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Abstract

This bachelor thesis deals with an automatic cancer detection using image
descriptors. The work briefly summarizes available image databases. It
analyses the LBP, LDP and POEM image descriptors that are used for
feature extraction, and the SVM and MLP classifiers necessary for cancer
identification. Within the thesis, user manual and result analysis of the
particular methods are provided.

Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva automatickou detekci rakoviny s pouzitim
obrazovych deskriptort. V praci jsou stru¢né shrnuty dostupné databéze se
snimky. Nésledné jsou rozebrany obrazové deskriptory LBP, LDP a POEM,
které slouzi pro extrakci pfiznaku a poté klasifikatory SVM a MLP pro
identifikaci rakoviny. Prace déle popisuje ovladani vzniklé aplikace a rozebira
dosazené vysledky.
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1 Uvod

Cilem této prace je vytvorit systém, ktery bude s co nejvétsi uspésnosti roz-
poznavat rakovinu na snimcich pofizenych lékaiskymi diagnostickymi pii-
stroji, které pracuji na bazi rentgenového zareni. My budeme pracovat se
snimky z mamografu, pristroje, ktery je ur¢en pro diagnostiku nadorovych
onemocnéni prsu.

Pravé nadorové onemocnéni prsu je u zen nejbéznéjsi formou rakoviny
po rakoviné plic a druhou nejcastéjsi formou rakoviny zpusobujici umrti
[11]. Zasazena je v pruméru jedna z osmi az dvanacti zen [8]. Odbornici
navic predpovidaji, ze v nasledujicich letech bude pocet Zen zasazenych timto
onemocnénim a dalsimi civilizacnimi chorobami stoupat.

Mamografie jako metoda diagnostiky karcinomu prsu je jednoznacné nej-
rozsitenéjsi metodou slouzici k diagnostice a to zejména proto, ze umoznuje
vcéasné rozpoznani loziska karcinomu. Plati totiz, ze ¢im mensi je v dobé
nalezu nador, tim je vétsi pravdépodobnost ispésné 1écby. Samotné mamo-
grafické snimky muze klasifikovat pouze zkuseny radiolog, ktery uz se setkal
s mnoha snimky. Pravé tuto tilohu budeme v praci fesit pomoci metod stro-
jového uceni. Vzniknout by tak mél funkéni prototyp programu, ktery by
mohl svym rozhodovanim pomahat radiologovi se spravnym urcenim, zda je
na konkrétnim snimku rakovina ¢i ne.

Vize je takova, ze pti vhodném natrénovani vétsi databédze nékolika sku-
pin snimku budeme nésledné nové rozpoznavané snimky do téchto skupin
radit. Na zakladeé této myslenky vznikl diive ruzny software. My se pokusime
pro tuto ulohu vyuzit lokdlnich obrazovych deskriptoru jako napiiklad v [8].



2 Mamograficky screening

Jednd se o nejcastéji pouzivanou metodu pro diagnostiku karcinomu prsu.
Pro ziskdvani snimka pouzivame mamograf, coz je piistroj, ktery funguje
na zakladé specidlniho mékkého rentgenového zatreni, které umoznuje zob-
razeni i méné kontrastni komponenty prsu. Obvykle se provadi screening
obou prsou, pricemz je v prubéhu sniméani prso mirné stlaceno z duvodu
zduraznéni kontrastu a zamezeni pohybového rozostfeni [14]. Snimkovéani
provadime ze dvou smért - od hlavy dolu (kraniokauddalni) a sikmo zhruba
pod 45 stupni (mediolaterdlni). Nésledné jsou snimky, neboli mamogramy,
dukladné prozkoumaéany zkuSenym radiologem, ktery provede jejich vyhod-

noceni.

Mnoho rozséhlych screeningovych studii uvedlo, ze ve vékové kategorii 50
az 65 let pfindsi zavedeni mamografického snimkovani s intervalem jeden az
dva roky po dobu nejméné sedmi let snizeni imrtnosti z divodu karcinomu
az o 30 %. Piinos je ziejmy, i kdyz ne tak znatelny, i pro vékovou sku-
pinu 40 az 50 let. V Ceské republice je preventivni mamografické vyseteni
doporucovano po dosazeni 45 let.

2.1 Hledané abnormality

Mezi zédkladni znameni, ze néco neni v poradku, patii nejcastéji vyraznéjsi
ovalné, kulaté, laluckovité nebo nepravidelné utvary kontrastné vystupujici
nad okolni tkan prsu. Co se tyka jejich hranic, tak pokud jsou nevyrazné
a neurcité, je vétsi pravdépodobnost zhoubnosti nez hranice vyrazné vyme-
zené. Tato skuteénost souvisi s faktem, ze rozrustajici se nador vétsinou své
pevné hranice postupneé ztraci.

