka 7-13: Parametry modelu pro diskriminaci tkané viabilnich usekii a plicni tkane,
vstupem byl neredukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich pfiznakl: 171 Pocet zahrnutych ptiznakd: 51
Intercept |RMSE | R-square | Adj R-sq F p-value
132,1068 |0,2810| 0,6935 0,6842 74,3553 0

Tabulka 7-14: Parametry modelu pro diskriminaci tkané viabilnich usekii a tkané
mezizeberniho svalstva, vstupem byl neredukovany vektor priznakii

Pocet vstupnich ptiznak(: 171 Pocet zahrnutych pfiznak(: 45
Intercept |RMSE | R-square | Adj R-sq F p-value
57,3590 |0,2780| 0,6990 0,6909 86,7999 0

Dale byla provedena klasifikace viabilnich usekt. Pro vlastni detekci byl nejprve
pouzit vektor ptiznakl ziskany pro odliSeni 6 typl tkani a nasledné vektor ptiznakii
ziskany na zdéklad¢ diskrimina¢niho modelu pro odliSeni nadorové tkan€ a tkané
viabilnich useki (seznam piiznaki: Tabulka A-14). Jednotlivé vysledky byly nasledné
porovnany. Detekce byla provedena pouze v ramci oblasti nadorové tkané, kdy okolni

tkan¢ byly potlaceny. Segmentace oblasti nadoru byla provedena roznasobenim vyfezu
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Z ptivodnich obrazovych dat s binarni maskou. Ta byla ziskdna na zakladé vystupu ze
shlukové analyzy, kdy vstupem byl vyiez z ptivodnich obrazovych dat obsahujici oblast
nadoru, a naslednym ru¢nim vybérem oblasti nddoru. Klasifikaci viabilnich usekl pouze
na vlastni nadorové tkani nemohlo dojit ke zkreslovani vystupti okolnimi tkdnémi a také
nebylo nutné déleni do velkého poctu shluki. Vystupy dil¢ich klasifikaci je mozné vidét
na obrazku: Obrazek 7-3 a) a b), kdy v obou piipadech probéhlo déleni do 12 shluka.
V ramci obou vystuptl 1ze rozeznat potencidlni viabilni oblasti (vystup a): tmavé Sedé¢ a
¢erné oblasti, vystup b): tmavé Sedé a svétle Sedé oblasti). Viabilni useky patrné v téchto
vystupech 1ze porovnat s viabilnimi oblasti patrnymi v rdmci perfuznich dat (Obrazek 7-3
c), bilé useky). U téchto perfuznich dat se jedna o stejnou scénu jako u pouzivanych
obrazovych dat ale snimanou v jiném akvizi¢nim ¢ase. Konkrétné tato data vyjadiuji
¢asovy vyvoj krevniho objemu. Klasifikované viabilni useky ve vystupech ze shlukové
analyzy (Obrazek 7-3 a) a b)) dosahuji urc¢ité podobnosti s viabilnimi useky v ramci
perfuznich dat. Lze tedy fici, Ze detekce viabilni tkan€ na zéklad€ texturnich ptiznaki

probéhla Gspésné.
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Obrdazek 7-3:Porovnani vystupu shlukové analyzy a perfuznich dat

a) Vysledek shlukové analyzy — déleni do 12 shlukii, vstupem byl redukovany vektor
priznaki na zdakladné diskriminacni analyzy pro odliseni 6 tkani;
b) Vysledek shlukové analyzy — déleni do 6 shlukii, vstupem byl redukovany vektor priznakii
na zakladé diskriminacni analyzy pro odliseni nadorové tkané a tkané viabilnich usekii;
c) Data z perfuzniho vysetieni
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Zavér
V této praci je ovérovana moznost vyuziti texturni analyzy pro klasifikaci nadorové tkané
a detekci viabilnich usek naddoru v ramci CT obrazovych dat plic. Prvni ¢ast prace
obsahuje resersi dané problematiky, kde je popséna teorie plicnich nédorti, vypocetni
tomografie, texturni analyzy, shlukové analyzy a pouzitych statistickych metod. V ramci

sekce o texturni analyze jsou popsany vSechny dil¢i metody, které slouzi k vytvoreni

vektoru texturnich priznaka.

