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ABSTRAKT

Tématem této diplomové prace je analyza struktury obrazu aterosklerotického platu v karo-
tidé, pro kterou se pouzivaji deskriptory a hluboké uceni. Hlavnim cilem préce je vyhodno-
ceni moznosti vyuziti hlubokého uceni pro odhad rizika ulomeni aterosklerotického platu,
které se provadi v ramci vlastniho vyzkumu. V teoretické ¢asti jsou shromazdény informace
o segmentaci obrazu, technikach detekce vyznamnych boda v obrazech a postupech méfeni
objektli pro piiznakové rozpoznani. Déle jsou také uvedeny ptiznakové metody analyzy ob-
razu a je charakterizovana vicevrstva neuronova sit’ s vyuzitim algoritmu zpétného §ifeni
chyby. Soucasti teoretické ¢asti je popis karotid a aterosklerotickych platt, které mohou byt
identifikovany pravé prostiednictvim analyzy struktury obrazu. V praktické ¢asti je realizo-
van projekt, jehoz tikolem je analyzovat soubor snimktl karotenovych tepen, kde existuje
riziko vzniku, pfipadné ulomeni aterosklerotickych plati. Na konci prace je uvedeno, jaké

algoritmy jsou nejvhodnéjsi pro vyhodnoceni rizika ulomeni platt.

Kli¢ova slova: hluboké uceni, deskriptor, ultrazvukovy snimek, karotida
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ABSTRACT

The topic of this thesis is the analysis of the structure of atherosclerotic plaque in the carotid
artery using descriptors and deep learning. The main objective is to evaluate the potential of
deep learning for estimating the risk of atherosclerotic plaque rupture, which is done as part
of my own research. The theoretical part gathers information on image segmentation, tech-
niques for detecting anomaly points in images, and procedures for measuring objects for
feature recognition. Also discussed are feature-based methods of image analysis and the
characterization of a multilayer neural network using the backpropagation algorithm. The
theoretical part also describes the carotid artery and atherosclerotic plaques, which can be
identified through image structure analysis. The practical part involves a project analyzing a
set of images of carotid arteries, where there is a risk of the development or rupture of ath-
erosclerotic plaques. Finally, the thesis outlines which algorithms are most suitable for eval-

uating the risk of plaque rupture.

Keywords: deep learning, descriptor, ultrasound image, carotid artery
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UvVOD

Hluboké uceni, které je soucasti strojového uceni zaloZzeného na umélych neuronovych si-
tich, naslo své uplatnéni ve mnoha oblastech, at’ uz se jedna o automatizované vyrobni pro-
cesy, chytrou domacnost ¢i personalizovana doporuceni v internetovych obchodech. Role
hlubokého uceni je vSak zvlasté patrnd v ukolech souvisejicich se zpracovanim velkého
mnozstvi dat a s rozpoznavanim obrazl. Zejména v 1é¢karském pramyslu poskytuji techno-
logie hlubokého uceni nové moznosti pro diagnostiku, 1é¢bu a sledovani zdravotniho stavu
pacientd. Jejich prostfednictvim je mozné vyrazné zlepSit kvalitu a pfesnost lékatskych
snimk, rozpoznat patologické zmény a prognézovat pravdépodobnost vyvoje onemocnéni.
Navic je uméla inteligence schopna analyzovat 1ékatska data rychleji a presnéji nez 1ékafi,

coz ptispiva k rychlejSimu rozhodovani pii navrzeni vhodného kurzu zdravotni péce.

Jednou z nejslibnéjSich oblasti aplikace hlubokého uceni v mediciné je predikce a prevence
vyvoje onemocnéni v rané fazi. Pomoci algoritmt hlubokého ucéeni lze analyzovat anam-
nézu, zivotni styl pacientl a na jejich zdklad€ vytvofit modely schopné piedpovidat riziko
onemocnéni, jako tieba cukrovka, kardiovaskularni poruchy nebo onkologickd onemocnéni.
Diky tomu mohou Iékafi v¢as pfijmout preventivni opatieni a piredepsat 1écbu predtim, nez

se onemocnéni naplno projevi.

Specifickym pfikladem aplikace hlubokého u€eni v medicin€ je analyza struktury platu v
karotickych tepnach, které jsou hlavni pti¢inou vzniku aterosklerdzy. Tyto platy mohou byt
podrobné prozkoumany pravé pomoci modernich metod zpracovani obrazu a analyzy dat.
Aplikace deskriptort a algoritmi hlubokého uceni dovoluje piesné kategorizovat jednotlivé
typy platl a vyhodnotit jejich stav, coZ je zasadni pro prevenci zavaznych kardiovaskular-
nich onemocnéni v¢etné infarktu a mrtvice. Tento pfistup otevird nové perspektivy pro vcas-

nou diagnostiku a u¢innou prevenci aterosklerdzy, tudiz i zvySuje Sance na GspéSnou 1écbu.

Hlavnim cilem této diplomové prace je vyhodnotit moznosti vyuziti hlubokého uceni pro
odhad rizika ulomeni aterosklerotického platu, a to na zdklad¢ analyzy struktury obrazl s
témito platy s pouzitim deskriptori. Dil¢im cilem prace je vyhodnotit vysledky predikce

ulomeni platu pro jejich nasledné vyuziti v praxi.

V teoretické Casti prace jsou metodou literarni reSerSe shrnuty informace na téma zpracovani
obrazu a jednotlivych fazi, kterymi je v tomto procesu potieba projit. Poté je v praci pred-
stavena charakteristika karotid a aterosklerotickych plath. V praktické casti je predlozen

vlastni projekt zaméteny na vyuziti deskriptori a hlubokého uceni pro odhad rizika ulomeni
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platu a zpiisobeni nahlé piihody. Na konci prace jsou zhodnoceny ziskané vysledky a jsou

identifikovany nejucinnéjsi metody pro predikei.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

11

I. TEORETICKA CAST
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1 ZPRACOVANI OBRAZU

Prvni kapitola bakalatrské prace je zamétena na proces zpracovani obrazu, jeho podstatu a
jednotlivé faze. Na pocatku se pozornost vénuje segmentaci obrazu, dale se popisuji zpisoby
detekce vyznamnych bodi v obrazech, a to prostfednictvim jednotlivych transformaci. Na-
sledné se probird postup méteni objektli pro ptiznakové rozpoznani, jsou zminény piizna-
kové metody analyzy obrazu a je popsana vicevrstva neuronova sit’ s u¢enim back propaga-

tion.

1.1 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednou z technik zpracovani obrazu, ktera déli digitalni obraz do né-
kolika segmenti s cilem zjednodusit jeho analyzu a zlep$it vykon néasledného zpracovani.
V praxi se segmentace pouziva pro rozpoznani a oddéleni riznych objektl v obraze, aby
bylo mozné analyzovat konkrétni jeho Casti. Zpravidla za¢ina segmentace extrakci objektd,
které se v obraze nachézeji, a to prostfednictvim detekce hran ohranicujicich jednotlivé ob-
jekty, respektive detekce celych oblasti, jimiz jsou objekty v obraze reprezentovany. Vzhle-
dem k tomu, ze vychozi obrazky se odlisSuji vlastnimi specifiky, mize byt segmentace pro-
vedena riiznymi metodami. Vysledkem by se v§ak méla stat mapa obrazovych segmentd,
kde kazdy segment reprezentuje rizné objekty nebo oblasti, které maji podobné vizudlni

charakteristiky (Sojka, 2000, s. 73).
1) Detekce hran

Jak jiZ bylo zminéno v predchozim textu, detekce hran je zakladnim krokem v procesu
segmentace obrazu, ktery se zaméfuje na identifikaci v obraze téch bodu, kde dochazi k
vyrazné zméng jasu nebo barvy. Tyto body pfedstavuji hranice mezi riznymi objekty nebo
riznymi charakteristikami objektu, jako jsou naptiklad textury nebo kontury. Proces detekce
hran zaciné aplikaci riznych matematickych operatord, které vypocitavaji aroven zmény

intenzity mezi sousednimi pixely.

Gradientni metody detekce hran patii mezi nejpouzivangjsi ptistupy k detekci zmén jasu v
obraze a jsou zalozeny na tom, ze v misté hrany ma absolutni hodnota prvni derivace pribéhu
jasu vysokou hodnotu. Tim padem vypocet prvni derivace obrazové funkce umozni
identifikovat mista, kde dochazi k ndhlym zméndm v intenzité, tudiz identifikovat
potencidlni hranice. Dals8i ¢asto pouZivanou metodou je detekce hran hledanim priichodu

druh¢ derivace nulou. Nékdy se také pouzivaji parametrické modely hrany, jejichz klicovou
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odlisnosti je to, ze vyuzivaji preddefinované modely, které popisuji oc¢ekdvany tvar a
vlastnosti hrany. Zminit je také tfeba Cannyho detektor hran, ktery se vyznacuje moznosti
efektivné identifikovat hrany s vysokou ptesnosti a s nizkou pravdépodobnosti faleSnych
detekci. Nakonec stanoveni hran na zaklad¢ textury vychdzi z analyzy variability vzorcu
intenzity ¢i barev v obraze, které umoznuje odliSovat texturované oblasti od homogennich

(Sojka, 2000, s. 74-83).
2) Spojovani hran

Proces spojovani hran nasleduje rovnou po jejich detekci a ma za cil propojit segment hran,
které jsou geograficky blizké a maji podobnou orientaci. Ke spojovani se obvykle pouzivaji
souvislé ptfimky nebo kiivky, které umoziuji vytvorit obrys objektt. Pro Cistéjsi a presnéjsi
reprezentaci hran v obraze je mozné aplikovat rtizné ptistupy. Zakladni mezi nimi je Heu-
ristické sledovani hrany. Jejim prostfednictvim je mozné vyplnit mezery mezi segmenty hran
na zaklad¢ jejich predpokladanych vlastnosti a okolnich textur. Prolozeni pfimky a kiivky
je jiny matematicky pfistup, v jehoz ramci je zapotiebi najit nejlepsi pfimku nebo kiivku,

ktera se co nejvice blizi k detekovanym bodiim hrany (Sojka, 2000, s. 83-85).