Dalsim identifikatorem mozného rakovinotvorného bujeni jsou malé kousky
vapniku vyskytujici se v prsou, zvané kalcifikace. Na mamogramu jsou vidét
jako drobné svétlé tecky ruznych velikosti a tvaru. RozlisSovacim znakem je
tvar, pocet, velikost a rozprostieni po mamogramu. Hlavnim identifikatorem
je, ze jsou obvykle velmi malé 0.1 az 1 mm a v prumeéru okolo 0.3 mm. Proto
mohou byt snadno prehlédnuté z duvodu prekryvu tkani. Pokud je pozadim
pravé hutna tkan je velmi obtizné tyto c¢astecky detekovat. Nékdy jsou také



odstranény jako Sum, pokud se malo lisi od podkladu.

C 0009 1.RIGHT MLO

Obréazek 2.1: Ukazka oznaceného nadoru na mamogramu z databaze DDSM
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3 Computer aided detection
systems (CAD)

CAD systémy byly vyvinuty na pomoc radiologum pii detekci rakoviny prsu
ze snimku ziskanych napiiklad z mamografu. Tyto systémy jsou schopny
odhalit abnormality v mamogramu, které ¢asto nemusi byt zachytitelné lid-
skym okem. Funguji jako tzv. druhy ctenar, pficemz findlni rozhodnuti je
stale na radiologovi, ktery se analyze vénuje.

Dalsim duvodem pro zavedeni CAD systému je fakt, ze z tisice snimku
analyzovanych radiologem jsou karcinogenni pouze tii az c¢tyti. Tato ab-
normalita muze byt proto snadno opomenuta. Divodem netuspésného roz-
hodnuti radiologa byva piehlédnuti nebezpecného snimku v 10 % az 30 %
pripadu [11].

3.1 Detekce podezrelé tkané

Radiologové charakterizuji nddor dle tvaru a rozpéti. Podezreld tkan (spicu-
lated mass) je ¢ast tkdné s hroty nebo body na povrchu, kterd ale neni dia-
gnostikovana jako zhoubna, ale pouze podeziela. Je charakteristickd ¢arami
tahnoucimi se po okrajich této tkané.

Veétsina programu na urceni podezielych tkani je slozena ze dvou ¢asti:

1. detekce podezrelych tkani,

2. klasifikace.

3.1.1 Detekce

Prvni faze je ptipravena tak, aby zachytila vSechny podezielé snimky i za
cenu velkého mnozstvi falesné pozitivnich nalezti — tedy ndalezu, které ozna-
¢ime mylné jako rakovinu. Automaticky pocitame s tim, ze klasifikace bude
pracovat pravé na selekci téchto falesné pozitivnich nalezu.
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Rozlisujeme dva zakladni algoritmy pro detekci podezielych oblasti, Pixel-
based a region based detection.

Pixel-based detection V téchto metodach jsou priznaky ziskdvany ze
sousedstvi kazdého pixelu a nasledné klasifikovany. Toto muze byt provedeno
dezrelé pixely seskupovany do spolu propojenych regionédlnich skupin. V za-
sadé pouze zduraznime podezielé oblasti, klasifikace probiha v dalsi fazi.
Mezi tyto metody patif naptiklad algoritmus ALOE [4], ktery je zalozeny na
lokalni orientaci hran. Jedna se o vyuziti informace, ze v normélnim ptipadé
jsou struktury vedeny od bradavky k hrudniku, ale podezrelé oblasti mohou
tento trend ménit.

Nad touto skupinou vzniklo nékolik modifikaci. Piikladem je algoritmus,
ktery se snazil detekovat hvézdicovité tdtvary (vime, Ze nejcastéjsim tvarem
zhoubného nadoru je pravé hvézdicovity tvar). Pro klasifikaci se nasledné
pouzivaji velmi jednoduché algoritmy. Hlavni vyhodou je pocet vzorku pro
trénovani, ktery neni prilis vysoky.

Region based detection Nejdiive extrahujeme podeztelé ¢asti mamo-
gramu tzv. ROI pomoci segmentace nebo filtrovani (DWCE [9], DoG [10]).
Ptiznaky jsou nésledné vybrany pro kazdy region zvlast’ a klasifikovany.
Dané priznaky jsou navrzeny tak, aby zaznamenaly dulezité informace jako
tvar nebo texturu. Vyhodou je znalost prostorové informace a mensi vypo-
¢etni ndrocnost [11].