V dalsi ¢asti této prace je popsan ndvrh a realizace vlastni metody, kdy celé
zpracovani bylo provedeno Vv programovacim prostiedi Matlab®. Tato vlastni metoda je
zalozena na vytvofeni vektoru piiznakt a nasledné klasifikaci pomoci shlukové analyzy,
pficemz byla pouzita metoda k-means. Vektor ptiznakii byl vytvoien na zdkladé¢ metod
texturni analyzy, popsanych v prvni sekci prace. Konkrétné¢ jsou vyuzity statistické
metody prvniho a druhého fadu, mikrotexturni analyza a spektralni analyza. Cely proces
vzniku a redukce tohoto vektoru jsou detailné popsany. Redukce vektoru pfiznaka byla
provedena s vyuzitim korela¢ni analyzy, analyzy hlavnich komponent a diskrimina¢ni
analyzy. Na zaklad¢ diskriminacni analyzy byl vytvofen model obsahujici ptiznaky pro
diskriminaci péti dil¢ich tkani, které bylo cilem majoritné odlisit (srde¢ni, plicni, tukova,
nadorova, meziZeberni tkan a tkan viabilnich useki). Déle byly vytvofeny diskriminaéni

modely pro odliSeni nddorové tkané a tkdné viabilnich tsekl od ostatnich tkani.

V zavéreéné Casti prace jsou prezentovany a diskutovany dosazené vysledky. Na
zaklade porovnavani vystupt klasifikace je zvolen vhodny redukovany vektor ptiznak.
Konkrétné byl vybran vektor ptiznakl redukovany na zaklad€ diskriminaéni analyzy.
Dale jsou Vv této sekci popsany vytvorené diskriminacni modely a diskutovany jejich
vlastnosti. Parametry téchto modelt jsou mezi sebou porovnavany. V neposledni fad¢ je
diskutovana funk¢nost texturni analyzy pro detekci viabilnich useku, kdy klasifikace
téchto Gsekt byla provedena pro zvoleny redukovany vektor a pro diskrimina¢ni model
obsahujici pfiznaky pro odliSeni nddorové tkdné a tkané viabilnich tsekil. Celd vlastni
detekce je realizovana pouze na oblasti nadoru, kdy okolni tkané byly potlaceny pomoci
vytvofené binarni masky. Vystupy klasifikace jsou porovnavany s perfuznimi daty

ziskanymi z redlnych dat za vyuziti komeréné dostupné CT stanice.

Na zéklad¢ vystupi klasifikace a parametrti diskriminac¢nich modelll je mozZné
rozhodnout o omezené moznosti vyuziti texturni analyzy pro odliSeni naddorové tkané od
okolnich tkani. Naproti tomu prezentované vysledky potvrzuji moznosti vyuziti texturni

analyzy pro detekci viabilnich usekd.
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Seznam zkratek

CT
DICOM

CCD
ALARA

GLCM
GLRLM
PCA
UPGMA

Computed tomography — vypocetni rentgenova tomografie

The digital imaging and comunication in medicine — medicinsky datovy
standart

Charge-Couple device — elektronicka soucastka

As low as reasonably achievable — princip respektovany pti planovani
CT vySetieni

Gray level co-occurrence matrix — matice soucasného vyskytu

Gray level run-length matrix — matice délky béha

Principal component analysis — analyza hlavnich komponent
Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean — metoda

vyuzivand pro hierarchickou shlukovou analyzu — metoda praméra



A. Prilohy

Tabulka A-1: Seznam vektorii pro vytvoreni Lawsovych masek [39]

Ls [121]

Es [10-1]

Ss [1-21]

Ls [14641]
Es [(1-2021]
Ss [1020-1]
Ws [120-21]
Rs [1-46-41]

Tabulka A-2: Kombinace vektorii pro vznik Lawsovych masek o rozméru 3 x3 [39]

Ls"Ls |[Es'Es |S3'Ss3
L3"Es Es'Ts [S3'Ts
L3'S3 E3'S;3 S3'E3

Tabulka A-3: Kombinace vektorii pro vznik Lawsovych masek o rozméru 5 x5 [39]

