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ABSTRAKT

Abstrakt:

Bakaldskd prace je d&novana problematice detekce homogennich oblastbraze.

V teoretickécasti je vys¥tlen pojemhomogenni oblasa popsanyit metody pro detekci
téchto oblasti — Laplacian gaussianu, Hinzova meto5ER (Maximala stabilni extrémni
oblasti) [4]. V experimentalnéasti jsou tyto metody porovnavany na pokusnych sidm

z raiznych oblasti uvaZzovaného pouziti. Hlavnim cilemig@sSna detekce nadoru jater na
lékarskych snimcich a dale jsou metody testovany prekdeii v obliceji a pro dalkovy

praizkum Zeng.

Klicova slova: homogenni oblast, blob, detekce, segmentMatlab, MSER, Maxim&in

stabilni extrémni region, Gaussfiltr, Laplacian gaussianu, netani oblasti

Abstract:

Thesis is devoted to the detection of homogenecemssan an image. In theoretical part is
explained the concept bmogeneous areand described three metods for detection of these
areas — The Laplacian of Gaussian, Hinz metho&fg] MSER (Maximally stable extremal
regions) [4]. In experimental part there are themghods tested on various images and the
results are compared. The main target is succedédtdicion of liver tumor in medical images

and next planned use is for detection of eyes mdmface or for remote sensing of Earth.

Keywords: homogenous area, blob, detection, se@tienf Matlab, MSER, Gauss filter,

Laplacian od Gaussian, region growing, Maximalgb$t extremal region
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1 UVOD

Tato prace je &novana problematice detekce homogennich oblastiraze. Jedna se
o takova mista ve snimku, ktera jsou &tého hlediska homogennit’ aiz z pohledu jasu,
barvy, textury apod.

Hlavni motivaci je vtomto fijppact nalezeni l|ézi na jatrech v Ié&kkych snimcich
z paitatové tomografie (CT). Nami hledané oblasti tedy hudoziska nadar, ktera se
néjakym zpisobem (jasem) odliSuji od okoli a ktera jebia lokalizovat a figsré vymezit.
Jako zkuSebni data ndm poslouzi snimky zachyquijignly ez lidskym &lem v Grovni jater.
Systém umoiujici Wasné a fesné zjisini nadoru jater by mohl pomoci zvrétit znepokdjiv
se vyvijejici statistiku vyskytu tohoto onemeénh V sowasné dob pripada vCeské
republice na 100tis. obyvatefiplizn¢ 9 pripadi zhoubnych naddrjater, gicemz z toho 7
piipadi konci amrtim postizeného [10].

Krom¢ léekarské oblasti bereme v potaz také mozné vyuzithto metod na poli
bezpénostnich systéf konkrétr pii rozpoznavani osob podle aldje. Homogennimi
oblastmi jsou v tomtoifjpads mySleny @i, jejichz p‘esna lokalizace ve snimku atdje je pro
identifikaci osoby kikova. DalSi potenciathuzitecn4 mista v obtieji mohou byt rty, obd i
také nosni dirky.

Posledni uvaZzované nasazeni metod pro detekci remadh oblasti je vyuzitiéthto
postu pro dalkovy piizkum Zeng. Zde je moznosti pro nasazeni do praxe velké ntwiozs
Metody by se daly vyuzit pro detekci a vy¢ftdvani velikosti vodnich ploch, kesné
lokalizaci jednotlivych budov podle jejichieth¢i dokonce pro lokalizaci jednotlivych aut na
parkovisti, ¢imz by se dal snadno kontrolovatépbd volnych mist k stani. Zamyslenému
pouZiti je poteba vhoda prizptsobit rozliSeni snimku.

Pro vSechny zmimé gipady vyuziti budeme porovnavat 3 metody pro detekmogennich
oblasti v obraze. Prvni z nich je Laplacian gaumsi&ktery pomoci Laplaceova operatoru
vypocte druhou derivaci obrazové funkceaigemz na snimek je jeStpred tim aplikovan
Gaussovsky filtr. Z druhé derivace jsou st extrémy funkce, které mohouegstavovat
podle jejiho autora Hinzovou metoda. Stefan Himtdezpisob detekce popsaldanku [3].
Po vyhlazeni obrazu Gaussovskym filtrem probih&ldet extrému obrazové funkce na
zéklad obdélniku o zvolenych rozirech, podle &ekavané velikosti hledanych oblasti.

Orientace tohoto obrazce je vypena pomoci Hessovy matice. Tento algoritmus bude



nasazen spaie¢ s metodou nastani oblasti, pro iesné vykresleni nalezené oblasti.
Posledni testovanou metodou pro nalezeni a vymelzemiogennich oblasti je MSER
(Maximalne stabilni extrémni oblasti) [4]. Tento algoritmusn§uje na principu hledani
maximalreé stabilnich regiof v obraze. Vstupni snimek je prahovan s postuganénicim
prahem a p tom je hodnocena stabilita jednotlivych oblagi¢tem cykii, které ,geziji“.

NaSim cilem je porovnat vySe uvedené metodycd vnodnost jejich nasazeni pro vSechny
uvazované fipady vyuziti. Algoritmus MSER je velmi spolehliayje pro nas do jisté miry
meiitkem, ke kterému se budeme s ostatnimi metodamaZitsrco nejvice fiblizit.
Ocekavame, Ze alespase d¥éma postupy detekce se nam podessSre lokalizovat nador
na jatrech. Usgnost detekcedd v obliceji ¢i dalkového plizkumu Zend je predem &zko

odhadnutelna.



2 TEORETICKA CAST

Hlavni naplni této prace je segmentace obrazu, ysfupem je intenzitni obraz a vystupem je
obraz, roZlerény na ¢asti, souvisejici s realnymi objekty. RozliSujemea dzakladni typy
segmentace — kompletni¢ast&nou. Prvni jmenovana je na vysSi Grovni a nalezdasti
presré koresponduji s realnymi objekty, naproti tomuiast€né segmentaci je hlavnim
kritériem homogenita, tzn. Ze detekované oblastii maurcitého hlediska homogenni
vlastnosti [2]. Pro detekci homogennich oblastiggorovnavaliif raizné metody:

» Laplacian gaussianu

* Hinzovu metodu [3]

* Maximalrg stabilni extrémni oblasti (MSER) [4]

Veskeré experimenty a programovani byly pravadv prostedi MATLAB.