Nevyhodou zminénych algoritmt je nemoznost zacilit na vSechny veli-
kosti podeztelych oblasti.

3.1.2 Klasifikace

Klasifika¢ni algoritmus je schopen pfi spravném nastaveni rozdélit dané mno-
ziny dle jejich charakteristickych parametri. V tomto pripadé bude klasifi-
kator rozhodovat, zda je priznakovym vektorem, ziskanym z mamogramu
metodou pro detekci, zachycena rakovina. Pro tlohu mohou byt pouzity
rozmanité klasifikatory jako SVM klasifikator nebo hluboka neuronova sit’.
Podrobnéji se konkrétnim klasifikaénim algoritmtim budeme vénovat v ka-
pitole 5.
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3.2 ﬂspéénost jinych aplikaci

Préci lze nejvice srovndvat s podobnou aplikaci jako je to v [8], kde byly
pouzity metody LBP a klasifikac¢ni algoritmus SVM.

Uspésnost komerénich CAD systémiu podle [11]:

1. R2 Technology je prvni komeréni firma vyvinuvsi CAD systém, ktery
vznikl v tomto odvétvi. Podezielou tkan oznacuje hvézdickou a kalci-
fikace trojuhelnikem. Detekce kalcifikaci je provadéna s 98,5% uspeés-
nosti. U podezielé tkdné je tispésnost 85,7 %.

2. Intelligent Systems Software a jeji MammoReader dosahuje tspés-
nosti okolo 89,3 %.

3. Firma CADx Medical Systems pracuje na nastroji SecondLook,
ktery ma sensitivitu 85 % (uspésnost odhaleni karcinomu/celkovy po-
cet podeztelych 16z{) a je schopen odhalit 26,2 % piipada 24 mésica
pred diagnostikovanim rakoviny.

3.3 Databaze mamogramu

K dispozici je nékolik datovych mnozin obsahujicich snimky ziskané jako
vysledek ruznych vyzkumnych projektu.

3.3.1 Digital Database for Screening Mammography
(DDSM)

DDSM [2, 3] je nejvétsi zndma databédze snimku obsahujici aktudlné 2620
mamogramu z nékolika instituci. Snimky jsou rozdélené do tii zakladnich
skupin — zhoubné nadory (maligni nddory), nezhoubné nadory (benigni né-
dory) a normélni snimky. Normélnich snimku je v databézi 695, benignich
1011 a malignich 914. Obrézky jsou ve formatu .1jpeg, ktery je nizkoztra-
tovy, k dostani je vsak i databaze prevedena do formatu .png. Dataset vznikl
piimo pro vyzkumné aktivity v této oblasti.
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3.3.2 MiniMammographic Database (MIAS)

MIAS [12] je dalsi rozsifend mamografickd databdze v které muzeme na-
jit 322 mamogramu o velikosti 1024 x 1024 pixelu ve formatu .pgm. Tento
format je urcen pro rychlou praci s obrazky ve stupnich Sedi. Snimky jsou
rozdélené na sedm skupin, dle typu diagnézy [12].

Obréazek 3.1: Ukazka obrazku z databdze MIAS

3.3.3 Mammographic patches

Mammographic patches je datova mmnozina pro nekomercni pouziti, ktera
obsahuje 2796 snimku 128 x 128 pixelu ve formatu .png. Obrazky byly
vybrany z ruznych databézi jako je DDSM, MIAS, apod. a maji zachycovat
potencidlné nebezpecné snimky.
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4 Relevantni metody z oblasti
pocitacového vidéni

Pii zpracovani obrazku postupujeme nejcastéji timto zpusobem:

e predzpracovani,
e extrakce priznaku,

o Kklasifikace.

V nasledujicim textu si tento postup rozebereme v souvislosti s nasi lo-
hou.

4.1 Predzpracovani

Predzpracovani se v oblasti strojového uceni pouziva pro piipravu daného
objektu, v nasem ptipadé snimku, pro co nejsnazsi a nejpresnéjsi extrakci
priznaku (viz nasledujici kapitola 4.2). Predzpracovani muze mit podobu
filtrace parazitniho Sumu z obrazku, prahovani obrazku, nebo napriklad ruz-
nych operaci se signalem pro jeho lepsi zpracovani (vzorkovani, ruzné posuny
apod.).