Ls'Ls |Es'Es |Ss'Ss  |Ws'Ws |Rs'Rs
Ls'Es |Es'Ls |[Ss'Ls [Ws'Ls [Rs'Ls
Ls'Ss |Es'Ss |Ss'Es |Ws'Es |Rs'Es
Ls'"Ws |[Es'Ws |Ss'™Ws |[Ws'Ss |Rs'Ss
Ls'Rs |Es'Rs [Ss'Rs |Ws'Rs [Rs"Ws




Tabulka A-4: Kombinace vektorii pro vytvoreni Lawsovych masek 5 x5 x5 [39]

LSL5LS |LSLSES |LS5L5S5 |L5L5R5 | LS5L5WS
LSESLS5 |LSESES |L5ESS5 |LS5ES5R5 | L5E5WS
L5S5L5 |L5S5E5 |L5S5S5 |L5S5R5 | L5S5W5
LSR5LS |LSR5ES5 |L5R5S5 |L5R5RS | LSR5W5
LSW5LS | LSW5ES | LSW5S5 | LSW5RS | LSW5SW5
E5L5L5S |E5L5ES |E5L5S5 |E5L5R5 | ESLSWS
ESE5L5 |E5ES5ES5 |ES5ES5SS |ESESR5 | ESES5W5S
E5S5L5 |E5S5ES | E5S5S5 |ESS5RS5 | E5S5WS
E5R5L5 |E5R5E5 |E5R5S5 |ESR5RS | ESR5W5
E5W5L5 | ESW5ES | ESWSS5 | ESW5RS5 | ESW5W5
S5L5LS |S5LS5ES |S5L5S5 |S5L5R5 | S5L5W5S
SSESLS |SS5ESES |SS5ESS5 | S5E5R5 | SSESWS
S5S5L5 |S5S5E5 | S5S5S5 | S5S5R5 | S5S85W5
SS5R5L5 |S5R5E5 |S5R5S5 | S5R5RS5 | SSR5W5
SSWH5SL5 | SSW5ES | SSW5S5 | SSW5RS | SSWSW5S
R5L5L5 |RS5L5E5 |R5L5S5 |R5L5RS | R5L5W5
R5E5L5 |RS5ES5E5 |R5ESS5 |R5E5RS | RSE5W5
R5S5L5 |R5S5E5 |R5S5S5 |R5S5R5 | R5S5W5
R5R5L5 |R5R5E5 |R5R5S5 |R5R5R5 | R5R5W5
R5W5LS5 | RSW5ES | RSW5S5 | RSW5R5 | RSWSW5
W5L5L5 | W5L5E5 | W5L5S5 | W5L5R5 | W5L5W5
W5ESLS | W5ESES | W5ESS5 | WSESRS | WSESW5
W5S5L5 | W5S5ES | W5S5S5 | W5S5R5 | W5S5W5
W5RS5L5 | W5R5ES | W5R5S5 | W5R5R5 | WS5R5WS




Tabulka A-5: Seznam 171 priznakii

Lokalni pramér 24, Short Run Emphasis (SRE)
Lokalni smérodatna odchylka 25. Long Run Emphasis (LRE)
Primérna lokalni smérodatna . .
3. odchylka 26. Gray-Level Nonuniformity (GLN)
St%t;(;“- I 4, Lokalni rozptyl 27. | Run Length Nonuniformity (RLN)
ra
" 5. Lokalni Spicatost 28. Run Percentage (RP)
6. Lokalni §ikmost 29. Low Gray"‘f_"ék'é”“ Emphasis
Stat. m. I1. — L( IR) —
7. Lokalni entropie fadu: Run- 30. Igh Gray-Level Run Emphasis
length matice (HGRE)
8 Eneraie 31 Short Run Low Gray-Level
' g ' Emphasis (SRLGE)
. Short Run High Gray-Level
% Entropie 32 Emphasis (SRHGE)
Long Run Low Gray-Level
10. Korelace 33. Emphasis (LRLGE)
Long Run High Gray-Level
11. Kontrast 34. Emphasis (LRHGE)
12, Homogenita 35. Vykon - st. slozka + v. n. kmitoéty
13, Normalizovany inverni 36. Vykon - velmi nizké kmitodty
diferen¢ni moment
14. Maximalni pravdépodobnost 37. Vykon - stiedné nizké kmitocty
Stat.m. I1. 15. Diferen¢ni entropie 38. Vykon - nizké kmitocty
radu: Co-
occurence 16. Pramér souctu 39. Vykon - stiedni kmitoéty
matice
17. Entropie souctu 40. Vykon - vysoké kmitoéty
18, Rozptyl souétu Spektl:élnl' a1 Relativni vykor} St; slozka + v. n.
analyza kmltOCty
Relativni vykon - velmi nizké
19. Rozptyl 42, Kmitocty
20, Rozptyl rozdilu 43, Relativni Vi/(ko‘n -vstredne nizké
mitocty
21. Entropie rozdilu 44, Relativni vykon - nizké kmitocty
22. Informacni rozsah korelace 1 45, Relativni vykon - stfedni kmitocty
23. Informacni rozsah korelace 2 46. Relativni vykon - vysoké kmitocty
Mikrotexturni | 47.-171. | P¥iznaky z mikrotexturni analyzy