2.1 Homogenni oblast

Timto pojmem jsou mySlené takové oblasti, kteréijpodle pedem definovaného kritéria
homogenni (ploby’). Nej¢astji se hledaji oblasti maximairsouvislé podle jasu, barvy nebo
textury. Tento fistup je na rozdil od segmentace detekci hran to&ss proti Sumu
v obraze. Hledané oblasti musitgplat ndsledujici podminky kritéria homogenity:
H(R)=TRUE i=12,...S,

H(ROR)= FALSE # j RsousedisR

kde Sje celkovy p@et oblasti v obrazéy, jsou jednotlivé oblasti &1 (R) je dvouhodnotovée

vyjadieni kritéria homogenity pro regidR. Nalezené regiony jsou homogenni a maximalni
v tom smyslu, Ze po spojeni s libovolnou sousedrasti nenabude kritérium homogenity
hodnoty TRUE [1].

Jako homogenni oblast sititeme pedstavit prakticky libovolny objekt v obraze ciych
rozmerech, gicemz v givodnim snimku nemusi bytipS homogenni. Hrany uvifittéchto
oblasti dokaze poti# pouzivany Gaussovsky vyhlazovaci filtr, kteryopede rozmazéani
obrazu dle pouzité masky a nastaveného rozptyhadf praci fedstavuji homogenni oblasti
hledané léze na jatrech, které se ve snimku prpj@ko skvrna o odliSném jasu od okoli a
dalSicasti €la, viditelné na snimku (pdtesteva, zebra,...). V dalkovémiamkumu Zeng se
jako homogenni oblasti detekuji vodni plochy, selévporosty, pole neboisthy budov —

zélezi na naitku paizenych snimik. Dokonce by bylo mozZnéiipdostaténé podrobnosti



porizenych fotografii detekovat jednotliva auta naigh a parkovistich. iPdetekci obléeje
jsou hledanymi homogennimi oblastniedevsim &i, které jsou kikové pro rozpoznavani
osob podle obtieje a dale také rty, obp nosni dirky a samotna gleU viasi o jednom
odstinu by mohl byt detekovan i porost na Bjanicmér ¢asty vyskyt unile barvenych
vlasi toto velmi komplikuje.

Pti vhodném nastaveni pouzitého algoritmtze byt homogenni oblasti téimjakykoli i na
prvni pohled porérné nesouvisly objekt.

Obr.1: Unele vytvarené homogenni oblasti pro testovani metod (Zdsdj) |

2.2 Laplacian Gaussianu (Laplacian of Gaussian - LoG)

Jednd se o jeden z nejrde$EjSich a nejastji pouzivanych zpsohi detekce oblasti
v obraze.

Vstupni obraz reprezentovan funkdi(x,y) je konvolovan s Gaussovskym operatorem
(Gaussovskym vyhlazovacim filtrem), ktery je defidn jako
G(x y)= Xzt (1)
kde x a 'y jsou sowadnice ve snimku arje rozptyl [1]. Aplikace tohoto filtru zjsobi

rozosteni obrazu, jehoz mira zavisi na velikosti pougisky. To zabraniipsegmentovani

obrazu, neb Gaussovské rozmazani pdtlahrany uvnit objekii v obraze, ale jejich
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vymezeni wci okoli zistane. V této metade pouzit Gausw filtr s normaliz&nim faktorem

1 2 2
G X, ,t - e—(X +y“)/(2t) ’ 2
(% y 0= (2)
kde t =o”. P aplikaci filtru plati, Ze¢im déale je pixel masky odigpasitavaného pixelu

obrazku, tim nizsi je jeho efekt. Pixely vzd&dh nez3c maji zanedbatelny vliv. Samotny

vysledek konvoluce obrazové funkce s filtrem seymé Scale space reprezentace [1].

Original Image Gauss Filter (Maska 3x3, rozptyl 0.8)

T YRR

&

Gauss Filter (Maska 5x5, rozptyl 1.5) Gauss Filter (Maska 9x9, rozptyl 3)

Obr.2: Ukazka Scale-space reprezentace po aplagssovského filtru (Zdroj: vlastni)

Cilem je ziskat druhou derivaci Gaussovskym filtrepmlazené obrazové funkcé(x,y).

Pro tento el je pouzit Laplackv operator(?, jehoz vysledkem je druha derivace, ktera je
navic také nezavisla na 8ma derivované funkce. Operéator, ¥mz je spéten Laplacian
obrazové funkce konvolované s Gaussovskym filtrermazyva Laplacian Gaussianu a ma
tvar

6 (% yo) (% Y] - €
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ProtozZe se jedna o linearni operator, Ize ho ps&taru
[0°G(x y,0) |Of(x ) - (4)
S vyuzitim vlastnosti, Ze operator je nezavislysnaru funkce, Ize derivaci Gaussovského

filtru 0°G positat analyticky pedem. Protoze je 2D Gaussian obrazku kréhsymetricky,
Ize ho substituci

r’=x?+y? (5)
(r je vzdalenost od stdu) zjednodusit na 1D funkci:

G(r)=e"">", (6)

jejiz derivace se vypte podstaté jednoduseji. Prvni derivace zjednoduSené funkecevea
G’(r) — _%re—rZIZJz (7)

a hledany Laplacian Gaussianu (druha deriv@tgr)) vyjde
G"(I‘) :i ﬁ—l e—r2/2cr2 (8)
o?\ o? '

Po @echodu Zpt k obrazovym satadnicim X,y dostaneme tvar
2 2 _ g2\ (2202
h(x y)= C{%j glerv)e | (9)

kdec je normalizé&ni parametr, s nimz je stet vSech prvik masky roven nule.

Tato detekce je sithzavisla na velikosti hledanych oblasti v obrazavaleném parametru
(t=02), neba algoritmus hleda oblasti o pol@no r =-/2t . Pro lokalizovani objekit o
piedem neznameé velikosti je tedy nezbytné pouzitoppsiost minicich se hodnot pro

»velikostni“ paramett. V nami pouzité implementaci metody z prace [Spagamett zvolen
jako geometrick& posloupnadst 1, 2, 4, ..., 8192 a maska pro vypblLaplacianu

0 1 0
L=|1 -4 1|. (10)
0 1 0

Bod je oznaéen za sutly resp. tmavy lokalni extrém, je-li jeho hodnetdsi resp. mensi nez
hodnoty pixel v 26 bodovém okoli. Z toho jsou uvazované pouzextyemy, které spliji
podminku zvoleného prahtréshold. Rozhodovéani tedy probiha podle kritéria, Ze é&xty
musi sphovat podminku
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{x > tresholdpro xJ X

5]. 11
x <tresholdpro 1 ¥, ) (1

Hodnota prahu pro testovani byla zvolena vzdy empartalré v zavislosti na zkuSebnich
snimcich. Vizualizace nalezenych oblastitg§ena velmi jednoduSe vykreslenim kruznice

kolem nalezeného extrému o danérimpiru podle parametru

2.3 Hinzova metoda

Hinz ve svéntlanku [3] popisuje dalSi metodu pro detekci homadem oblasti v obraze. Jeji
oficialni ndzev dosud neni znam, proto ji carjame jménem jejiho autora. Samotnyikgh
detekce sestava ze dvou zdakladnich k&rek nalezeni s$eédi potencialnich ,blob* a
konstrukce jejich ohrateni a zakresleni.