Pokud jsou jiz nékteré body obrazu povazovéany za body hran, pak lze provést Houghovu
transformaci. Tato metoda se pouziva pro pifevod boda detekovanych hran z obrazového
prostoru do prostoru parametr. Diky tomu je moZzné snadné&ji identifikovat parametry pro
geometrické tvary, jako jsou pfimky nebo kruznice, které témto hranam odpovidaji. Hou-
ghova transformace je zvlasté efektivni v situacich, kdy je potieba najit hranice objektl s

jasné definovanymi geometrickymi charakteristikami (Byron, 2013, s. 131).
3) Detekce oblastni

Detekce oblasti je proces v segmentaci obrazu, ktery se zamétuje na identifikaci a vymezeni
jednotlivych oblasti na zdkladé€ jejich spolecnych charakteristik, jako jsou intenzita, textura
nebo barva. Cilem tohoto procesu je rozd¢lit obraz na smysluplné ¢asti, coz by mélo usnadnit
jeho dal$i analyzu a 1épe interpretovat vysledky segmentace. Mezi zdkladni metody detekce
oblasti patii prahovani, metoda spojovani oblasti a metoda déleni oblasti. Prahovani je tech-
nika, ktera zpracovava obraz tak, Ze nastavi ur¢itou hranici (préh) pro intenzitu pixeld, podle
které se pixely rozd¢li na objekty a pozadi. Prahovani ptinasi nejlepsi vysledky tehdy, kdyz
je mezi objekty a jejich pozadim vysoky kontrast. Jinymi slovy, pii aplikaci této metody je
nutné vychazet z ptredpokladu, Zze body hledanych oblasti budou mit stejny ¢i velmi podobny
jas (Sojka, 2000, s. 87-88).
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Metoda spojovani oblasti, zndma také jako region growing, za¢ina pracovat s nékolika ma-
lymi oblastmi a postupné pridava sousedni pixely k podobnym oblastem na zakladé predem
definovanych kritérii, jako je tfeba podobnost barvy, textury, jasu atd. Oproti tomu metoda
dé€leni oblasti neboli split-and-merge zacind celym obrazem jako jednou oblasti a postupné
ji d€li do mensich segmentl. Tyto segmenty pak mohou byt zase spojeny do vétSich homo-
gennich oblasti (Sojka, 2000, s. 88-89). Pro dosazeni optimalnich vysledki v riznych typech

obrazovych dat se mohou tyto metody detekce oblasti kombinovat.
4) Detekce rohti

Prestoze jsou tfi vyse zminéné faze klicovymi v procesu segmentace obrazu, nékdy se také
pouziva detekce rohll. Tato metoda je zamétena na identifikaci v obraze bodu, kde se setkava
dvé nebo vice hran. Tyto body jsou dulezité pro rozpoznavani objektii proto, ze obvykle
naznacuji vyznamné zmény ve struktufe obraze. Nejcastéji se k tomu vyuziva Harrisiv de-

tektor roht a Kitchen-Rosenfeldiv detektor rohi (Sojka, 2000, s. 89).

1.2 Detekce vyznamnych bodi v obrazech

Detekce vyznamnych bodi, kterd je Casto oznaCovana jako detekce kli¢ovych bodl nebo
feature points, je proces identifikace a lokalizace bodi v obraze, jez maji vyrazné vizualni
charakteristiky. Dané body slouzi jako referen¢ni body, které se daji snadno vyhledat v ob-
raze. Obvykle takovymi body jsou rohy, koncové body hran, specifické textury ¢i jiné vy-
razné prvky v obraze. Vyznamné body se mohou pouZivat naptiklad pro porovnani obrazi,
sledovani objektti v prib¢hu ¢asu, rozpoznavani objektli nebo ziskani hloubkovych map.
Detekce se ptitom provadi pomoci riznych algoritmli, mezi které patii naptiklad SIFT,

SURF, FAST, ORB, RIFF aj.

1.2.1 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) je algoritmus pro detekci a popis vyznamnych
bodii v obrazech, ktery byl vyvinut Davidem Loweem v roce 1999. Kli¢ovou charakteristi-
kou této metody je to, Ze je odolnd vii¢i zméndm meéfitka, rotace a ¢asteéné i vii¢i zménam
perspektivy a osvétleni. To je divod, pro€ se SIFT Siroce vyuziva pro rozpoznavani objekta.

Body a deskriptory se bézné extrahuji v nasledujicich krocich.

1) Detekce extrémil v métitkovém prostoru
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Prvni fazi SIFT algoritmu je vytvofeni méfitkového prostoru, ktery se da provést postupnym
rozostfenim ptivodniho obrazu a snizovanim jeho rozliseni. K tomu se obvykle vyuziva kon-
voluce obrazu s Gaussovym filtrem rizné sily, ktera bude vystupovat Skalovacim parame-
trem. Prostfednictvim porovnavani kazdého pixelu s jeho sousedy ve stejném méfitku a v
sousednich méfitcich se pro kazdy z nich vyhledaji lokalni maxima a minima. Tim padem
bude oznacovat Gaussovské jadro s vétsi hodnotou vétsi bod a jadro s mensi hodnotou mensi

bod. Z nich se pak vyberou ty, co mohou spadat do kategorie vyznamnych bodu.
2) Lokalizace vyznamnych bodi

Ve druhé fazi je potieba piesnéji lokalizovat nalezené extrémy. Pro provedeni tohoto kroku
je nutné odstranit body s nizkym kontrastem a body, které¢ se nachazi na hranach, aby se
zvysila spolehlivost detekce. U kazdého bodu je zapotiebi vyhodnotit intenzitu prostfednic-
tvim Taylorovy fady a pak vytadit body s nedostate¢nym kontrastem nebo se Spatnou loka-

lizaci na hranach. Obvykle se k tomu vyuziva Harristiv detektor roht.
3) Prtitazeni orientace

Kazdému klicovému bodu je pfifazena jedna nebo vice orientaci na zaklad¢ lokalnich gradi-
entll intenzit v jeho okoli, coZ je dulezité pro zajiSténi invariance vici rotaci. Orientace se
urcuje pomoci histogramu gradientli, ktery se vytvafi ze sousedniho okoli kolem bodu a
ktery mize mit riiznou velikost a smér v zavislosti na méfitku. Histogram ma délku 36 poli
a pokryva 360 stupiiti. Pak se vezme nejvyssi hrot histogramu a pro vypocet orientace se
vezmou 1 dal$i hroty nad 80 %. To dovoli ziskat kli¢ové body se stejnym méfitkem a lokaci,

ale s odliSnymi sméry.
4) Generovani deskriptori

Pro kazdy kli€ovy bod se nasledné¢ vytvati deskriptor, ktery efektivné popisuje lokalni gra-
dienty intenzit v okoli bodu. Deskriptor je reprezentovan jako vektor, ktery obsahuje infor-
mace o orientaci a velikosti gradientli v malych oblastech kolem klicového bodu. BéZné¢ se
jedna o okoli 16x16 rozdélené na 16 dil¢ich ¢asti 4x4. To znamend, Ze se pro kazdou €ast
vytvaii histogram orientace, ktery ma délku 8 poli. Celkem tak vznikne 128 hodnot, které

slouZzi jako vektor pro vytvofeni deskriptori kli¢ovych bodu.

1.2.2 Speeded-Up Robust Features (SURF)

Speeded-Up Robust Features (SURF) je dalsi ¢asto pouzivanou metodou pro detekci vy-

znamnych bodl v obrazech, ktera byla vyvinuta jako rychlejsi a efektivnéjsi alternativa k
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metod¢ SIFT. SURF vyuziva nékolik technik pro zvyseni rychlosti a robustnosti, kam patfi
integralni obrazy pro rychly vypocet sum a filtry zalozené na Hessové matici pro detekci

bodu.
1) Integralni obraz a jeho vypocet

Prvnim krokem aplikace SURF metody je vypocet integralniho obrazu. Jedna se o zakladni
operaci, pii které se provadi rychlé a efektivni sumarizace a pramérovani hodnot pixelti v
libovolnych obdélnikovych oblastech obrazu. Tento krok je dilezity pro zlepseni vypocetni

efektivity nasledujicich krokit v SURF algoritmu (Ehsan a kol., 2015, s. 2-5).

Pod pojmem integralni obraz (sum table nebo summed-area table) se rozumi struktura dat,
ktera pro kazdy pixel (x, y) v pivodnim obraze uklada sumu hodnot v§ech pixelt v obdélniku

od [0,0] do [x,y]. Matematicky je integralni obraz /(x,y) definovan nasledovné:

y

1Gy) = Z £

kde f(i.j) je intenzita pixelu na pozici (i, j) v pivodnim obraze.

Obrazek 1. Originalni vs. integralni obraz

5 2 5 2 5 7 12 14
3 6 3 6 8 16 24 32
5 2 5 2 13 23 36 46
3 6 3 6 16 32 48 64

Zdroj: vlastni zpracovani

Pro efektivni vypocet digitalniho obrazu se obvykle pouZziva dynamické programovani. Pro

kazdy pixel (x, y) se tedy vypocitava hodnota /(x,y), a to pomoci hodnot ptedchozich pixell:

I(X,y) =f(x,y)+1(x—1,y)+I(x,y—1)—l(x—1,y—1)

Tento vzorec vyuziva hodnoty pfimo nad, vlevo a diagonalné vlevo nahoru od aktuédlniho
pixelu, aby se eliminovalo dvojité zapocitavani oblasti, které se mezi sebou piekryvaji.
Jakmile je integralni obraz vytvoten, sumarizace hodnot pixelil v jakémkoliv obdélniku lze
provést pomoci né€kolik operaci bez ohledu na velikost obdélniku. Zpracovani obrazu tak

probihd mnohem rychleji, obzvlast pokud se jednd o vEtsi obrazy a rozsahlé oblasti.

2) Detekce vyznamnych bodii pomoci Hessovy matice
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Detekce vyznamnych bodi pomoci Hessovy matice je zadsadni pro identifikaci potencialné
vyznamnych bodl v obraze a je zalozena na vyuziti druhych derivaci intenzity obrazu. Diky
tomu je mozné lokalizovat oblasti s vysokym stupném variace podle intenzity, které casto
odpovidaji rohlim a jinym vyznamnym rystim v obraze. Pro ziskani druhych derivaci funkce
(v tomto pfipad¢ intenzity obrazu) se pouziva takovy matematicky nastroj jako Hessova ma-
tice. Pro pixel v métitkovém prostoru ¢ je Hessova matice definovana nasledné (Bay, Tuy-

telaars a Van Gool, 2006, s. 407-409):

Lyx(x,0) Lyy (x,0)

H(x,0) = Lyy(x,0) Lyy(x,0)

kde Ly, Lxy a Lyy jsou druhé derivace aplikované pomoci Gaussovského kernelu v bodé¢ x a
pfi méfitku 0. Tyto derivace reprezentuji zmény intenzity v obraze ve smérech x a y a jejich

kombinace:
e L. (x,0) je druha derivace ve sméru x,
e Ly(x,0) je smiSend derivace ve smérech x a y,
e Ly(x,0) je druha derivace ve sméru y.

Druhé derivace se vypocitavaji konvoluci obrazu s Gaussovskym kernelem, ktery se ptizpi-
sobi danému méftitku o. Tento nastroj je efektivni proto, ze sniZuje Sum v obraze, ale zaroven

zachovava jeho vyznamné rysy, coz je zdvazné pro spolehlivou detekci vyznamnych bod.