analyza
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Tabulka A-6: Korelacni koeficienty mezi jednotlivymi smeéry u co-occurecnich matic pro
zvoleny priznak

2.

3.

4.

5.

6.

7.

8.

9.

10.

11.

12.

13.

0,9777

0,962

0,9777

0,976

0,9722

0,9797

0,966

0,9679

0,9574

0,9679

0,9665

0,9682

0,9777

0,9706

0,9697

0,9728

0,965

0,9654

0,9726

0,9709

0,9772

0,9779

0,9604

0,9668

0,962

0,9706

0,9721

0,9648

0,9698

0,9508

0,9793

0,979

0,9578

0,9513

0,9509

0,9663

0,9777

0,9697

0,9721

0,9664

0,9692

0,9734

0,9719

0,9746

0,9515

0,965

0,9805

0,9807

0,976

0,9728

0,9648

0,9664

0,9759

0,9622

0,9732

0,9688

0,9782

0,9572

0,9547

0,9784

0,9722

0,965

0,9698

0,9692

0,9759

1

0,9744

0,9785

0,9797

0,9548

0,9597

0,9612

0,9679

0,9797

0,9654

0,9508

0,9734

0,9622

0,9744

1

0,9635

0,9672

0,9451

0,9756

0,978

0,9622

0,966

0,9726

0,9793

0,9719

0,9732

0,9785

0,9635

1

0,9772

0,9733

0,9605

0,9704

0,9716

0,9679

0,9709

0,979

0,9746

0,9688

0,9797

0,9672

0,9772

0,956

0,9729

0,9631

0,9775

0,9574

0,9772

0,9578

0,9515

0,9782

0,9548

0,9451

0,9733

0,956

1

0,956

0,9475

0,9639

.10,9679

0,9779

0,9513

0,965

0,9572

0,9597

0,9756

0,9605

0,9729

0,956

0,9677

0,9625

.10,9665

0,9604

0,9509

0,9805

0,9547

0,9612

0,978

0,9704

0,9631

0,9475

0,9677

0,9673

0,9682

0,9668

0,9663

0,9807

0,9784

0,9679

0,9622

0,9716

0,9775

0,9639

0,9625

0,9673

Tabulka A-7: Korelacni koeficienty mezi jednotlivymi priznaky u statistickych metod

NoukswnNR

1.

2.

prvniho Fadu

3.

4.

5.

6.

7.

0,411055

0,405392

0,192996

0,002343

0,009618

0,61158

0,411055

1

0,977709

0,466537

0,008965

0,002051

0,685048

0,405392

0,977709

1

0,476546

0,012115

0,001604

0,678754

0,192996

0,466537

0,476546

1

0,012248

0,006402

0,280236

0,002343

0,008965

0,012115

0,012248

1

0,00415

0,009655

0,009618

0,002051

0,001604

0,006402

0,00415

1

0,006443

0,61158

0,685048

0,678754

0,280236

0,009655

0,006443

1




10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.