Na vstupu algoritmu se voli parametry délkag Stka () obdélnika, ktery je orientovan
v obraze podle os stadnicx,y a gredstavuje zakladni jednotku o konstantnim jagRoté Ize

zavést funkci obdélniku f, s normalizovanym jasem h=1 definovanou jako

1 X<l O|ysw
fr(x, y):{o | | | |jina ) (12)

Dale je vypétena konvoluce, funkcef, s Gaussovskym vyhlazovacim jadrep:
LGy W)= (g, (x+ =g, (= D) (g, (y+ W= g(y W) - (13)

Hledané maximum je paketelné ve sedu obdélniku, tedy v bédx,y] = [0,0]. Protoze je

konvoluce vypétena ze dvou funkcf, ag,, Ize vysledekr, také rozdlit na dw 1-D funkce
u,(x 1) av, (y,w), které odpovidaji sémim podle sotadnicovych os. Jsou-li spginy

nasledujici podminky, Ize #dhto funkci ziskatiimo sted obdélniku o rozsmech wil:

a) Stred c¢tverce o hraé p a vyhlazeného Gaussovskym filtreqg) Ize najit utenim
maximalniho zakveni kolem obrazce, je-li spino, ze 02% [3]. Pro obrazec

s rozdilnymi stranami se paramgtrvoli jako p=max( ,w)nebo jsou zvoleny dva
razné parametry, ao,,.
b) Maximalni zakiveni musi spadat do zkoumanych pixék, y) 0|+0,5x|+0,5.

c) Stred obdélniku je rekonstruovan z profilu maximalnipakiveni sprave tehdy,
pokud nalezené extrémy nejsou ovlag rozdilnym kontrastem po stranach

obdélnika.
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Daéle se utuje orientace obdélnika pomoci vlastnich vektdessovy matice
r. r
H { XX Xy} (14)
ryX ryy

s druhymi parcialnimi derivacenmj,; r r,, a viastnim vektorenge , g,) odpovidajicim

Xy’? r yx?

A, <0 pro s¥tlé "bloby"

i . Body tohoto
A, >0 pro tmavé "bloby

absolutni hodnétvlastnichcisel A,, pro ktera plati:{

vlastniho vektoru pak odpovidaji kratSi stradélnika se sénem o, .

Po nalezeni Btdu oblasti je zapi#bi rekonstruovat jeji hranici. aRPodni navrZzena
vizualizace nalezenych oblasti funguje na pow jednoduchém principu. Aproximace

ohranteni oblasti je funkcel (qo) kded je aiekavana vzdalenost hranice otkedu (zavisi na

zvoleném| a w) a @ je odpovidajici Uhel. Postupnym prohledavanim kSetimek
korespondujicich s Uhlyy ziskame body, skrz které bude aproximovana hraolaai.

Presnost zakresleni zavisi ndcsi interval mezi jednotlivymi Ghly. Pro dosaZeni lepSich
vysledii vizualizace jsme k vyzgavani homogennich oblasti ve snimku pgizdasadili
metodu nakstani oblasti.

Z vysledki detekce lze vifpat potreby extrahovat jeSt dalSi poznatky o nalezené
homogenni oblasti. Ze zakreslené hranice Iz&isgtoobvod lokalizovaného objektu, jeho
plochudi stred. Tyto poznatky by se daly vyuzit ¥igpadt navrhu klasifikatoru pro r@eneni
nalezenych oblasti doid, které by mohly odpovidat realnym objikit

2.4 Narustani oblasti

VySe uvedeny zjsob zakreslovani ,blald nalezenych Hinzovou metodou [3] nefungoval
piilis spolehliw. Casto totiz nebylo mozné spravsegmentovat homogenni oblasti, které
maji konvexni tvar. Z tohotoigodu jsme se rozhodli tuto implementaci [5] nahraaktodou
narastani oblasti, kterd je efektivnfigpouZiti pro vizualizaci vysledk

Tento je zaloZen na kritériu homogenity (viz. vygedkapitola ,Homogenni oblast®) [2].
Algoritmus z&ina v p@&atenim pixelu a prohledava okolni body a porovnava@aoditého
hlediska (jas, barva) jejich hodnotu samnim pixelem. Je-li spna podminka podobnosti,
jsou zkoumané bodyfjdany do oblasti. Podminku podobnostitS8inou definujeme jako
zvoleny prah pro zkoumanou hodnotu. Dojde-li k wyé@ znéné hodnoty kritéria, algoritmus

nalezl hranu a dale jiz danym &mm nepokréuje. Je-li v obraze vyrazny Sumige diky
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nému algoritmus narazit na prudkou &mu kritéria a ozn& nesprav hranu oblasti. Metoda
je priméarr uréena pro 2D snimky, existuji v3ak i univerzalni isypentace pro 3D obrézky.
Pouzili jsme implementaci voindostupnou na [6], jejimZ autorem je Daniel KellnEento
algoritmus je pouzitelny jak pro 2D, tak i pro 3brazky. Nejprve pradhne lokalizace #edi
homogennich oblasti Hinzovou metodou [3], jejicloiziadnice se ukladaji do vystupniho
vektoru. Poté cyklem spustime algoritmus postymo vSechny nalezené geni body. Na
vstupu metody néstani oblasti je nutné zadat snimek v odstineché,Sasddadnice
pocatenino bodu a také hodnotu jasového prahu. DalSiehoé vstupni parametry jsou
nagiklad moznost zapbvani ,&r" v nalezené oblasti, cozZ je vhodné zejméndipazk, je-li

v obrazku vyrazny Sum s odliSnym jasem od hledérésti. Dale je mozné zadat omezeni
maximalni prohledavané vzdalenosti od ¢@eniho bodu nebo aktivovat {diezné
prepaiitavani hodnoty oblasti podle vSech jiz nalezengoteli, coz ale znéné¢ zpomali
prabéh metody. Vystupem tohoto rekurzivniho algoritmunjaticeP o rozngérechVxN, kde
Vje paet nalezenych pix@| paticich do dané oblasti Bl je paiet dimenzi. Jako dalSi
vysledek dostaneme také tzv. binarni masku. Jednd matici o rozrérech totoZnych se
vstupnim obrazkem, jejiz prvky nabyvaji hodnot RUE) pro body pdici do nalezené
oblasti a 0 (FALSE) pro body ¥nhledané homogenni oblasti. U roamych aclenitych
obrazovych dat se itie projevit problém rychlosti tohoto algoritmu. d#ého zlepSeni Ize
dosahnout zadanim parametru aktivujiciho redukopétiti prochdzenych pixeél