Pro identifikaci vyznamnych bodi se nasledné vyhodnocuje determinant Hessovy matice,

ktery je definovan dle tohoto vzorce:
det(H) = LyyLyy, — L%,

Vysoké hodnoty determinantu poukazuji na oblasti s vyraznou variaci intenzity v obou smé-
rech, coz je charakteristické pravé pro vyznamné body. Ujistit se v tom, zda se jedna o vy-
znamny bod ¢i nikoli, mize napomoci kontrola hodnoty. Pokud je determinant lokalnim
maximem Vv porovnani s ostatnimi body ve stejném meéfitku a v sousednich métitkovych

vrstvach, pak je tento bod vyznamny.
3) Lokalizace a invariance

Kdyz jsou vyznamné body identifikovany pomoci determinantu Hessovy matice, nasleduje

proces jejich ptesné lokalizace. V jeho pritbéhu se urcuje presnd poloha bodu a také dochazi
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ke stanoveni odpovidajiciho méfitka, ve kterém byl bod detekovéan. Piesnd lokalizace je di-

lezita pro dalsi vypocty a zvySuje spolehlivost rozpoznani objektii v obraze.

Je dulezité také zajistit invarianci, a to jak méfitkovou, tak i vii¢i rotaci. Méfitkova invariance
znamena, Ze algoritmus bude detekovat vyznamny bod na stejném objektu bez ohledu na
jeho velikost v obraze. Pti aplikaci SURF algoritmu je této invariance dosazeno prostiednic-
tvim pyramidy méfitek. Jde o sérii obrazil, kde kazdy nasledujici obraz je lehce rozmazané;si
a mensi nez predchozi. Takovy pfistup umoziuje algoritmu prozkoumat riizna meétitka a

identifikovat, ve kterém méfitku jsou rysy nejvyraznéjsi.

Invariance vaci rotaci se zajist'uje tim, ze se kazdému vyznamnému bodu pfifazuje orientace
na zaklad¢ sméru gradientli v jeho okoli. Pro kazdy bod se vypocitava orientovany histogram
gradientil z okolni oblasti, pfi¢emz kazdy pixel v této oblasti pfispiva k histogramu hodnotou
svého gradientu, kterd je vazena jeho velikosti a je upravena pomoci Gaussovy funkce za-
vislé na vzdalenosti od centralniho vyznamného bodu. Prostiednictvim tohoto postupu Ize
urcit dominantni orientaci gradientii v okoli daného bodu, coz prave zajist'uje jeho invarianci
vuci rotaci.
4) Vytvoteni deskriptoru

Proces vytvoreni neboli konstruovani deskriptoru je dilezity pro vytvoteni robustniho a in-
formativniho popisu kazdého vyznamného bodu. Tento deskriptor se vytvaii s vyuzZitim Haa-
rovych vinkovych filtri (n€kdy také Haarovy wavelety) a je navrzen tak, aby byl invariantni
vici zmeéndm v osvétleni a také robustni vii¢i zménam méfitka. Podle Porwika a Agnieszky
(2004, s. 2) jsou Haarové vinkové filtry jednoduché, ale efektivni néstroje pro analyzu ob-
razu. V SURF algoritmu se tyto filtry pouzivaji pro rychlou extrakci informativnich rysi z
oblasti kolem vyznamného bodu. Tyto filtry méfi rozdily v intenzit€ mezi sousednimi ob-
lastmi obrazu. Zpravidla jsou dvéma zakladnimi formy Haarovych filtrii horizontalni filtry

a vertikalni filtry.

Postup konstruovani deskriptoru je nésledujici. Na poc¢atku se pro kazdy vyznamny bod vy-
mezi okolni oblast, kterd je Skdlovana podle métitka, v némz byl bod nalezen. Déle dochézi
k rozdéleni oblasti na mensi ¢tvercové podoblasti. Obvykle se k tomu vyuziva miizka o ve-
likosti 4x4, ¢imZ vznikd 16 podoblasti. V kazdé podoblasti se dale aplikuji Haarové vinkoveé
filtry, a to v horizontdlnim a vertikdlnim sméru. Je také mozné pouziti Gaussovy funkce,
ktera zvazi vysledky na zéklad¢ jejich vzdalenosti od centralniho vyznamného bodu, aby se

zvyraznil vliv blize umisténych pixeld. Nasledné se pro kazdou podoblast vypocitaji sumy
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absolutnich hodnot pro danou oblast, stejné jako jejich absolutni hodnoty. Vysledkem se
stane vektor obsahujici ¢tyfi hodnoty. V celé oblasti tak vznikne deskriptor o velikosti 64

prvk, tj. 4 hodnoty pro kazdou z 16 podoblasti.

Matematicky miize byt deskriptor vyjadien jako vektor D o 64 prvcich, kde kazdy prvek D;

pfedstavuje takzvany bin:

Di=[D Hu ) Hou Y HL) IH,]i

kde Hj a H, jsou horizontalni a vertikalni biny v i-té podoblasti.

1.2.3 Features from Accelerated Segment Test (FAST)

Features from Accelerated Segment Test (FAST) je rychly algoritmus, ktery se pouZziva pro
detekovani vlastnosti obrazu. Tento algoritmus se vyznacuje svou schopnosti pracovat na
uloze v realném case, a to diky prozkoumavani okoli pixelu a srovnani intenzit. Jeho pod-
statou je tedy identifikace vyznamnych bodi ve vizualnim obsahu obrazu prostfednictvim
hodnoceni intenzity vybraného pixelu v porovnani s jeho okolim (Biadgie a Sohn, 2015, s.

493-496).

Prvnim krokem tohoto algoritmu je vybér testovaného pixelu. To znamena, Ze algoritmus
prozkouma kazdy pixel v obraze jako potencialni vyznamny bod. Déle se vytvoii kruZnice s
polomérem tfi pixely kolem kazdého testovaného pixelu, ktera bude obsahovat 16 pixelil na
obvodu. Nasledné se provede rychly test vybraného segmentu. Algoritmus definuje pixel v
centru jako vyznamny bod, pokud na kruznici bude existovat dostatecny pocet kontinualnich
pixelll (N =12 z 16). Tyto pixely musi byt vyrazné svétlej$i nebo tmavsi neZ centralni pixel

o prahu :
Iy+t<Iynebol,—t =1,

kde I, je intenzita centralniho pixelu a /, jsou intenzity sousednich pixeld na kruznici (Biad-

gie a Sohn, 2015, s. 496-498).

Zjevnou vyhodou tohoto algoritmu je jeho rychlost, ale také efektivita zdrojt, protoze FAST
je méné vypocetné naro¢ny nez jiné komplexni algoritmy. Nicméné jeho jednoduchost miize
zpusobit chybnou detekci vyznamnych bodl v obrazech s vysokou tirovni Sumu. Jinou jeho

nevyhodou je absence méfitkové invariance a invariance vuci rotaci.
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1.2.4 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) je moderni algoritmus pro detekci a popis vy-
znamnych bodii v obrazech, ktery kombinuje dva jiné nastroje, a to Oriented FAST pro de-
tekci bodii a Rotated BRIEF (rBRIEF) pro popis téchto bodi. ORB byl vyvinut s cilem na-
bidnout efektivni alternativu jinym popularnim algoritmim, jako SIFT nebo SURF, ktera by
prokazovala stejny vykon, ale ktera by byla vypocetné mén¢€ naro¢na a zpracovavala obrazy

v realném case. Postup aplikace ORB je nésledujici (Rublee a kol., 2011, s. 2564-2567).
1) Detekce vyznamnych bodi pomoci OFAST

OFAST je vylepsena verze FAST algoritmu, ktera se vyznacuje svou schopnosti urcovat
orientaci vyznamnych bodt. Diky tomu bude detekce bodl invariantni viici rotaci obrazu.
Na pocatku je tedy zapotiebi pouzit standardni FAST algoritmus pro nalezeni potencidlnich
vyznamnych bodi. Déle se pro kazdy detekovany bod vypocitd moment zalozeny na inten-
zité pixelll v malém okné¢ kolem bodu. Vysledek tohoto vypoctu pak urci hlavni orientaci
bodu, kterd se pouziva pro rotaci lokalnich popisi bodi. Pravé diky tomu bude dosazeno

invariance vuci rotaci.
2) Popis bodli pomoci rBRIEF

Rotated BRIEF (rBRIEF) je adaptace ptivodniho BRIEF deskriptoru, ktery je upraven tak,
aby byl invariantni viici rotaci. Prvnim krokem je zde generovani bindrniho popisu vyznam-
nych bodl prostiednictvim porovnani intenzit ndhodné rozmisténych part pixelt v okoli
kazdého bodu. To umozni vytvofit kompaktni deskriptor, ktery bude mozné jednoduse po-
rovnat. Dal§im krokem je ureni orientace deskriptoru. Aby bylo dosazeno invariance vici
rotaci se deskriptory otaceji podle pfedem urcené orientace bodu, ktera je definovéana v prv-
nim kroku. Deskriptory tak bude mozné porovnavat 1 mezi obrazy, kde doslo k rotaci ob-
jektl.

Zjevnou vyhodou ORB algoritmu je jeho rychlost, vysoka efektivita a invariance. Pfi jeho
aplikaci je vSak tfeba pocitat s omezenou odolnosti vii¢i zménam meétitka. I kdyZz tento algo-
ritmus ma urcité prvky, které by se s t€émito zménami mély vypotadat, neni v tomto ohledu
ORB tak robustni jako naptiklad SIFT. Navic, podobné jako ostatni binarni deskriptory,
muze byt rBRIEF citlivy na Sum v obraze a na zmény osvétleni, které mohou ovlivnit jeho

vykon.
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1.2.5 Rotation-Invariant Fast Features (RIFF)

Rotation-Invariant Fast Features (RIFF) je dal$i metoda vyvinutd pro detekci a popis vy-
znamnych bodil v obraze, ktera se odliSuje invarianci vici rotaci. Diky tomu se RIFF casto
vyuziva pro detekci bodli na obrazech, kde jsou objekty zobrazeny pod rtiznymi uhly

(Takacs a kol., 2013, s. 334).

Proces detekce vyznamnych bodl zacina vybérem téchto bodli v obraze. Body jsou identifi-
kovény na zakladé jejich charakteristickych vlastnosti, kter¢ je odliSuji od okolnich pixelt a
¢ini vhodnymi pro dalsi zpracovani. K detekci téchto bodl se vyuzivaji rizné metody, z
nichz kazd4 ma své specifické vyhody a nevyhody v zavislosti na typu aplikace a na vlast-

nostech obrazu (Takacs a kol., 2013, s. 334-336). Obvykle se jedna o nasledujici metody:

- Metoda FAST. Detekce vyznamnych bodl probihé prostfednictvim ovéfeni kazdého
pixelu v obraze. Aby byl bod vyznamny, musi byt na kruznici kolem tohoto pixelu
dostate¢ny pocet sousednich pixelll s intenzitou, ktera je vyrazné¢ odlisna od intenzity
zkoumaného pixelu (Biadgie a Sohn, 2015, s. 493).

- Harristv detektor rohtl. Pro detekci rohtl vyuziva tato metoda zmény intenzity obrazu
ve vice smérech, coz jsou obvykle body s vysokou variabilitou gradientu (Kenney,
Zuliani a Manjunath, 2005, s. 191).