Tabulka A-8: Korelacni koeficienty pro priznaky ziskané na zdklade co-occurencnich

matic
1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11 12 13. 14 15 16
1 |0,5791|0,7671 | 0,3548 | 0,8131 | 0,7034 | 0,9754 | 0,5909 | 0,7109 | 0,637 | 0,7265 | 0,5512 | 0,3548 | 0 5909 | 0,7273 | 0,6965
05791| 1 [0,9013 |0,7565 | 0,8628 | 0,9849 | 0,5766 | 0,9767 | 0,9014 | 0,9913 | 0,7142 | 0,8364 | 0,7565 | 0 9767 | 08698 | 0,9821
0767109013 | 1 [0,5396 |0,9451 | 0,9481 | 0,7572 | 0,8509 | 0,8926 | 0,9453 | 0,7776 | 0,8771 | 0,539 | 8509 | 09733 | 0,9609
0,3548 | 0,7565 [0,5396 | 1 |0,4476|0,7055 | 0,3601 | 0,8555 | 0,6145 | 0,7217 | 0,4461 | 0,6419 | 1 | g gsss|05432| 0704
0,8131|0,8628 | 0,94510,4476 | 1 |0,9243 | 0,8028 | 0,7976 | 0,8817 | 0,8982 | 0,7835 | 0,759 | 0,4476 | 7976 | 0.9092 | 0,9214
0,7034 | 0,9849 | 0,9481 | 0,7055 [ 0,9243 | 1 | 0,6943 | 0,9603 | 0,9281 | 0,9922 | 0,7682 | 0,8397 | 0,7055 | 0 9603 | 0,9134 | 0,9967
0,9754 | 0,5766 | 0,7572 | 0,3601 | 0,8028 | 0,6943 | 1 | 0,5891 | 0,6998 | 0,6332 | 0,7112 | 0,5673 | 0,3601 | o 5891 | 07226 | 0,6902
0,5909 | 0,9767 | 0,8509 | 0,8555 | 0,7976 | 0,9603 [ 0,5891 | 1 | 0,8754 | 0,9606 | 0,6933 | 0,8004 | 0,8555 1] 0,8152 | 0,9545
0,7109 | 0,9014 | 0,8926 | 0,6145 | 0,8817 | 0,9281 | 0,6998 | 0,8754 | 1 | 0,9129 | 0,9442 | 0,7722|0,6145 | o 8754 | 08589 | 0,9248
0,637 | 0,9913 | 0,9453 | 0,7217 | 0,8982 | 0,9922 | 0,6332 | 0,9606 | 0,9129 | 1 [ 0,7407 | 0,8803 | 0,7217 | 0 9606 | 0,9251 | 0,9959
0,7265 | 0,7142 | 0,7776 | 0,4461 | 0,7835 | 0,7682 | 0,712 | 0,6933 | 0,9442 | 0,7407 | 1 | 0,6523|0,4461 | 06933 | 0,748 | 0,7667
0,5512 | 0,8364 | 0,871 | 0,6419 | 0,7759 | 0,8397 | 0,5673 | 0,8004 | 0,7722 | 0,8803 [ 0,6523 | 1 | 0,6419 | ¢ 8004 | 0.9256 | 0,8716
0,3548 | 0,7565 | 0,5396 | 1 | 0,4476 | 0,7055 | 0,3601 | 0,8555 | 0,6145 | 0,7217 | 0,4461 | 0,6419 | 1 | gss5 | 05432 | 0,704
0,5909 | 0,9767 | 0,8509 | 0,8555 | 0,7976 | 0,9603 | 0,5891 10,8754 | 0,9606 | 0,6933 | 0,8004 | 0,8555 10,8152 | 0,9545
0,7273 | 0,8698 | 0,9733 | 0,5432 | 0,9092 | 0,9134 | 0,7226 | 0,8152 | 0,8589 | 0,9251 | 0,748 | 0,9256 | 0,5432 | 0,8152 10,9377
0,6965 | 0,9821 | 0,9609 | 0,704 | 0,9214 | 0,9967 | 0,6902 | 0,9545 | 0,9248 | 0,9959 | 0,7667 | 0,8716 | 0,704 | 0,9545 | 0,9377 1
Tabulka A-9 — Korelacni koeficienty pro priznaky ziskané na zdkladé run-length matic
1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11.
1. 1 0,31210,5298 0,3357|0,2123 | 0,5484 | 0,1864 | 0,2808 | 0,0207 | 0,0869 | 0,0688
2. | 0,3121 1 0,939 |0,4735|0,3008 | 0,5906 |0,2941 {0,4799 | 0,2749 | 0,2154 | 0,3545
3.1 0,5298 | 0,939 1 0,4956 |0,3114|0,6723| 0,321 |0,4945|0,2588|0,2071|0,3219
4. | 0,3357 {0,4735|0,4956 1 0,417 |0,9056 |0,3632|0,0282 |0,2587|0,4093 | 0,3573
5.1 0,2123 |0,3008 | 0,3114 | 0,417 1 0,042 |0,1084|0,5083|0,4149|0,4623|0,3598
6. | 0,5484 10,5906 |0,6723|0,9056 | 0,042 1 0,3467|0,1833|0,1113|0,2519|0,2347
7. | 0,1864 |0,2941| 0,321 |0,3632|0,1084 | 0,3467 1 0,3181| 0,116 |0,1606 |0,1376
8. | 0,2808 |0,4799|0,4945|0,0282|0,5083|0,1833|0,3181 1 0,4211|0,1477|0,0075
9. | 0,0207 |0,27490,25880,2587|0,4149/0,1113| 0,116 |0,4211 0,478410,1756
10.| 0,0869 |0,2154|0,2071|0,4093 |0,4623|0,2519|0,1606|0,1477 |0,4784 1 0,9427
11.| 0,0688 |0,3545|0,3219|0,3573|0,3598|0,2347|0,1376 | 0,0075 | 0,1756 | 0,9427 1