Obr.3: Ukazka chyby vizualizace Hinzovy metody @ofd]
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Obr.4: Vizualizace pomoci metody datani oblasti

2.5 Maximaln é stabilni extrémni oblasti (MSER)

Jak jiz nazev napovida, je tato metoda zaloZenahtastech extrétn obrazové funkce.
Takova mista v obraze jsou mnoziny bpkiteré se vyznauji stalou transformaci obrazovych
souadnic a kde nevadi, je-li obraz zkos&indeformovan. DalSi vyznamnou vlastnosti je
monotonni transformace jasovych intenzit obraziehoz vyplyva citlivost na zému s\tla a
stind (nag. snimky v iznou denni dobu). Metoda sfied v detekci maximakh stabilnich
extrémnich oblasti, tedy regipnkteré pgeziji ugity pocet prichodi prahovanim s postupn
menici se hodnotou.

Hledané oblasti jsou definovany extrémem jasovékdanobrazu a jejich vlastni hranici.
ProtoZe se zde na obraz neaplikuje vyhlazovanii(i&zgussovskym filtrem), je mozné nalézt
jak velké, tak i malé a jemné detaily. Stabilitae zzhamené odolnost oblasti proti prahovani

s postupty se ngnicim prahem. MnoZina vSech extrémnich oblasizenbyt vypdétena s
celkovou slozitostiO(nlog logn), kden je paset pixeli v obraze. Nejprve je nutnétaelit
vSechny pixely podle jejich intenzity. Je-li rozsghjich hodnot S maly (W&tSinou
S$={0,....,25%), Ize pouzitiadici algoritmus BINSORT se slozitos®(n). Poté jsou

vSechny body usgadany do obrazku v sestupném nebo vzestupnéadpdlim je ziskdna
datova struktura, uchovavajici kazdou oblast iigmou z¢asti obrazu jako funkci intenzity.
Spojeni dvowasti znamena ukéeni existence mensi z nich &pwjeni vSech jejich bad
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k vétSi oblasti. Jasové intenzity, ktergegstavuji lokalni minima funkce zmy dané oblasti
jsou ozné&eny jako prahy, fi kterych vznikaji nejstabik)Si oblasti. Na vystupu je kazda
maximalré stabilni extrémni oblast (MSER) reprezentovanaigbolokalniho extrému
intenzity a hodnotou tohoto prahu.

Celou metodu detekce Ize r@it do nékolika ¢asti. Nejprve jsou lokalizovany vyznamné
oblasti — MSERy. Ty jsou spteny z intenzitniho obrazu jako maxima z intenhitnébrazu

a jako minima z invertovaného obrazu.

Nasleduje vymrovani detekovanych oblasti. Idedlby bylo poteba nastavit pro kazdy
z MSERu vlastni ngfitko. MenSim ndfitkem lze dosahnoutiesréjSich vysledk a takeé je
snazSi zjistit informace o orientaci daného objekta druhou stranu jsou ale oblasti 0 mensSi
velikosti hife odliSitelné. ZetSenim ndfitka se zvySuje riziko, Ze se k lokalizované oblast
pripoji i ¢ast pozadi nebo oblast, ktera je awarozdilna. Optimalni velikost zavisi na obsahu
konkrétniho snimku a jeuzna pro kazdy MSER. V naSem algoritmu je zvoleno
n¢kolikanasobné rtitko — nejprve MSER samotny a poté jeho 1.5, 2 la@ nésobeny
konvexni obal. Vyhodou je, Ze velké oblasti jsowcevirozliSitelné a malo ovliwmé
nehomogenitodi Sumem gvodniho obrazku.

Poté je vytvéen invariantni popis oblasti nezavisly na rota@hd je docileno transformaci,
kterd fevede kovariantni matice MSERa diagonalni.

V dalsim kroku proshne vyhodnoceni z#éienych oblasti.Casti snimku se stabilnim

invariantnim popisem budou ozmmy za ,spravé vymeérené“, zatimco nestabilni nebo

nehomogenni oblasti budou ohodnoceny jako ,chybRéo. kazdé mreni M), oblastiA je
nalezend oblastiB,,...,B, z druhého obrazku s odpovidajiciftym merenim M,‘%,...,M ‘BK co

nejblize k M}, a hodnoti se vzajemna korespondence mezikazdymB,,...,B,. Vybrany

jsou pouze oblasti s nejvyssim skore ohodnoceni.

Invariantni popis slouzi jakor@dlEzny test k vykbru potenciald zajimavych oblasti. Finalni
rozhodovani je zaloZzené na korelaci. Nejprve je Zgautransformace, kterargvede
kovariartni matice MSER na diagondlni tvar. Vysledné kruhové oblasti splkdueluji

v polarnich sotadnicich proizné velikosti kruf.

Nakonec jsou hradtni pixely oblasti proloZzeny elipsou za pouziti aijou RANSAC.
Nejprve je vypeétena afinni transformace mezi pary poten@dorespondujicich oblasti.
V dalSim kroku jsou vybrany pouze ty MSERYy, kteogdtuji s vlastni transformaci. Poté je
algoritmus RANSAC aplikovan znovu, ale tentokratgivelmi zaZzenym prahem pro dosazeni

piesné lokalizace oblasti.
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Tento zmisob detekce homogennich oblasti je velmi robustmiesny, ale také rychly.
Nevyzaduje Zadné apriorni informace o hledanycbheth” a proto je to vhodny kandidat na
univerzalni nasazeni vSude, kde [ZEkb predpovidat naifiklad rozngéry hledané homogenni

oblasti. Tato metoda jiz byla implementovana i prwzmerna data.

2.6 Jatra a jejich nadorové onemockni

Hlavni motivaci nasSi prace je uplatm metod pro detekci homogennich oblasti vigkéa
praxi. Konkrétgd se jedna o zji8hi existence a lokalizaci 1ézi na jatrech ve snémci
z pacitacové tomografie (CT). Jatra, kterd jsou téZz znandhlptnskym nazvem hepar, pat
mezi nej¢tSi organy celéhcika. Jejich hmotnost je 1300 — 1700 gfamjejich gicna délka
se pohybuje kolem 25 cm. Jsou uloZena v pravé dnakienkE, maji hreidocervenou barvu a
kiehkou konzistenci. Jatra se podili ek metabolickych funkci, zneSkadji nékteré
toxické latky a produkuji Ziy kterd je dale odv&da Zlwovymi cestami do dvanactniku.
Zakladni stavebni jednotkou je jaterniutsdk, ktery je slozen z trdmicjaternich budk.
V embryonalnim obdobi jatra slouzi také jako orgéretvorby [7,8].