- Shi-Tomasiho detektor rohti. Tento detektor je modifikaci Harrisova detektoru roht,
ktery urcuje vyznamné body podle jednoho zakladniho kritéria. Jedna se o to, Ze
minimalni vlastni hodnota (stanovena z vlastnich hodnot Hessovy matice) musi byt

vétsi nez zadany prah (Kenney, Zuliani a Manjunath, 2005, s. 191).

Dale je zapotiebi provést vypocet orientovanych gradienti, coZ znamena, ze se pro kazdy
detekovany bod vypocitaji gradienty v jeho okoli. Aby bylo dosazeno invariance viici rotaci,
RIFF déle normalizuje gradienty takovym zplsobem, Ze se hlavni orientace kazdého bodu
upravi na standardni referen¢ni thel. Tim padem gradientni oblast kazdého bodu bude oto-
¢ena tak, aby byla jeho hlavni orientace zarovnana vertikalné nebo podle jiné¢ho predem de-

finovaného sméru (Takacs a kol., 2013, s. 337).

Nasledné dochazi k vypoctu a popisu deskriptorti. Pro normalizaci orientace musi byt kazdy
deskriptor sestaven z vektoru gradientl nebo jinych lokélnich charakteristik extrahovanych
z okoli bodu. Jeho popis mize probéhnout s vyuzitim raznych metod jako naptiklad nasle-

dujici:
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- Histogram orientovanych gradientd (HOG). Jedna se o popularni techniku pro popis
textury a tvaru v okoli bodu. Histogramy se vytvari z gradientt, které jsou seskupeny
do bint podle jejich orientace, coz zajist'uje robustni reprezentaci vysledki.

- Local Binary Patterns (LBP). Tato metoda je vhodna pro popis lokalnich texturnich
vzoru a je zalozena na porovnani kazdého pixelu se sousednimi pixely v okoli. LBP
pak vytvari binarni kod, ktery popisuje, zda jsou sousedni pixely svétlejsi nebo
tmavsi nez centralni pixel.

- Scale-Invariant Feature Transform (SIFT). SIFT deskriptory popisuji lokalni gradi-
enty s métitkovou invarianci, coz poskytuje moznost robustniho rozpoznani vlast-
nosti obrazu bez ohledu na méfitko.

- Gaborovy filtry. Jde o takové typy konvoluc¢nich filtrd, které jsou optimalizovany
pro zachyceni specifickych frekvenci a orientaci v obraze.

- Speeded-Up Robust Features (SURF). Podobné jako SIFT, vyuziva SURF rychlejsi
algoritmy pro vypocet, které jsou zaloZzené na aproximacich Hessovy matice pro de-

tekci vyznamnych bodt a jejich nasledné popisovani.

Kazdé z téchto technik mtze byt soucasti RIFF deskriptoru v zavislosti na konkrétnich po-
zadavcich aplikace a na charakteristice zpracovavanych obrazl. V piipadé kombinace néko-
lika technik se mize vytvofit mnohem ucinngjsi algoritmus pro detekci vyznamnych bodu.

Ptikladovym vzorcem pro RIFF deskriptor mize byt nasledujici:

D=

|[VI(x;))| - cos(0 —6;), ) |VI(x;)| - sin(6 — Hi)]
2 2

kde |VI(x;)| je magnituda gradientu v bodé x;, 6; je orientace gradientu a 6 je referenéni

orientace pro normalizaci.

1.3 Méreni objektii pro priznakové rozpoznani

Poté, co byl obraz segmentovéan a doslo k uspésné separaci objektl na tomto obraze, je po-
tieba pfistoupit k pfiznakovému rozpoznani objektl, tedy k jejich rozpoznéni na zakladé
vhodnych c¢iselnych hodnot neboli ptiznaki. Obvykle je vSak nutné k tomu vyuzit vice pti-
znaki, aby se z nich vytvofil vektor, ktery obsahuje vSechny diilezité informace o objektu.

Nicmén¢ jedind univerzalni metoda, kterd by dovolila vyuZit stejné veli¢iny k rozpoznani



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 23

ruznych objekti podle jejich priznaki, neexistuje. Stejné tak neni ani manual, ktery by do-

volil tento problém vyftesit (Sojka, 2000, s. 93).

Pravé proto se vychazi z toho, Ze by se mély zvolit ty piiznaky a v takovém rozsahu, aby
mohly od sebe spolehlivé odlisit objekty raznych tiid. Pocet ptiznaki by ale mél byt ade-
kvatni, tedy neptfesahovat cca 10-20 ptiznaku. Pfi feSeni problému je také zapotiebi vénovat
pozornost nejen teoretickému navrhu zvolenych ptiznaki, ale také jejich praktickému ové-
feni. Pfiznak by tedy mél byt povazovan za uzitecny, pokud vychazi jeho hodnoty podob-
nymi pro objekty jedné tfidy a jsou naopak dostatecné odliSnymi pro objekty riiznych tfid.
Vedle toho hodnoty jednotlivych ptiznakli musi byt nezavislé na hodnotach jinych ptiznakt

pouzitych pro rozpoznani, pokud to feseni problému dovoluje (Sojka, 2000, s. 93).

Nejcastéji se pro rozpoznani pouzivaji takové ptiznaky jako momenty, pravothlost a pod-
louhlost, kruhovost, energie hranice, primérna vzdalenost pixelu od hranice, popis tvaru ob-
jektu s pomoci prubehu kiivosti jeho hranice, Eulerovo ¢islo, atributy odvozené z histo-

gramu jasu a atributy odvozené z frekvenéniho spektra jasu.

1.3.1 Momenty

V praxi se pro rozpoznavani objektl Casto vyuzivaji momenty rizného stupné, které jsou
uzitené z hlediska vypoctu a které snadno rozlisuji od sebe objekty rtiznych tfid. Jedna se o
zakladni matematické vyrazy, které poskytuji souhrnné informace o rozloZeni intenzity pi-
xelll v obrazu, které 1ze rozdélit na nékolik typti (Mercimek, Gulez a Mumcu, 2005, s. 765-

767):

- Geometrické momenty definované pro binarni obrazy, které se vypocitavaji jako va-
zené soucty pixel, kde jsou vahové koeficienty soutradnice pixeld, a které jsou
vhodné pro identifikaci polohy, velikosti a orientaci objekti.

- Centralné umisténé momenty piedstavujici modifikaci geometrickych momentt, kde
jsou soutfadnice normalizovany vii€i t€Zisti objektu, coz d€la objekt invariantnim vici
natoceni.

- Normalizované momenty, které se Skaluji takovym zptisobem, aby byly nezavislé na
velikosti a oblasti objektu. Diky tomu jsou pak uzite¢né pro analyzu tvaru, ktera je

invariantni k méfritku.
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Pro vypocet momentil je potfeba ziskat obrazovou matici, v niz reprezentuje kazdy pixel

urcitou intenzitu. Pro binarni obraz se moment m,, vypocita jako (Mercimek, Gulez a Mu-

mcu, 2005, s. 765):
Mpq = Z Z xPy? f(x,y)
x &y

kde x a y jsou soufadnice pixell, p a ¢ urcuji fad momentu, a f{x,y) je hodnota pixelu na

soufadnicich x,y.

Podle Sojky (2000, s. 93) vedle samotnych momentd, které se mohou pfimo pouzivat pro

rozpoznani objektl, k tomuto ti¢elu mohou slouZit i riizné hodnoty odvozené z momentd.

1.3.2 Pravouhlost a podlouhlost

Pravouhlost R a podlouhlost S jsou dal$imi kvantitativni metrikami, které se pouzivaji pro
popis tvaru a orientace objektl v digitalnim zpracovani obrazu. Jsou charakteristické tim, ze
analyzuji a porovnavaji geometrické vlastnosti objektl (Rosin, 1999, s. 1). Pravouhlost 1ze
definovat jako pomér plochy objektu 40 k ploSe nejmensiho pravouhelniku, ktery objekt
obepind, po jeho rotaci tak, aby byl rovnobézny se stranami obrazu. Pravouhelnik se pfitom
naleze rotaci obrazu v rozsahu 0-90° s pfihlédnutim k tomu, aby se krok rotace volil v jed-
notkéach stupné (obvykle 5°). Pravouhlost je pak vyjadiena nasledujicim vztahem (Sojka,
2000, s. 94):

— AO

R =
A

kde Ar je plocha pravouhelniku. Vysokd hodnota R poukazuje na to, Ze ma objekt tvar blizky

pravouhlému obdélniku, zatimco niz§i hodnota naznacuje, ze pravdépodobné ma objekt slo-

24

Podlouhlost charakterizuje, jak je objekt podlouhly nebo vélcovity, a je definovana jako po-
meér delsi strany a obepinajiciho pravouhelniku k jeho kratsi stran€ b po rotaci objektu, ktera
byla provedena pro nalezeni nejmensiho obepinajiciho pravothelniku. Tim padem je vzorec
pro vypocet podlouhlosti nasledujici (Sojka, 2000, s. 94):

S_a
b
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Podlouhlost méti proporce objektu. Vyssi hodnoty S hovoii o vétsi protahlosti objektu, kdy-
7to hodnoty bliZici se jedné mluvi o tom, Ze je objekt méné podlouhly (Stojmenovié a Zuni¢,

2008, s. 73).

1.3.3 Kruhovost

Kruhovost vyjadiuje miru, do jaké se tvar objektu priblizuje ke kruhu. Je definovana vzta-
hem mezi P a 4, kde je P obvodem (délkou hranice) objektu a 4 je jeho plochou. Vztah pro
kruhovost C lze pfedstavit nasledné (Sojka, 2000, s. 94):

Pokud se jedna o perfektni kruh, pak bude hodnota C ¢init 4z, coz je teoretické maximum
kruhovosti. Pro jiné geometrické tvary, jako jsou ¢tverce nebo obdélniky, bude hodnota C
nizsi, (naptiklad pro ¢tverec C = 16). Naopak u objektd nepravidelného tvaru budou hodnoty
vys$si. Hodnota kruhovosti tedy roste podle toho, jak moc se tvar objekt ptiblizuje ke tvaru

kruhu a snizuje se spolu s jeho odchylkou od této ideélni formy.

Dtlezité je také brat v tivahu, Ze v praxi mize byt skute¢na délka hranice objektu v digital-
nim obrazu odli$né od jeho teoretické délky. Je to spojeno s tim, Ze je kruhovost ovlivnéna
rozliSenim obrazu a metodou méteni obvodu, coz je tieba brat v tivahu pfi interpretaci vy-

sledkti (Sojka, 2000, s. 95).

1.3.4 Energie hranice

Energie hranice se pouziva pro hodnoceni pribéhu kiivosti k(s) podél hranice objektu. Je
definovana jako integrovana kvadratick4 hodnota ktivosti po celém obvodu P objektu a vy-

jadfuje se nasledujicim vzorcem:

1 (P )
E:Ffo [k(s)]*ds

kde k(s) je kiivost hranice v bodé€ s, a P je celkovy obvod objektu.