Tabulka A-10 : Korelacni koeficienty pro parametricky vykon mezi jednotlivymi
frekvencnimi pasmy

Tabulka A-11:

ok wnNPE

1. 2.

3. 4.

5.

6.

1 0,9986

0,6769

0,9814

0,9799

0,9891

0,9986 1

0,7122

0,9759

0,9773

0,9845

0,6769 10,7122

1 0,6497

0,6906

0,6565

0,9814 (10,9759

0,6497 1

0,9925

0,9956

0,9799 10,9773

0,6906

0,9925 1

0,9958

0,9891 | 0,9845

0,6565

0,9956

0,9958

Korelacni koeficienty pro relativni parametricky vykon mezi jednotlivymi
frekvencnimi pasmy

ou .k wWwNE

1. 2.

3. 4.

5.

6.

1 0,9932

0,2577

0,5463

0,9725

0,2461

0,9932 1

0,1515

0,4859

0,9711

0,3325

0,2577 10,1515

1 0,6039

0,2172

0,7749

0,5463 | 0,4859

0,6039 1

0,6302

0,1357

0,9725(0,9711

0,2172

0,6302 1

0,2498

0,2461 (10,3325

0,7749

0,1357

0,2498

1

Tabulka A-12: Seznam priznakii po redukci s vyuzitim korelacni analyzy a analyzy hlavnich

komponent
1. Lokalni prameér 15. Short Run Emphasis (SRE)
Lokalni
2. smérodatna 16. Long Run Emphasis (LRE)
odchylka
Stat. m. I. 3 Lokalni rozptyl 17 Gray-Level Nonuniformity
Fidu Stat. m. II oLl
4, Lokalni Spicatost fédu.: R.un; 18. Run LengtFRNLKBunlformlty
5. Lokalni sikmost | 'ength matice 19. Run Percentage (RP)
1o . Low Gray-Level Run
6. Lokalni entropie 20. Emphasis (LGRE)
. Short Run Low Gray-Level
! Energie 21 Emphasis (SRLGE)
Long Run High Gray-Level
8 Korelace 22 Emphasis (LRHGE)
Vykon - st. slozka + v. n.
stam | ¥ Kontrast 23. kmitodty
fadu: Co- . Vykon - stiedné nizké
occurence 10. Homogenita Spektralni 24. kmitocCty
matice 11 Primér soudtu analyza o5 Relatlvn.l vvykon- st. slozka +
v. n. kmitoCty
12 Entropie souétu 2. Relam{m }/yko'n -Vstredne
nizké kmitoCty
13, Rozptyl Mlkrote’xturm 27 -151. Pfiznaky z m}krotexturm
analyza analyzy




|

Informacni rozsah
korelace 1

Tabulka A-13 — Seznam priznakii pro odliseni vsech pozadovanych typu tkani po redukci
S vyuzitim diskriminacni analyzy