Jatra jsou roztlena na pravy a levy lalok. Na jejich spodni plgSailozen Zldnik, kde se
hromadi Zld. Ta se tvéi v jatrech nefetrzi, den® se vytvdi az 1000 ml. Je to husti
kapalina Zlutozelené barvy, ktera se sklatEdpvSim z vody a hlenu, Zovych barviv, soli
Zlutovych kyselin a gkterych mineralnich latek. Zise podili zejména na traveni duk
Cévnireciste jater tvdi vratnicova Zila — vena portae, ktetévadi do jater krev z neparovych

organ brisni dutiny. Jatra jsou zasobovana jaterni tepkiaud Usti z HSni aorty.

Statisticka data:

Dle dostupnych dat ze serveru svod.czCse nachazi na 106. mést incidenci ¢etnost
onemocgni) zhoubnych nadérjater a intrahepatélnich Zovych cest. Prvni misto zaujima
Mongolsko, dale je vyskytthto nddol v tomto pdadi: Gambie, Tchaj-wan, Laos a Thajsko.
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Graf 1: Incidence a mortalita zhoubnych néddater a intrahepatalnich Hovych cest \CR,

prevzato z www.svod.cz.

Graf 1 zobrazuje incidenctétnost onemocimi) a mortalitu (péet umrti) zhoubnych nadr
jater a intrahepatalnich Zovych cest. Oborem hodnot tohoto grafu je&égd@sob s nddorem
v piepa:itu na 100 000 osob a ¢t osob, které na toto oneménhzentou [9].

Pokud se detaith poohlédneme na regionalniepledy a mnoZstvi¢thto nadaoi, data
vypovidaji o faktu, Ze neftSi vyskyt €chto nadaol je v Praze, a to vippatu 8,5 osob na
100 000 obyvatel. DalSim v fedi je Karlovarsky kraj, a to 8,3 osob na 100 Obgvatel.
Nejcastji nador postihuje lidi ve &kové hranici 70 — 74 let. Vyskyt obetstoupa zejména
po 50. roce &ku (viz Graf 2).

Castji se toto onemoami objevuje u mud, praw nador jater a intrahepatalnich Swych

cest je oznéovan jako muzsky typ nadoru.
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Graf 2: Vyskyt zhoubnych nadbojater a intrahepatalnich #Hovych cest \CR podle wku,

prevzato z www.svod.cz.
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3 EXPERIMENTALNI CAST

V této ¢asti prace jsou provédy experimenty svySe popisovanymi metodami detekce
homogennich oblasti v obraze pro Sechny uvaZovhlaétopotencidlniho nasazeni (&t

— nadory jater, detekce otdije a dalkovy pizkum Zeng).

3.1 Detekce nadoru v jatrech
Vyuziti metod pro detekci homogennich oblasti \atétvi je hlavni motivaci této préace.
Ukolem je nalézt a oz na lékaském snimku z CT nador na jatrech. Na obrazcich se

objevuji ti zakladni pipady nadoru:

a) Tercikovity tumor

Zde se na snimku nador projevuje jako tmavsi hypoaieskvrna ohratena po obvodu
swtlym hyperdensnim pasem. Ve 3D se tedy jedna o demni kulovité loZisko
v hyperdensni kapsli. PoZzadovana oblast je na pwehled jasé patrna a diky hyperdenzni

kapsli je lozisko kontrastjsi a tim padem lépe detekovatelné.

Obr.5: Snimek z CT s @kovitym nadorem na jatrech
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b) Hypodensni tumor
Tento typ nadoru se na snimku projevuje jako tmsksrna, avSak oprotiipdchozimu

piipadu bez sstiého ohranieni.

Obr.6: Snimek z CT s hypodensnim tumorem

¢) Hyperdensni tumor
Hyperdensni tumor je asi néjte detekovatelny ifijpad nadoru. Na obrazkurgastavuje
swtlou skvrnu, ktera se jaséwrilis neliSi od okolni oblasti. Velky problém zd&egstavuje

fakt, Ze nador neni mocd¢etelrt odctlen od okoli.
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Obr.7: Snimek z CT s hyperdensnim tumorem

Ve vSechitech gipadech neni samotna oblast nadoru zcela homogéyskytuji se zde malé
kontrastni skvrny, které mohou i®gobit nedplnou detekci této oblasti. Jetpba citliw
nastavit jasovy prah v algoritmech pro spravnéiseni nadoru a jeho okolifiPpouzivani
tohoto systému detekce v praxi je ighta zajistit snimky o konzistentnich vlastnostedy,

mohlo ozné&ovani oblasti probihat automaticky bez nutného rébmbio nastavovani.

3.1.1 Laplacian gaussianu (LoG -The Laplacian of Gaussign

U této metody je kvalita detekce velmi zavisla wakeétnim obrazu. Algoritmus je nachylny
na vyskyt Sumu a je nutna apriorni znalost vlagtng@edevsim velikosti) detekovanych
,blobu“, jak nazyvame hledané homogenni oblagtesRost nalezeni nadoru zhorsuje fakt, ze
tato metoda detekuje kruhové oblasti, tudiz jakykutpravidelny tvar nebudeigsré

zakreslen.
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U teréikovitého tumoru se podélo nalézt nador, avSak dgsné detekci se zde neda hidtvo
Ziejmé nedostattnd homogenita oblasti #pobila, Ze algoritmus neoztiacelou zasazenou
oblast v jatrech.

Pti lokalizaci hypodensniho tumorbylo dosazeno podobnych vyslédjako u tetikovitého
tumoru. Algoritmus nalezl tmavou skvrnu, ale nedwa#tdi zcela pesreé vymezit.

Hyperdensni tumor se ukazal jako nejproblemétijSi pripad. Algoritmu se ho nepoiile
nalézt ani s nastavenym nizkym praherficiRou je splyvani nadoru s okolim igmbené
piitomnym Sumem a malou jasovou odliSnosti tumorwkali. Nizky prah navic Zisobil
detekci mnoha malych irelevantnich oblasti.