Tento vzorec si klade za cil kvantifikovat oscilaci zaktiveni hranice objektu. Proto jsou tyto
informace pievedeny do jediné hodnoty, ktera charakterizuje, jak je ,.energeticky slozity*

tvar objektu ve vztahu k udrZeni své hranice. Pokud jsou hodnoty energie nizsi, pak ma

Cvwr
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hodnotu energie hranice danou vztahem E=(1/R)’ pro kruh s polomérem R. U objekti s ne-

pravidelnym tvarem budou hodnoty energie vyssi (Sojka, 2000, s. 95).

1.3.5 Prumérna vzdalenost pixelu od hranice

Primeérna vzdalenost pixelu je zaloZena na vypoctu pramérné vzdalenosti euklidovské od
hranice objektu ke kazdému pixelu uvniti objektu, coz poskytuje piedstavu o ,,tvarové hus-

Xee

toté* objektu. AvSak vzhledem k tomu, Ze je vypocet vzdalenosti euklidovské pro kazdy
pixel zdlouhavym procesem, pak se vzdalenosti rozumi pocet fad pixell lezicich mezi hra-

nici a uvazovanym pixelem (viz Obrazek 2).

Obrazek 2. Vzdalenost pixelu od hranice

0000
0/o 1/0[o0]0
o/t 1]10]0
0/0/1/2/2]1/1]0
oloj 1|1 2/2/2/11
0/0[1/1]222/2/100
o/ 1[1/2/2/22]1]1]0
ololt[1[1 2 2[1]1]0lo
0 0lololt/1]1/1]0l0
001100
0,000

Zdroj: Sojka, 2000, s. 95

Primérna vzdalenost uq je pak definovana jako pramér vzdalenosti d; od hranice ke vSem

pixelim objektu:

N
1
Ha = Nz d;
i=1

kde d; je vzdélenosti i-tého pixelu od hranice a N je celkovym poctem pixeld v objektu.

Prostfednictvim této metriky je pak mozné posoudit tvarovy charakter objektu. Vyssi hod-
noty uq poukazuji na relativni homogenitu objektu a na to, ze ma $irsi vnitini prostor a nao-
pak. Zminit lze také souvisejici metriku, kterou je soucinitel tvaru S odvozeny z primérné

vzdalenosti (Sojka, 2000, s. 95):

G A
pu3
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kde je A4 plochou objektu. Jejim prostiednictvim Ize vyjadfit koncentrovany vztah mezi plo-

chou objektu a jeho vnitini strukturou (Sojka, 2000, s. 95).

1.3.6 Popis tvaru objektu s pomoci priibéhu kiivosti jeho hranice

Matematické charakteristiky kiivosti také mohou byt pouzity pro detailn€jsi analyzu tvaru.
Hlavni z nich je kfivost k(s) podél hranice objektu, kterou Ize vyjadfit pomoci Fourierovy
fady, kde s je obloukova délka podél hranice objektu a P je celkova délka hranice. Ktivost

1ze tedy oznacit jako:

© i2nns
k(s) = z Cp €Xp ( )
n=—o P

kde ¢, jsou Fourierovy koeficienty, které charakterizuji prab¢h kiivosti hranice a které Ize

ziskat prostfednictvim nésledujiciho vzorce:

1 (? 2mns
C”=EJ k(s)exp(—L B )ds
0

Pt vyuziti této metody lze hlavni tvar objektu popsat pomoci amplitud jistého poctu nejniz-
Sich frekvencnich slozek kitivosti. Vyssi frekvenc¢ni slozky jsou ndpomocné pro popis drob-
néjsich tvarovych detailii, ale mohou zahrnovat také Sumy. NiZsi frekvence davaji informace
0 obecném tvaru objektu. Pribéh kiivosti se tedy v praxi nalezne tak, Ze prostiednictvim
skupin po sobé jdoucich pixell, které tvoti hranici objektu, bude mozné proloZit kruhoveé
oblouky ¢i jinou vhodnou ktivku. Naptiklad, pokud se jednad o kruhovy oblouk, pak mezi

jeho polomérem a kiivosti plati jednoduchy vztah k=1/r. V ptipadé obecnéjsich kiivek bude

1.3.7 Eulerovo cislo

Eulerovo ¢islo je dalsi metrika, ktera kvantifikuje strukturu objektu prostfednictvim popisu
vztahu mezi po¢tem nesouvisejicich ¢asti objektu C a poctem dér H v téchto ¢astech. Eule-

rovo €islo y je definovéano jako (Spiliotis a kol., 2022, s. 92-93):

x=C—H
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Eulerovo ¢islo je obzvlast’ vhodné v situacich, kdy segmentacni metody rozpoznévaji vice
samostatnych ¢asti objektu jako individualni celky, ackoli jsou soucésti jednoho vétsiho
celku. Ku ptikladu, objekt s dvéma nesouvisejicimi ¢astmi a tfemi dérami by mél Eulerovo
struktur, kde maze byt jednoduchy pocet ¢asti a dér zavadejicim (Spiliotis a kol., 2022, s.
93).

Obrazek 3. Ptiklad objektu s dvéma nesouvislymi ¢astmi a tfemi dérami

Zdroj: Sojka, 2000, s. 96

1.3.8 Atributy odvozené z histogramu jasu

Atributy odvozené z histogramu jasu se obvykle pouzivaji v situacich, kdy je potfeba rozpo-
znat objekty, pro které je charakteristické jisté rozlozeni jasu po objektové plose, ptipadné
které jsou pokryty texturou. Mezi tyto atributy patii sttedni hodnota, variance, Sikmost, ener-
gie a entropie histogramu. Stfedni hodnota jasu s je vdZenym primérem hodnot jasu v his-

togramu, ktery poskytuje informaci o celkové svétlosti objektu (Sojka, 2000, s. 96):

ko= ) bp(b)
b=0

kde b jsou hodnoty jasu a p(b) je pravdépodobnosti toho, Ze ma pixel objektu jas prave b.

Variance o7 méfi rozptyl jast od jejich stfednich hodnot a poukazuje na kontrast objektu

(Sojka, 2000, s. 96):

=) b=y +p®)

Sikmost Sj poskytuje informace o asymetrii rozlozeni jasu v histogramu (Sojka, 2000, s. 96):
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1 m
Sp=—3 E (b — up)* * p(b)
(O b=0

Vyssi hodnoty Sikmosti hovoii o tom, Zze ma histogram vyrazny Spicaty tvar s dlouhym oca-

sem na jedné strané.

Energie E) je vyjadiena sumou kvadrati pravdépodobnosti jast, které poukazuji na hladkost

histogramu (Sojka, 2000, s. 96):

E, = Ziop(bf

Variabilita jast v obraze je mensi, pokud je ukazatel energie vyssi. To také znamena, ze

obraz je méng texturovany.

Entropie 75, mé&fi miru nejistoty nebo nepravidelnosti v rozloZeni jasu (Sojka, 2000, s. 96):

T,==).  p®)logp(b)

Vys8i hodnoty entropie ukazuji na vétsi slozitost, ptipadné nepravidelnost v rozloZeni jasu

v objektu.

1.3.9 Atributy odvozené z frekvenc¢niho spektra jasu

Pokud se jedna o objekty s texturou, pak je pro jejich rozpoznani vhodné vyuzit pfiznakd,
které jsou odvozené z frekvencniho spektra jasu. Na pocatku je potieba provést Fourierovu
transformaci obrazové funkce nad oblasti, ktera je zaujata rozpoznédvanym objektem. Pro-
blém zde vSak predstavuje to, Ze mize rozpoznavany objekt mit libovolny tvar. Aplikace
béZnych algoritmi Fourierovy transformace mtiZze byt realizovana prostfednictvim vepsani
obdélniku ¢i ¢tverce vhodnych rozmérli a pak provedenim transformace obrazové funkce
nad obdélnikem. Tim se ziska vzorek textury, kterou je tento objekt pokryty. Pak je potieba
koncentrovat informaci obsaZenou ve Fourierové obraze do malého poctu ptiznakil, pro

které 1ze pouzit tyto veliC¢iny (Sojka, 2000, s. 97):
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Up.q = f f F(ul v)du dv ) I/p‘q = J f F(u, V)du, dv

kde p,q jsou vybranymi redlnymi hodnotami. Hodnoty U, a V4 ukazuji, jaké frekvence
dominuji v obraze a mohou pfispét k rozliSeni mezi riiznymi typy textur. Alternativné je
mozné hodnotu F(u,v) integrovat nad jinou vhodnou oblasti. V tomto ptipadé budou u,v
v polarnich soufadnicich vyjadieny jako u = p cos ¢, v = p sin ¢, takze jako ptiznaky bu-
dou pouzity nasledujici hodnoty (Sojka, 2000, s. 97):

2m

q o t
Apq = f f F(p,¢)dedp, Bpq = f f F(p,p)dedp
p O 0

N

kde A4, , naznacuje zastoupeni frekvenci v mezikruzi o $ifce |p—¢l, coz hovoti o specifickych
vzorech nebo struktufe v obrazu. By, reprezentuje zastoupeni frekvenci v klinu o Siice |s—¢|

uhlovych jednotek, které mize poukazovat na orientované vzory nebo textury.

1.3.10 Algoritmus vypoctu plochy, obvodu a Eulerova ¢isla

Pro implementaci vypoctu pfiznakd, které byly uvedeny v piedchozich podkapitolach, je
mozné vyuzit jednoduchy postup aplikovany hlavné pii vypoctu plochy, obvodu a Eulerova
¢isla. Jeho hlavni odlisnosti je to, Zze nevyZaduje explicitni uréeni hranice, coz ho déla vhod-
nym v situacich, kdy byly prostfednictvim segmentace definovany pfimo ty plochy, které
nalezi jednotlivym objektim. Zasadou postupu je zjiStovani toho, kolikrat mohou byt do
riznych mist objektu umistény matice, které jsou obsazeny v déle uvedenych mnozinach Q;,
0>, 03, 04, Op (Sojka, 2000, s. 97).
a={ly ollo oflo 2l olbe={ly ollo 2l 2lIi ol

a={o bl 1l TPl elke={ly 1o ={lg I ol

Plocha objektu je vypoctena pomoci kombinace pocti vyskytl riznych matic Q;, Q2 O3,

Q4 Opv obraze. Plocha je ddna vztahem:

1
A = 71n(Q1) +2n(Q2) + 3n(Qs) + 4n(Q4) + 2n(Qp)]
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kde n(Q:) oznacuje pocet vyskytl matice Q; v obraze. Obvod objektu se vypocitava na za-
kladé poctt vyskyta jednotlivych matic, kde tyto matice reprezentuji rizné konfigurace hra-

nic objektu (Sojka, 2000, s. 98):

P =n(Q) +n(Q2) +n(Q3) + 2n(Qp)

Eulerovo cislo objektu, které charakterizuje topologii objektu (naptiklad, pocet dér) je pak

mozné vypocitat pomoci nésledujiciho vzorce (Sojka, 2000, s. 98):

E = %[n(Ql) —n(Q3) + 2n(Qp)] (pro ctyfsousednost)

E = %[n(Ql) —n(Q3) — 2n(Qp)] (pro osmisousednost)

V ptipadé, ze byly objekty uréené k rozpoznani ptivodné hladké, pak muze byt zkresleni
velikosti plochy a obvodu kviili digitalizaci kompenzovano prostiednictvim pouziti modifi-
kovanych vztahtli pro obvod a plochu (Sojka, 2000, s. 98).