1. Lokalni pramér 15. Short Run Emphasis (SRE)
Stat. m. I.
Fadu 2. Lokalni rozptyl 16. Long Run Emphasis (LRE)
3. Lokalni entropie 17. Run Percentage (RP)
. Low Gray-Level Run
4. Energie Stat. m. 1. 18. :
g #adu: Run- Emphasis (LGRE)
. length matice Short Run High Gray-Level
> Entropie 19. Emphasis (SRHGE)
Long Run Low Gray-Level
6. Korelace 20. Emphasis (LRLGE)
. Long Run High Gray-Level
7. Homogenita 21. Emphasis (LRHGE)
Stat.m. 8 Normalizovany inverni 29 Vykon - st. slozka + v. n.
IL. #adu: ' diferenni moment ' kmitocty
Co- 9 Maximalni 23 Vykon - velmi nizké
occurence ) pravdépodobnost ' kmitocty
matice | 1q Diferenéni entropie 24, Vykonk- s:[reslne nizké
mitocCty
11. Entropie souctu 25. Vykon - nizké kmitocty
12. Rozptyl rozdilu 26. Relativni Vyllzglr.ltStj tslozka "
Spektralni V. . Kmitocty
13 Informacni rozsah analyza 27 Relativni vykon - velmi
' korelace 1 ' nizké kmitoéty
Informacni rozsah Relativni vykon - stiedné
14. 28. AP
korelace 2 nizké kmitoéty
29 Relativni vykon - nizké
) kmitocty
Relativni vykon - stiedni
30. .
kmitoCty
Relativni vykon - vysoké
31. o
kmitoCty
L5L5L5, L5E5L5, L5R5L5,
L5L5E5, L5S5E5, L5E5SS5,
L5S5S5, L5S5R5, E5SL5L5,
Mikrotexturni 32 .53 E5S5L5, E5L5S5, S5L5L5,
analyza e S5S5L5, S5R5L5,

S5WHSL5, S5L5ES,
S5L5S5, §5585S85, S5L5R5,
R5L5L5, RSESL5, R5R5L5




Tabulka A-14: Seznam texturnich priznakii pro odliseni nadorové tkané a tkané viabilnich

usekii
Stat. m. I1. Long Run High Gray-
1. Lokalni primér | ¥ddu: Run- 14. Level Emphasis
Stat. m. I. length matice (LRHGE)
Fadu Lokalni smérodatna Parametrvlcky vikon -
2. odchylka 15. st. slozka +v.n.
kmitocCty
Parametricky vykon -
3. Lokalni entropie 16. stitedné nizké
kmitodéty
Parametricky vykon
4. Energie 17. relativné- st. slozka +
Spektralni v. n. kmitoCty
analyza Parametricky vykon
5. Entropie 18. relativné - velmi nizké
kmitocéty
Parametricky vykon
6. Korelace 19. relativné - stfedné
Stat.m. II. nizké kmitoCty
¥adu: Co- Parametricky vykon
occurence 7. Homogenita 20. relativné - stiedni
matice kmitoCty
Normalizovany
8. 1nverr1:110(:rl1£er1]rtencn1 Masky: L5L5LS5,
L5E5L5, L5R5L5,
9. Diferen¢ni entropie L5WS5L5, L5L5ES5,
L5ES5ES, L5S5S5,
10. Prumér souétu L5L5R5, LSW5WS5,
11. Entropie souctu E5ESL5, E5S5L5,
. , E5R5L5, ESW5L5,
12. Rozptyl Milkrotexturnt |~ 21,49, | ESLSES, E5SSES,
13. Rozptyl rozdilu Y ESRSES, ESSSSS,

E5WS5S5, ESR5SRS,
S5L5L5, S5L5ES,
S5L5S5, S5L5WS5,
RSL5L5, RSESLS5,
R5L5E5, R5L5S5,
WH5L5ES