Ukézalo se, Ze tato metoda je schopna dikevitého a hypodensniho tumoru potvrdit
existenci nadoru, by jeho ohranieni neni na dobré Udrovni. Existuji vSak paii
segmenténi metody, které K inicializaci piabuji réekolik bodi z dané oblasti. Algoritmem
by se tedy dala potvrdit existence nadoru a jedm&chto metod by probihalo vlastni
vyznaieni zasazené oblasti. Pouzitelné segntentanetody jsou ndfklad Graph-cutci

aktivni kontury.

Obr.8: Metoda LoG, teéfkovity tumor, Skalovani 0:10, prah 25
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3.1.2 Hinzova metoda

Stejre jako u fedchozi metody je i zde nutnaéisd apriorni znalost vlastnosti hledanych
.blobu“, konkrétrg na vstupu této metody je peba zadat @ekavané roziry detekovanych
homogennich oblasti. To the Fedstavovat do jisté miry problém v praxi, néhwelze
piredem znat velikostifpadného nadoru.

Znanou prekazkou u této metody byla vizualizace nalezenéstbVe snimku. Zatwodni
nizkou kvalitou zakresleni okraje hledané oblasfiosrozhodovani na zaklagasové hodnoty
pouze dvou sousednich pixkeNa snimcich s vyskytujicim se Sumem nebylo tinpicsobem

mozné nadorigsreé vyznait. Toto Usgsne vyieSilo nasazeni metody riigtani oblasti.

Obr.11.: Hinzova metoda, tékovity tumor, givodni nevhodna vizualizace

Teréikovity tumor se pod#lo lokalizovat a ohrarit velmi kvalitné. Algoritmus nalezl
piesré jeho sted a aplikovanim nastani oblasti se po#ilb nalez pongrné kvalitné zakreslit

do snimku.
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V piipact hypodensniho tumoruje situace tatka identicka. Tmavy nador se pditia nalézt

a ohrantit s vysokou pesnosti.

| kdyZ je hyperdensni tumor nejobtiziji detekovatelny typ nadoru na jatrech, nebyidip
problematické ho touto metodou lokalizovat a @gan#rotoze je hledany ,blob” gtlejSi nez
okoli, mize algoritmus ndistani oblasti ,petéci* do okolnich sstlych mist, jsou-li blizko
zasazeného mista (rfagebra).

Tato metoda detekce poskytovala @om$ uspokojivé vysledky detekce postizenych mist na
snimcich a dokonce i dalSich orgama casti lidského da (paté, steva,..). Pesnost

vizualizace vyraz&izlepsSilo nasazeni metody datani oblasti.

Obr.12: Hinz, tetikovity tumor, zadana velikost w=30 / |=30, aistani oblasti s prahem 60
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Obr.13: Hinz, hypodens. tumor, zadana velikost wEBG0, nafistani oblasti s prahem 60

Obr.14: Hinz, hyperdens. tumor, zadana velikost OvA3-30, nafistani oblasti s prahem 55
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3.1.3 Maximalné stabilni extrémni oblasti (MSER)

U této jako jediné zeftit testovanych metod neni nutn&irpa apriorni informace o
vlastnostech hledanych ,blab

Teréikovity tumor byl detekovan naprosto bez probigndokonce algoritmus po¥mé
kvalitn¢ detekoval i jiné potenciatrzajimavé oblasti na snimku (pétsteva, Zebra...).
Hypodensni tumor se touto metodou potilp také nalézt, avSak kvalita zakresleni
postizeného mista na snimku je nagemhorSi Grovni. F¢inou je skuténost, Ze tento typ
nadoru neni tak vyrazrodctlen od svého okoli, jako tomu bylo Ygaichozim fipack.
NejobtiZrEji detekovatelnyhyperdensni tumor se roviZz poddilo lokalizovat a ohrasit,
kvalitu detekce ovSem snizZuji miniaturni ,bloby‘gkzreslené uvnitvyznaieného nadoru. Je
to disledek toho, Ze Kili nevyraznosti tohoto typu tumoru bylo nutné naitgpomerné
Lolerantni* hodnoty na vstupu algoritmu @ cykh preziti a maximalni variaci).

Metoda MSER se pofm¢ oswdéila, vysledky jsou srovnatelné s Hinzovou metodaroti
kterém ale MSER jagnvitézi v rychlosti. Na druhou stranu s Hinzovym algogm pouZzité
naristani oblasti si velmi ddb poradi s miniaturnimi misty, které maji odliSay p MSER je

detekuje jako separatni ,bloby*.

all

Obr.15: MSER, tefikovity tumor, min. diversita 0.9, max. variace BIcykh preziti
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all

Obr.16: MSER, hypodensni tumor, min. diversita h8x. variace 0.3, 9 cyklpreziti

all

Obr.17: MSER, hyperdensni tumor, min. diversita tha&x. variace 0.3, 7 cyklpreziti
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Pfi porovnavani vySe uvedenych metod jsme se snaZihejgesrEji detekovat @izné typy
nadof na jatrech. Pouziti algoritmu LoG séili neos¥dcilo, nepodéilo se s nim totiz
nalézt mélo vyrazny hyperdensni tumor. Zbylé dyaytgadoru se povedlo lokalizovat, ale
jejich zakresleni do snimku bylo zim& negresné. Navic v porovnani s ostatnimi metodami se
tato jevila jako nejpomalejSi. Naproti tomdi masazeni Hinzovy metody se poi&§eni
problému s vizualizaci potilb dosahnout tatka totoZné kvality detekce jako u spolehlivého
MSERuU. U obou zjsohi detekce byly usfre nalezeny a podmné piesré zakresleny
vSechnyt typy nadofi. Nicmére v otazce rychlosti je MSEREkolikanasoba lepsi.

3.2 Obli¢ej — detekce &i

DalSi uvaZzovanou oblasti nasazeni detekce homagemfilasti je nalezenicbna snimku
obliceje. Toho by Slo vyuzit v bezgreostnich biometrickych systémectii jdentifikaci /
verifikaci osob podle obieje, kde je nutno pro zpracovani snimkegp lokalizovat @i a
zarovnat podle nich obraz do definované polohydaiSi zpracovani. Jako problematické se
ukazalo I¢eni na fotce modelky.iBdevsim tmavé ami stiny dokazaly ,zmast" algoritmy,
takZze @i byly nalezeny vetrg tmavych mist okolo. Nutnd apriorni znalost velikos
hledanych ,blo&" nepredstavuje velky problém, neb@ii zajiS€ni konstantni vzdalenosti

osoby od snim#e se velikosti & u jednotlivych osobiilis liSit nebudou.