1.3.11 Hodnoceni vhodnosti zvolené mnoZiny pfiznaku

Hodnoceni vhodnosti zvolené mnoziny ptiznakt pro rozpoznavani objektt je zdvaznym kro-
kem v procesu zpracovani obrazu. Na pocatku je tieba stanovit, Ze jsou dva ptiznaky ozna-
¢ené jako x a y, ale také vhodna trénovaci mnoZina. V navaznosti na to je mozné vypocitat
stiedni hodnoty fi, ; a (i, ;, stejn€ jako variance obou piiznaki 6f'i a 65’1- v jednotlivych tii-

déach podle nasledujicich vzorki (Sojka, 2000, s. 99):

:ux,l Nl' j=1 L]
.uy,l - Ni jzlyl,]
1 N;
A2 _ E A N2
Oyx,i = N . (xi,j = fyx,i)
i j=1

N.
~2 i ' A N2
Oy = N jzl(Yi,j - .uy,i)
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kde N; je pocet vzorkl ve tfidé¢ i. S ohledem na to, Ze musi byt hodnoty ptiznaki pro objekty,
které patii ke stejnym tfidam, podobné, mély by byt hodnoty varianci ve vztazich co nej-
mensi a zvolené priznaky co nejméné zavislé. Prave zavislost ¢i nezéavislost je popsana po-
moci kovariance. Jeji normalizovana podoba muze byt vypocitana prostfednictvim nasledu-

jiciho vzorce (Sojka, 2000, s. 99):

1 N;
Giyi = ﬁizjzl(xi,j — ) Vij — Ay)

Tato hodnota kovariance ukazuje, zda jsou ptiznaky nezavislé (kdyz se hodnota blizi k 0)

nebo zavislé (kdyz se blizi k 1 nebo -1).

Schopnost ptiznakl rozliSovat mezi jednotlivymi tfidami 1ze hodnotit pomoci normalizo-

vané vzdalenosti mezi tfidami 7 a j, kterd je vyjadiena nasledujicimi vztahy:

= |Bxi=Bxjl =& |2y,i~By ]
Dxij = —JaDyij = %t V)
- ~2 2 e ~2 a2
Ox,it0x Oy,it0y,;

Tyto ukazatele reprezentuji kvantitativni miru toho, jak dobte lze tfidy od sebe oddélit na
zaklad¢ danych ptiznaki. Vyssi hodnoty separac¢ni vzdalenosti naznacuji lepsi rozliSovaci

schopnost ptiznaku mezi tfidami.

1.4 Priznakové metody analyzy obrazu

Jak je jiz patrné z ndzvu, ptiznakové metody analyzy obrazu vyuzivaji ptiznaky pro identi-
fikaci a klasifikaci objekt v obrazech. Pfedpokladaji, Ze vyzkumnik ma k dispozici popis
rozpoznavaného objektu, ktery je predstaven ve formé vektoru piiznakl x = (x1, X2, ..., Xm) .
Jako jednotlivé slozky tohoto vektoru vystupuji hodnoty vhodné zvolenych piiznakt, které
se déli na spojité, diskrétni a binarni pfiznaky. Kazdy objekt v obraze je tak reprezentovan
jako bod ve vicedimenzionalnim prostoru pfiznak X" (ptiznakovy prostor), kde kazdy roz-
mér odpovidé jednomu ptiznaku. Pokud jsou hodnoty vSech vybranych ptiznaki realné, pak
je X" prostorem realnych m-tic. Nicméné v praxi je hodnota ptiznakt pti feSeni n&jaké ulohy

omezena, takze hodnoty ptiznakii nemusi nabyvat vSech teoreticky moznych hodnot z X™.

V ptiznakovém prostoru jsou objekty (vektory ptiznakil) rozd€leny do rtiznych tfid, které

jsou oddéleny pomoci rozhodovacich pravidel nebo klasifikac¢nich algoritmti. Rozdéleni do
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tfid mize byt vizualizovano jako shluky v ptiznakovém prostoru, kde kazdy shluk reprezen-
tuje objekty stejné tiidy. Rozpoznavani objektl pak spoc¢iva v urceni toho, do kterého shluku

novy patii objekt na zakladé jeho ptiznak, tedy ve stanoveni tfidy objektu (viz Obrazek 4).
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Obrazek 4. Shluky v ptiznakovém prostoru vytvorené z obrazii objekti tiid
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Zdroj: Sojka, 2000, s. 101

1.5 Vicevrstva neuronova sit’ s u¢enim back propagation

Neuronové sité se ¢asto vyuzivaji pro rozpoznavani objektd na obrazech. Jedna z nejrozsi-
fengjSich metod takového rozpoznani ptredpokladad aplikovani vicevrstvé (tfivrstvé) sité
s u¢enim back propagation. Vicevrstvé neuronové sité obvykle obsahuji vnitini vrstvu, jednu

¢i nékolik skrytych vrstev a vystupni vrstvu (Li a kol., 2012, s. 553-555).

Schéma ttivrstvé neuronové sité je piedstaveno tak, Ze se do vrstvy vstupnich uzla zavadé;i
jednotlivé slozky vektoru pfiznakl.. To znamend, ze se pocet vstupnich uzli shoduje s po-
¢tem priznakl. Nasledn€ se ze vstupni vrstvy odebira identifikator tfidy a pouziva se kodo-
vani 1 z n. Tim padem se pocet neuronti ve vstupni vrstvé shoduje s poctem rozpoznavanych
ttid. Co se tyka poc¢tu neuronti ve stiedni vrstvé (nebo vrstvach), pak se vybira na zaklade

zkuSenosti a celkové schéma tedy mé nasledujici podobu (viz Obrazek 5).
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Obrazek 5. Schéma tfivrstvové neuronové sité

.. vystupni vrstva
n neuront

skryta vrstva
p neurontl

Q m vstupnich
uzld

Xm

Zdroj: Sojka, 2000, s. 107

Uceni v neuronovych sitich probiha metodou zpétného Sitfeni chyby (back propagation),
které predstavuje formu gradientniho sestupu a kterd je zaloZena na minimalizaci chyby mezi
vystupy sité a pozadovanymi hodnotami (cili). Pro aplikaci této metody je potieba provést

nékolik kroku (Li a kol., 2012, s. 555).

V prvnim kroku dochazi k dopfednému Sifeni signalu od vstupni vrstvy pres skryté vrstvy
az k vystupni vrstvé. Kazdy neuron ve vrstv€ pfijima vazeny soucet vstupt z predchozi
vrstvy, ktery se dale zpracovava aktivacni funkei. Nej€astéji pouzivanou funkei je tady lo-
gisticka sigmoidni funkce, kterd je definovana jako:

1

V= e

kde s; je vaZzenym souctem vstupli do neuronu i, a 4; je parametr ovliviiujici strmost funkce.
Po vypoctu vystupt sité je tieba vypocitat chybu kazdého vystupniho neuronu ve vztahu k

jeho cilové hodnoté. Chyba celé sité je bézné kvantifikovana pomoci kvadratické funkce:

n
1 2
E= Ez(yi —t;)
=1

kde #; jsou cilové hodnoty pro vystupni neurony.
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Podstatou uc¢eni neuronové sité je nalezeni vah, pti kterych se chyba co nejvice minimalizuje.
Metoda zpétného Sifeni chyby zacina vypoctem gradientu chybové funkce pro kazdou vahu
v siti:

& _ o OF
LJ L an]

Gradienty se dale vypocitavaji pomoci fetézového pravidla derivace, které propaguje chyby
zpét od vystupnich neuronti k vstupnim neurontim. Pro vystupni vrstvu plati nasledujici vzo-
rec:

0E _ 0E ayl aSi
an',j h 0yl Osi aWi,j

6si

kde prvni derivace je ? = y; — t; a druhd derivace (z aktivacni funkce) je

Vi owy;

Viéhy jsou nasledné aktualizovény tak, aby se chyba co nejvice snizila:

O0E
Wij = Wij — Tlm

Pak je potieba provést tyto kroky pro kazdou iteraci dat z trénovaci mnoziny. Proces se cyk-
licky opakuje, pfi¢emz v jeho ramci se ukonceni kontroluje prostfednictvim zjistovani veli-

kosti chyby (Sojka, 2000, s. 108).
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2 KAROTIDY A ATEROSKLEROTICKE PLATY

V této kapitole prace je uveden popis karotid a jsou zminény jejich funkce v kardiovasku-
larnim systému. Pozornost je také vénovana dysfunkcim karotid a jejich dusledkim jako
vznik aterosklerotickych plati. V samostatné podkapitole jsou tyto platy detailné€ popsany a
klasifikovany, a to podle riznych kritérii jako progrese vyvoje nebo jednotlivé prvky (struk-
tura, echogenita, povrch). Soucasti prace také je rozbor technik detekce plati a moznosti

jejich kvantifikace.

2.1 Popis karotid a jejich funkce v kardiovaskularnim systému

Karotidy neboli krkavice jsou klicové a nejvétsi kréni tepny v lidském téle, které hraji dile-
zitou roli v kardiovaskularnim systému. Tyto tepny se nachazi na obou stranach krku a jsou
hlavnimi tepnami zodpovédnymi za dopravu okyslicené krve ze srdce do krku, hlavy a hor-

nich koncetin. Karotidy jsou umistény v aortalnim oblouku (Merkunové a Orel, 2008, s. 95).
Obrazek 6. Aortalni oblouk a jeho vétvi

zevni karotidy vertebraini tepna

Py

vnitini

prava podkliCkova tepna leva podklickova tepna

Zdroj: Certik, Machart a Novak, 2005, s. 14

Existuje nékolik hlavnich typi karotid (viz Obrazek 6). Jsou tu pravé i leva spole¢nd krka-
vice (a. carotis communis dexter et sinister), které probihaji na boc¢nich strandch krku a jsou
rozdéleny na zevni a vnitini krkavici (a. carotis interna et externa). Zevni karotida zasobuje
okysli¢enou krvi organy krku jako §titnd 7laza, svaly, kliZze a hrtan). Vnitini karotida zaso-
buje mozek, oko a ucho i vstupuje otvory ve spankové kosti do lebky. Déle tu jsou také

podklickové tepny, které zasobuji krvi oblast ramene, krku a hrudni stény. Nejvyznamngjsi
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z nich je pateini tepna (a. vertebralis dextra et sinistra) prochazejici skrz otvory v pti¢nych
vybézcich krénich obratlti. Tato tepna vstupuje do mozku a podili se na jeho zasobovani.
Podklickové tepny nasledné prechazeji v podpazni tepnu (a. axillaris) a v pazni tepnu (a.

brachialis) (Ktivankova a Hradova, 2009, s. 72).