3.2.1 Laplacian gaussianu (LoG - The Laplacian of the Gasian)
Tato metoda se pro aplikaci na snimky &gk [FiliS neosédeila. Sice se poddo nalézt @i,
ale gesnost detekce je na nizké Urovni. Z ukazky (oByjd patrné, Ze se povedlo nalézt také

dalSi potenciakzajimava mista v obraze (rfaposni dirky, usta).
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Obr.18: LoG, detekcech, Skalovani 3:8, prah 50

3.2.2 Hinzova metoda

Stejre jako u gedchoziho fistupu i zde nehrajeutkeZitou roli nutna apriorni informace o
velikosti hledanych homogennich oblasti. detekci touto metodou byldeba nastavit citligr
jasovy prah, nehb svislé poloviny oblieje nejsou stefn osviceny, z toho iodu bylo
problematické zajistit stefrkvalitni detekci u oboud. Resenim by bylo fisviceni bleskem
u snimaciho ##&zeni, coz by ovSem apobovalo osléni a mrknuti snimanych osob. Idealni
by bylo osviceni bilym Zé&kovym swtlem. Rivodni jednoducha vizualizace nalezenych
oblasti se ani zde neaskila, proto byla i tady nahrazena fistanim oblasti. Nejlepsi
vysledek, kterého se s touto metodou povedlo dasdhzobrazuje obr. 20. O obodige
ohrantena odspodudtSina duhovky, na kterou navazuje tmavy okr&jibo vicka. Na levé
poloviré se podslo ohrantit i bélmo, ale u pravého oka algoritmus oZihgen tmavy stin
kolem oka. | tak Ize detekci oztijako pong€rné presnou, nebdpri pifimém pohledu je &td
oka uprosted nalezené duhovky a peatento bod je P rozpoznavani podle olikje stzZejni.

Krome oci se pod#lo detekovat pesre také Usta, nosni dirky a ahio
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Obr.20: Hinz, detekce olikje, nafstani oblasti, zadan& velikost w=30, 1=30, prah 40
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3.2.3 Maximalné stabilni extrémni oblasti (MSER)
Tato metoda dle @kavani podala kvalitni vysledky. U obodi e povedlo fesré nalézt
duhovku i Blmo, navic stejé jako gedchozi i tento algoritmus dokazal zakreslit Ustani

dirky a ob@i. MSER je tedy mé&nhnachylny na rozdilny jas u detekovanych oblasti.

all

Obr.21: MSER, detekce obéje, min. diversita 0.5, max. variace 0.08, 12 e¢ykkZiti

Z uvedenych vysledkje patrné, Ze stefnako u detekce nadojsou favority metody MSER
a Hinziv algoritmus. OB dokézaly nalézt v oleji oci a také Usta, nosni dirky a datho
MSER je o poznani rychlejSi a také nema problémiliSroym jasem jedné ze dvou hledanych
oblasti. Negativni vliv tieni modelky na us8nost detekcedd by se dal eliminovat pouzitim

Houghovy transformace, pomoci niz Ize v obrazekdets kruZnice.

3.3 Dalkovy prizkum Zemé

Jako posledni byly pro experimenty pouzity satekmimky z pizkumu Zen&. Toho by se
dalo vyuzit v lokalizaci homogennich Ukana fotkach, jako jsou igchy budov, vodni
plochy, pole nebo vegetace. Velky problém ztkdptavuje velmi vysoka variabilita ,blab

na snimcich. Kvalita detekce bude takéésHaviset na dabparizeni obrazku a na panujicich
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klimatickych pongrech. Z tohoto @vodu se da iedpokladat, Ze nejvhodisi metodou bude
MSER, neb6 zde neni nutna zadné informace o vlastnosteckaletaych oblasti.

3.3.1 Laplacian gaussianu (LoG - The Laplacian of the Gasian)

Z experimeni bylo zjiS€no, Ze tato metoda neni vhodna pro detekci homadgeroblasti

v satelitnich snimcich Zem Poddilo se pouzetasténé detekovat tmava mista, jako jsou
stiny a keée. Dale byl zn&y problém s rychlosti, nebou obrazk s rozliSenim nad
1000x1000 pixel trvala detekce i&kolik desitek minut. Tato metoda se tedy nehodikto
rozmerné aclenité snimky.

Goperghl 82007 Eawfie irdgeg Coparaite A0 Kyl Reteree,

Obr.22: LoG, ptizkum Zeng, Skalovani 8:12, prah 35

3.3.2 Hinzova metoda
S pavodni vizualizaci se tato metoda ne@ikla. Poddilo se nalézitasti travniki, stech a

tmava mista, jako jsou ke a stiny. Po nasazeni algoritmutistééni oblasti se vysledky jevily
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jako uspokojivé. Zde zélezi na konkrétnimiels, pro ktery by se detekce ,bibna
satelitnich snimcich provéld. Metoda nalezla vSechnyrethy a mista porostla travou,
naproti tomu Wastech svySSi vegetaci je tentousgb detekce nepouZitelny ®v

nehomogendé téchto mist. Na ulicich algoritmu vadily bil&ary vodorovného zrani,
protoze jejich jasova hodnota se od okolniho asfattazre lisi.

Obr.23: Hinz, pizkum Zeng, pavodni nevhodna vizualizace
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Obr.24: Hinz, pizkum Zeng, nafistani oblasti, zadané velikost w=30, 1=30, prah 90

3.3.3 Maximalné stabilni extrémni oblasti (MSER)

Dle otekavani poskytovala tato metoda nejvysSi kvalitdeki®e homogennich oblasti
v druzicovych snimcich ZetnPoddilo se gesré nalézt stechy jednotlivych budov, &Sinu
zatravreny i asfaltovych ploch a také vSechny tmavé stiDgkonce je mozZno ipsré
lokalizovat vS8echna auta na parkovisti, coz by mobjt jedno z moZznych vyuZiti této
metody v praxi. MenSi problémy nastaly s tmavSiniétynna stechach a také na cestach
s nehomogennim povrchem, kde misto jedné plochgrigdgus zakreslil velmi mnoho

miniaturnich ,bloli”, které po zakresleni splyvaji v jednu barevnoursk.
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Obr.25: MSER, pizkum Zeng, min. diversita 0.8, max. variace 0.13, 12 Gypieziti

Naproti gredchozim d¥ma oblastem nasazenichto metod se zde nepdia Hinzovo
metodou doséhnout obdobnych vyskedikko s MSER, ktery je také zdaleka nejrychlejsi.
Navic s takto rozernymi aclenitymi obrazky trva nalezeni a zakresleni ,libharistanim
oblasti u Hinzovy metody id&kolik minut a vysledky jsou znatelrméreé presné. Laplacian
gaussianu se jevil jako nevhodny pro tento typ &dimepodélo se mu detekovat kvalitn
Zadnou z potenciainzajimavych oblasti a samotnytpéh skriptu snimkem je otazkou

nékolika desitek minut.
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4 ZAVER

Hlavnim zandrem této prace bylo porovnat zakladni metody pro detekci homogennich
oblasti v obraze a ¢it vhodnost jejich nasazeni v praxi. Primarnim roilbyla UspsSna
detekce nadoru jater v léiskych snimcich, ffxécemz déle byla testovana moznost vyuziti
detekce homogennich oblasti také galkovém pézkumu Zeng ¢i pii rozpoznavani osob
podle obléeje. Postupt byly otestovany metody Laplacian gaussianu, Hiazmetoda [3] a
MSER [4].