Funkce karotid je nesmirna zavazna, protoze zajist'uji staly tok kysliku a Zivin pro optimalni
fungovani mozku. Jakékoli dysfunkce nebo obstrukce v karotidach tedy miize vést k vaznym
zdravotnim komplikacim. Podle Vymazala, Michélka a Klementové (2023, s. 1183) je cévni
onemocnéni mozku tfeti nejéastéjsi pti¢inou tmrti v CR po onemocnéni srdce a nadorech.
Zaroven s tim je ¢astou pric¢inou invalidity, protoze postihuje 3 % dospélé a 10 % seniorské
populace. Diilezité pfitom je, Ze je ve vice nez 90 % piipadli cévni onemocnéni mozku di-
sledkem aterosklerdzy, tj. chronického zanétu, hypertenze a diabetes mellitus. Tyto nemoci

postihuji extrakranidlni a intrakranidlni tepny a maji rlizny stupen zédvaznosti.

Tak u Ctvrtiny obyvatel se obvykle vyskytuje ztlusténi intimy a médie < 1 mm. Pak pétina
obyvatel se potyka se sklerotickymi platy, které zuzuji prusvit karotidy < 50 % a stendza
karotidy < 50 % je diagnostikovana u 1,5 % obyvatel. Pozoruhodné také je, Ze pocet cévnich
onemocnéni mozku stoupd spolu s vékem, pfi¢emz u muzl je prevalence téchto nemoci
vyssi. Vedle stenoz, které ¢asto vedou k ischemiim mozku, je také dilezita stabilita platd,
protoze je u mekkych nestabilnich platl s lipidovym jadrem riziko disledki vyssi. Diagnos-
tika cévnich onemocnéni se realizuje na zakladé klinickych obrazii (Vymazal, Michalek a

Klementova, 2023, s. 1183).

2.2 Histologicka struktura a klasifikace aterosklerotickych plata

Aterosklerotické platy se vytvaii v disledku patologického procesu, ktery se nazyva atero-
sklerdza, a postihuji oblasti s vysokym krevnim proudem, jako karotickd bifurkace a odstup
a. carotis interna. Ateroskleroticky plat vznika akumulaci lipidd, kalcifikacemi a dal§imi
slozkami krevni plazmy v intime tepen, které¢ vedou k jejich ztlusténi a zuzeni. Lokalnim
faktorem, ktery hraje dulezitou roli v patogenezi ateroskler6zy, je mechanické napéti stény
tepny. Progresi tohoto onemocnéni vSak také vyrazné pispiva arteridlni hypertenze, porucha
metabolizmu cukri a lipidl, koufeni, infekce a jiné faktory. Nicméné genetické a rasové
vlivy, stejné jako faktor pohlavi, urcuji proces aterogeneze jesté vice nez faktory, které mo-

hou byt osobou ovlivnény (Kalvach, 2010, s. 216).
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Pro zobrazeni a méteni aterosklerotickych plati se obvykle pouziva B-obrazova ultrasono-
grafie. Pokud vSak jde o m¢kké a anechogenni platy, pak se aplikuje barevny nebo energe-
ticky mod, kde je mozné ohranicit plat pomoci barvy. Pro dalsi sledovani aterosklerotického
platu je nezbytné jeho pfesné zméteni. K tomu je vhodné pouzit pii¢ny fez, ktery s pomoci
casové smycky dovoli vyhledat misto maximalné Sife platu. Toto misto lze tedy povazovat

za nejlépe reprodukovatelné méfeni velikosti platu (Kalvach, 2010, s. 216).

Zékladni dé€leni aterosklerotickych plati probiha na zaklad¢ jejich progrese. Proces atero-
skler6zy zacina velmi ranou fazi, ktera se nazyva endotelialni dysfunkce. Tuto dysfunkci lze
odhalit pouze mikroskopicky a je charakterizovana poruchami vnitini vystelky tepen, tzv.
endotelu. Tyto pocatecni zmény maji funkéni povahu a zatim nejsou makroskopicky vidi-
telné. Pokud se nemoc i nadale rozviji, dochazi k formovani tukovych prouzki, které jsou
makroskopicky viditelné jako zluté pruhy na vnitinim povrchu tepen. Tyto pruhy se skladaji
z pénovych bungk, které jsou bohaté na lipidy, ale zatim nezasahuji do lumen arterie, tedy

do prostoru tepny, kam protéka krev (Manual-cmp.cz, 2024).

Dal$im stupném jsou fibrozni platy neboli ateromy, které uz mohou pronikat do lumen arte-
rie a prispivat k jejimu z(Zeni. Fibrozni platy jsou charakterizovany tuz§imi lozisky s ostie
ohrani¢enou hranici, ktera mtze byt blizko povrchu tepny. Barva téchto plati je obvykle
bila, trochu zluté nebo bledé Seda v zavislosti na obsahu tukti. Navic u nékterych platt mize
chybét lipidové jadro a tyto platy mohou byt siln€ kalcifikované, tj. obsahovat uzeniny vap-

niku (Manual-cmp.cz, 2024).

Nejvice rizikovou fézi aterosklerotického procesu je vznik komplikovanych 1ézi, které se
formuji z fibroznich platd a obvykle obsahuji velké mnozstvi lipid a nekr6z. Tyto 1éze mo-
hou zpiisobit rupturu platu, coz vede k tvorb¢ krevni srazeniny (trombu) piimo v miste 1éze,
a tim 1 k okamzitému uzavieni tepny. Tato akutni udalost mize vést k infarktu myokardu

nebo k mozkové mrtvici v zavislosti na tom, jaka tepna je postizena (Manual-cmp.cz, 2024).

Na zéklad¢ ultrazvukového hodnoceni se aterosklerotické platy klasifikuji podle tii klico-
vych kritérii, jimiZ jsou struktura, echogenita a povrch. Tyto platy je mozné dale také ¢lenit
na zaklad¢ jinych prvki, protoZze se vyznacuji specifickymi charakteristikami (Kalvach,

2010, s. 217):
- Podle struktury

Z hlediska struktury mohou byt aterosklerotické platy homogenni a heterogenni. Homogenni

platy maji pomérné uniformni strukturu a charakterizuji se nizkou ¢i stfedni echogenitou. U
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takovych plati mohou byt ojediné€ld loziska hyperechogenity, tj. kalcifikace. Heterogenni
platy to jsou takové platy, které maji jasné ohranic¢ené anechogenni oblasti s odpovidajicim
krvacenim do platu. Pfipadné zde mohou byt hyperechogenni oblasti, které odpovidaji kal-

cifikacim.
- Podle echogenity

Na zakladé echogenity 1ze rozdélit na anechogenni, stiedné echogenni a hyperechogenni.
Anechogenni platy analyzované prostfednictvim B obrazu maji stejnou echogenitu jako lu-
men tepny. Nicméné¢ pro jejich detekci je zapotiebi aplikace barevného ¢i energetického
modu. Takové platy se vyznacuji histologicky vysokym obsahem lipida ¢i jiz amorfnich
ateromovych hmot. Stfedné echogenni platy maji v B obraze stfedni echogenitu a v nékte-
rych ptipadech i tzv. vlaknitou strukturu. Histologicky se nejcastéji jednd o fibrdzni 1éze.
Hyperechogenni platy jsou odli§né tim, Ze je jejich echogenita porovnatelnd s echogenitou
kosti ¢i kalcifikaci. Takové platy bézn¢ vytvari vyrazny akusticky stin zhorSujici kvalitu
zobrazeni, a to ve vSech modalitdch ve sméru insonace pod platem. To znamen4, ze platy

pusobi dojmem hypoechogenniho ¢i echoprdzdného prostoru. Z histologického hlediska se

hyperechogenni platy charakterizuji vysokym obsahem kalcia.
- Podle povrchu

Aterosklerotické platy mohou mit rovny, nerovny nebo exulcerovany povrch. V prvnim pfi-
pad¢ se jedna o plat s plynulym ohrani¢enim od anechogenniho lumena tepny, a to bez ne-
rovnosti. V druhém ptipadé maji platy povrch s nerovnostmi kolem 0,2 mm hloubky. Exul-

cerované platy maji v B obraze jasné nepravidelné defekty v povrchu.

Ackoli zatim nebylo riziko vzniku ischemické CMP pro jednotlivé typy platl piesné stano-
veno, nejvyssi riziko zpravidla pfedstavuji platy s nizsi echogenitou, heterogenni a také s ne-

rovnym povrchem.

2.3 Techniky detekce platii a mozZnosti jejich kvantifikace

Podle Kalvacha (2010, s. 217) patii detekce stendzy v karotidé k nejvyznamnéj$im ukoltim
sonografického vySetteni karotidovych tepen. Hodnoceni stendzy ptitom probihéd podle tii
zakladnich moznosti, jimiz jsou redukce priiméru tepny (podle studie NASCET nebo ECST),
redukce plochy pritokového kanalu a maximalni systolicka rychlost ¢i rychlostni indexy.
Nejcastéji se vSak vyuziva prvni z téchto metod realizovand podle studie NASCET (North

American Symptomatic Carotid Endarterectomy Trial), kde dochézi k hodnoceni redukce



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 41

pruméru rezidudlniho lumina tepny v misté stendzy a také §ife lumina tepny za stenézou.
Vzhledem k tomu, Ze u mensich sten6z muze pti takovém hodnoceni stenéza dosahovat za-
pornych hodnot, obvykle se vyuziva procentualni métfeni procenta stenoz, které jsou nad 50
%. Respektive je u stendz do 50 % lépe reprodukovatelna Sife aterosklerotického platu. Pro
lepsi ptehlednost je orientacni srovnani procenta stendzy dle dvou klicovych studii uvedeno

na nasledujicim obrazku (viz Obrazek 7).

Obrézek 7. Orientacni srovnani procenta sten6zy podle NASCET a ECST (%)
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Zdroj: Kalvach, 2010, s. 217

Pro definovani zavaznosti stenozy se aplikuje kombinace ptimych a nepiimych diagnostic-
kych kritérii. Pfima kritéria hodnoti ndlez v oblasti stenotického iseku tepny. K tomu se vy-
uziva meteni aterosklerotického platu a také rezidualniho lumina tepny v B obraze. Déle
dochdzi k zobrazeni lumina tepny v barevném nebo energetickém moédu a nésledné se zis-
kava prutokova kiivka z oblasti stendzy, a to se zméfenim prutokovych rychlosti. Neptima
kritéria hodnoceni sten6zy jsou zaloZeny na analyze zmén pritoku krve pfed sten6zou, zmeén
pritoku krve v distaln€jsim useku vnitini karotidy a z pritkkazu kolateralniho obéhu (Kal-

vach, 2010, s. 217-218).