Pro nalezeni tumoru na jatrech je podle vysieagjmért vhodny Laplacian gaussianu. Touto
metodou se podido potvrdit existenci nadoru na dvou zé pokusnych snimka lokalizace
nadoru nebyla ani v jednomiipadt zcela pesna. Naopak Hinzova metoda v kombinaci
s nafistanim oblasti poskytovala uspokojivé vysledky,cés nadory byly nalezeny a&gsré
ohranteny ve snimku. Kvalita detekce touto metodou bya potizi srovnatelnd s MSER,
avsSak v rychlosti za touto metodou zaostava.

Pri detekci @i v obliceji dokazal Laplacian gaussianu nalézi modelky, ovSem jako
problematické se @p ukdzalo jednoduché zakreslovani vyskeglomoci kruznic otrzném
praméru. Pro Hinzovu metoduipdstavoval fekazku odliSny jas u obowioa také keni
modelky. Pod#lo se nalézt duhovku, avSakivnekonzistentnimu ostleni celého oblieje
algoritmus oznél i cast @niho vicka. Nicmér stedy obou ¢i se podslo piesre
lokalizovat a dale byly nalezeny také Usta, nos$rkyda ob@i. MSER také detekoval kram
o¢i tyto potencials dalezité body, avSak oprotiipdchozi meto#l se dobe vypadadal

s odliSnym jasem u obouwioa detekce prathla nekolikanasoba rychleji.

Pro dalkovy piizkum Zen¢ se Laplacian gaussianuibec neostdcil, velky problém byl

v rychlosti tohoto algoritmu, nelbou snimku s rozliSenim 700x500 trvaliphod skriptu
obrazkem wkolik desitek minut, navic nebyly detekovany zadry@gnamné homogenni
oblasti. Hinzova metoda lokalizovala vSechnyeshy a ¥tSinu asfaltovych ploch. V mistech
s iznorodou vegetaci je tento postup nepouzitelnili kiliSné nehomogenittéchto mist.
Nejlépe v tomto srovnani dopadl MSER. Detekce lbgini rychla a kvalitni. V obradzku se
poddilo vyzn&it vSechny gtechy budov, asfaltové plochy i travniky. Dokoncto tenetoda
presré nalezla vSechny auta na parkovisti.

Z porovnani vySe uvedenych metod vychazi nejlep&RiKoneckoni tento zfisob detekce
slouzil jako ngritko, kterému jsme se snaziliilplizit se zbyvajicimi déma metodami.

Laplacian gaussianu se ne&dtil predevSim kuli rychlosti a velmi jednoduché vizualizaci
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nalezenych ,blob*. Nasazeni ndistani oblasti u této metody bycitg zlepSilo gesnost
ozna&ovani nalezenych bldb Hinzova metoda sefipdetekci nadoru na jatrech zcela
vyrovnala MSERu. Oprotidmu ale navic diky pouziti Gaussova filtru neaznvala body

s odliSnym jasem uvrfitnadoru jako separatni ,bloby”. Tento postup detekoskytoval
kvalitni vysledky detekce takéipdetekci @i v obliceji, avSak pro dalkovy fizkum Zeng
nemél MSER konkurenci.

Do budoucna by bylo mozné zrychlit detekci homogdemnoblasti pouZitim pouze
casti obrazu, kde jsou hledané ,bloby¢etavany. V pipact zde pouzitych lékakych
snimki by to znamenalo omezit detekci pouze na oblast,jatle chceme lokalizovat nador.
Prohledavana oblast by takepstavovala 30-35%upodni plochy obrazu a detekce tumoru
by mohla probihat efektiwji.
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Untgle vytvorené homogenni oblasti pro testovani metod (Zdsdj) [

Ukazka Scale-space reprezentace po aplkagcssovskéeho filtru (Zdroj: viastni)
Ukazka chyby vizualizace Hinzovy metody o]

Vizualizace pomoci metody datani oblasti

Snimek z CT s t@kovitym nadorem na jatrech

Snimek z CT s hypodensnim tumorem

Snimek z CT s hyperdensnim tumorem

Metoda LoG, tefkovity tumor, Skalovani 0:10, prah 25

Metoda LoG, hypodensni tumor, Skalovani Opt@h 20

: Metoda LoG, hyperdensni tumor, Skalovah®QOprah 10

.. Hinzova metoda, tékovity tumor, givodni nevhodna vizualizace

Hinz, tetikovity tumor, zadana velikost w=30 / I=30, fistani oblasti s prahem 60
Hinz, hypodens. tumor, zadana velikost wEB@0, nafistani oblasti s prahem 60
Hinz, hyperdens. tumor, zadana velikost@vE3-30, nafistani oblasti s prahem 55
MSER, tatikovity tumor, min. diversita 0.9, max. variace ,(blcykl preZziti
MSER, hypodensni tumor, min. diversita éh8x. variace 0.3, 9 cykipreziti
MSER, hyperdensni tumor, min. diversitg th8x. variace 0.3, 7 cykbpreziti

LoG, detekcecty Skalovani 3:8, prah 50

Hinz, fivodni nevhodnd vizualizace

Hinz, detekce olskje, nafistani oblasti, zadana velikost w=30, 1=30, prah 40
MSER, detekce obéje, min. diversita 0.5, max. variace 0.08, 12 e¢ykbziti

LoG, piizkum Zeng, Skalovani 8:12, prah 35

Hinz, pizkum Zeng, pavodni nevhodna vizualizace

Hinz, pizkum Zeng, naffistani oblasti, zadana velikost w=30, 1=30, prah 90
MSER, pizkum Zeng, min. diversita 0.8, max. variace 0.13, 12 Gypieziti
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Graf 1: Incidence a mortalita zhoubnych néddater a intrahepatalnich Zovych cest WCR
Graf 2: Vyskyt zhoubnych nadbjater a intrahepatalnich #ovych cest \CR podle ¥ku
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