Nicméné podle KeSnerové (2017, s. 230) v soucasné dob¢ detekce aterosklerotického platu
a urceni procenta stendzy nejsou dostacujici, protoze nestabilita platu je zavisld nejen na

procentu stendzy, ale také na jinych faktorech. Jimi jsou:

celkova velikost platu,

- echogenita platu,

- anechogenni Cast vedle povrchu platu,

- ulcerace a jejich velikost,

- detekce mikroembolizaci v perifernim fecisti,

- progrese platu,
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- detekce némych ischemii v daném povodi,

- ischemicka ptihoda v jiném fecisti aj.
Rizikovost aterosklerotického platu se pak urcuje dalSimi terapeutickymi postupy. Avsak
pokud jde o kvantifikaci stendz, k tomu se bézné vyuziva sonografické Setfeni a zejména
duplexni sonografie. Jeji senzitivita se pohybuje kolem 77-95 % a ptesnost mlize byt mefena
vySe zminénymi standardizacemi jako NASCET nebo ECST. Pro zjisténi tiZe stendzy je pak

nutné aplikovat tzv. multiparametricky ptistup (Kesnerova, 2017, s. 230-231).

Pozornost také mtize byt vénovana nestabilité platu, kterd zalezi na jeho vlastnim sloZeni.
Jak uvadi Kesnerova (2017, s. 232), hlavnimi korelaty rizikovosti platu zde jsou ,, neovasku-
larizace, zanétlive zmeny sinfiltraci makrofagy, vysoky podil lipidii, krvaceni do platu, ne-
kroza, ulcerace, ztenceni ¢i porusSent fibrinové cepicky na povrchu platu . Jinymi rizikovymi

faktory jsou priimérna echogenita platu a plocha platu v podélném fezu.

Vysoky pocet faktort, které pfispivaji k tvorbé aterosklerotickych platt, tak naznacuje po-
titebu nastroje umoziujiciho digitalni analyzu platt s automatickym urcenim rizikovosti, a
to pfimo v ramci ultrazvukového vysetieni. Diky tomu bude mozné 1épe stratifikovat paci-
enty, pro které¢ bude vhodné intenzifikovat konzervativni terapii, zlepsit indikaci k invaziv-
nim vykoniim na zéklad¢ individualnich vysledkl vySetieni a také optimalné vybrat inter-

vencéni techniky 1é€by.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

43

II. PRAKTICKA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

44

3 IMPLEMENTACE

text



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

45

4 ZHODNOCENI VYSLEDKU

text



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

46

ZAVER

text



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 47

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1] BAY, Herbert, Tinne TUYTELAARS a Luc VAN GOOL, 2006. SURF: Speeded Up
Robust Features. In: LEONARDIS, Ales, Horst BISCHOF a Axel PINZ, ed. Computer Vi-
sion — ECCV 2006 [online]. Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, s. 404-417 [cit.
2024-04-10]. Lecture Notes in Computer Science. ISBN 978-3-540-33832-1. Dostupné z:
doi:10.1007/11744023 32

[2] BIADGIE, Yenewondim a Kyung-Ah SOHN, 2015. Speed-up Feature Detector using
Adaptive Accelerated Segment Test. IETE Technical Review [online]. 2015-11-30, 33(5),
492-504 [cit. 2024-04-11]. ISSN 0256-4602. Dostupné Z:
doi:10.1080/02564602.2015.1103669

[3] BYRON, Petr, 2013. Technical Computing Prague 2013: 21th annual conference pro-
ceedings = shornik prispévkii 21. rocniku konference: Kongresové centrum CVUT, Praha.

Prague: Humusoft in co-operation with Institute of Chemical Technology. ISSN 2336-1662.

[4] EHSAN, Shoaib, Adrian CLARK, Naveed REHMAN a Klaus MCDONALD-MAIER,
2015. Integral Images: Efficient Algorithms for Their Computation and Storage in Resource-
Constrained Embedded Vision Systems. Sensors [online]. 15(7), 16804-16830 [cit. 2024-
04-10]. ISSN 1424-8220. Dostupné z: doi:10.3390/s150716804

[5] Hodnoceni a klasifikace aterosklerotickych plati, 2024. Manual-cmp.cz [online]. [cit.
2024-04-11]. Dostupné z: https://www.manual-cmp.cz/hodnoceni-a-klasifikace-ateroskle-

rotickych-platu/

[6] KALVACH, Pavel, 2010. Mozkové ischemie a hemoragie. 3., pteprac. a dopl. vyd.
Praha: Grada. ISBN 978-80-247-2765-3.

[7] KRIVANKOVA, Markéta a Milena HRADOVA, 2009. Somatologie. Praha: Grada.
Sestra (Grada). ISBN 978-80-247-2988-6.

[8] LI, Jing, Ji-hang CHENG, Jing-yuan SHI a Fei HUANG, 2012. Brief Introduction of
Back Propagation (BP) Neural Network Algorithm and Its Improvement. In: JIN, David a
Sally LIN, ed. Advances in Computer Science and Information Engineering [online]. Berlin,
Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, s. 553-558 [cit. 2024-05-11]. Advances in Intelli-
gent and Soft Computing. ISBN 978-3-642-30222-0. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-642-
30223-7 87



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 48

[9] MERCIMEK, Muharrem, Kayhan GULEZ a Tarik Veli MUMCU, 2005. Real object
recognition using moment invariants. Sadhana [online]. 30(6), 765-775 [cit. 2024-05-04].
ISSN 0256-2499. Dostupné z: doi:10.1007/BF02716709

[10] MERKUNOVA, Alena a Miroslav OREL, 2008. Anatomie a fyziologie ¢lovéka pro hu-
manitni obory. Praha: Grada. Psyché (Grada). ISBN 978-80-247-1521-6.

[11] PORWIK, Piotr a Lisowska AGNIESZKA, 2004. The New Graphic Description of the
Haar Wavelet Transform. In: BUBAK, Marian, Geert Dick VAN ALBADA, Peter M. A.
SLOOT aJack DONGARRA, ed. Computational Science - ICCS 2004 [online]. Berlin, Hei-
delberg: Springer Berlin Heidelberg, s. 1-8 [cit. 2024-04-10]. Lecture Notes in Computer
Science. ISBN 978-3-540-22129-6. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-540-25944-2 1

[12] ROSIN, Paul L., 1999. Measuring rectangularity. Machine Vision and Applications [on-
line]. 1999-12-16, 11(4), 191-196 [cit. 2024-05-04]. ISSN 0932-8092. Dostupné z:
doi:10.1007/s001380050101

[13] RUBLEE, Ethan, Vincent RABAUD, Kurt KONOLIGE a Gary BRADSKI, 2011.
ORB: An efficient alternative to SIFT or SURF. In: 2011 International Conference on Com-
puter Vision [online]. IEEE, s. 2564-2571 [cit. 2024-04-11]. ISBN 978-1-4577-1102-2. Do-
stupné z: doi:10.1109/ICCV.2011.6126544

[14] SOJKA, Eduard, 2000. Digitilni zpracovani a analyza obrazii. Ostrava: VSB-
Technicka univerzita. ISBN 80-7078-746-5.

[15] SPILIOTIS, Iraklis M., Alexandros S. PEPPAS, Nikolaos D. KARAMPASIS a Yiannis
S. BOUTALIS, 2022. Fast Object Extraction and Euler Number on Block Represented
Images. Journal of Data Analysis and Information Processing [online]. 10(02), 91-109 [cit.
2024-05-04]. ISSN 2327-7211. Dostupné z: doi:10.4236/jdaip.2022.102006

STOJIMENOVIC, Milo§ a Jovisa ZUNIC, 2008. Measuring Elongation from Shape Boun-
dary. Journal of Mathematical Imaging and Vision [online]. 30(1), 73-85 [cit. 2024-05-04].
ISSN 0924-9907. Dostupné z: doi:10.1007/s10851-007-0039-0

[16] TAKACS, Gabriel, Vijay CHANDRASEKHAR, Sam TSAI, David CHEN, Radek
GRZESZCZUK a Bernd GIROD, 2013. Rotation-invariant fast features for large-scale re-
cognition and real-time tracking. Signal Processing: Image Communication [online]. 28(4),

334-344 [cit. 2024-04-11]. ISSN 09235965. Dostupné z: doi:10.1016/j.image.2012.11.004



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 49

[17] VYMAZAL, Tomas, Pavel MICHALEK a Olga KLEMENTOVA, 2023. Anesteziolo-
gie (nejen) k atestaci. 2., ptepracované a doplnéné vydani. Praha: Grada Publishing. ISBN
978-80-271-3898-2.



	OBSAH
	Uvod09
	Teoretická čast011
	I  Zpracování Obrazu012
	1.1 Segmetnace Obrazu012
	1.2 Detekce významných bodů v obrazech014
	1.3 Měření objektů pro příznakové rozpoznání 022
	1.4 Příznakové metody analýzy obrazu 032
	1.5 Vícevrstvá neuronová síť s učením back propagation 034

	2. KAROTIDY A ATEROSKLEROTICKÉ PLÁTY037
	2.1 Popis karotid a jejich funkce v kardiovaskulárním systému 037
	2.2 Popis karotid a jejich funkce v kardiovaskulárním systému 038

	Praktická čast043
	3. Implementace 044
	4. Zhodnocení výsledků 045
	Zavěr 046
	Seznam použité literatury 047
	Úvod
	1 Zpracování obrazu
	1.1 Segmentace obrazu
	1.2 Detekce významných bodů v obrazech
	1.2.1 Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)
	1.2.2 Speeded-Up Robust Features (SURF)
	1.2.3 Features from Accelerated Segment Test (FAST)
	1.2.4 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)
	1.2.5 Rotation-Invariant Fast Features (RIFF)

	1.3 Měření objektů pro příznakové rozpoznání
	1.3.1 Momenty
	1.3.2 Pravoúhlost a podlouhlost
	1.3.3 Kruhovost
	1.3.4 Energie hranice
	1.3.5 Průměrná vzdálenost pixelu od hranice
	1.3.6 Popis tvaru objektu s pomocí průběhu křivosti jeho hranice
	1.3.7 Eulerovo číslo
	1.3.8 Atributy odvozené z histogramu jasu
	1.3.9 Atributy odvozené z frekvenčního spektra jasu
	1.3.10 Algoritmus výpočtu plochy, obvodu a Eulerova čísla
	1.3.11 Hodnocení vhodnosti zvolené množiny příznaků

	1.4 Příznakové metody analýzy obrazu
	1.5 Vícevrstvá neuronová síť s učením back propagation

	2 Karotidy a aterosklerotické pláty
	2.1 Popis karotid a jejich funkce v kardiovaskulárním systému
	2.2 Histologická struktura a klasifikace aterosklerotických plátů
	2.3 Techniky detekce plátů a možnosti jejich kvantifikace

	3 Implementace
	4 Zhodnocení Výsledků
	Závěr
	Seznam použité literatury