Pro rentgenové obrazky se pii predzpracovani muze pouzit metoda hle-
dani nejvetsi kontury, protoze jak muzeme vidét na obrazku 3.3.2, ktery
pochazi z mamografu se jako na vétsiné rentgenovych snimku vyskytuje
desticka. Desticka podava radiologovi informaci o tom, jaké prso bylo sni-
mano a dalsi doplnujici informace. Tato desticka vsak pro dalsi zpracovani
snimku neni potfebnd a muze negativné ovlivnit vysledky klasifikace. Na
snimku je totiz navic a pro kazdy obrézek bude v jiné pozici. Pro dalsi praci
s celymi snimky tak bude muset byt informaé¢ni tabulka odstranéna.
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4.2 Lokalni obrazové deskriptory

Reprezentaci ziskanou pomoci lokalnich obrazovych deskriptoru nazyvame
priznakem a celou mnozinu metod zabyvajici se timto problémem meto-
dami extrakce priznaku. Priznak muze reprezentovat Sirokou skdlu objektu
jako je signal a nebo v nasem pripadé obrazek. Samotny ptiznak si pak
muzeme predstavit jako napriklad vektor reprezentujici urcity signal, pod-
statné je, ze s timto vektorem muzeme ddale velmi jednoduse pracovat a
také ho vhodné klasifikovat. Cim vhodnéjsi extrakei pfiznaku zvolime, tim
pravdépodobnéji dosahneme pii klasifikaci lepsich vysledku. U lokalnich ob-
razovych deskriptoru se zpravidla jako priznak pouzije histogram vyskytu
detekovanych vzoru.

4.2.1 Local Binary Pattern (LBP)

Metoda lokalnich bindrnich vzoru je deskriptor s nizkou vypocetni narocnosti
a nizkou citlivosti na zmény v osvétleni. Byl testovan v mnoha ruznych od-
vétvich, naptiklad jako deskriptor pro obrazy mozku ziskané magnetickou
rezonanci, deskriptor v oblasti uméni, rozpoznavani obli¢eju nebo rozpozna-
vani otisku prstu. Diky svym vlastnostem je to jeden z nejcastéji pouzivanych
lokalnich deskriptoru v medicinské informatice [8].

Zakladni LBP(8,2) operator ziskdme porovnavinim jasové intenzity
sousednich pixelu na mfizce 3 x 3, kde prochdzime kazdy pixel v mfizce a
porovnavame ho s pixelem centralnim Z,. Pfi porovnavani se budeme fidit
rovnici 4.1. Vysledkem je binarni reprezentace - vzor, pricemz stejny postup
opakujeme pro cely obrazek. Poté je spocitan histogram cetnosti vyskytu
vzoru, ktery je dale vyuzit jako priznakovy vektor.

2l 513|s 1
EQT| 8| g
2R3 4 BEy2
ip2|lalz)Qs
HEIENEAR Binary number;

11010000

Obrazek 4.1: Ukazka ziskani LBP operatoru [13]
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Dulezitou vlastnosti LBP je rota¢ni invariance - to znamena, ze se ne-
musime zabyvat ihlem natoceni obrazku, jak je pravé obrazek natoceny.
Diky této konstrukei se umime velmi dobte sousttedit na hrany, urcita mista
a body. Dalsi zajimavou vlastnosti je moznost zacilit jen na nékteré prvky
histogramu a uSettit tak pamét’. Selekci provedeme tak, ze vSechny vzory
obsahujici vice nez dva prechody z 0 na 1 nebo opacné vyradime [7].

oJxe

Obrazek 4.2: LBP(8,2) s porovnavanim sousedu po kruznici [6]

Dalsi modifikace muzou vzniknout pouzitim vhodného predzpracovani,
naptiklad pomoci Gaborova filtru.

4.2.2 Local Derivate Pattern (LDP)

Metoda LDP by méla byt na rozdil od LBP zaméfena na vétsi detaily, a
také zachycovat smérovou informaci. Stejné jako LBP je pak tato metoda
hojné pouzivana na rozpoznavani obliceju.

Konstrukci vzoru pro LDP prvniho fadu provadime pomoci ¢tyt rovnic
(4.2, 4.3, 4.4, 4.5). Kazdé pro jiné natoceni.

I4e(Zo) = 1(Zo) — 1(Zs) (4.2)
Lise(Zo) = 1(Zo) — 1(Z5) (4.3)
Looe (Zo) = 1(Zo) = 1(Z) (4.4)

L350:(Z0) = 1(Zo) — 1(Z1) (4.5)

LDP druhého adu je definovano dle rovnice 4.6.
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LDP(Zo) = [f(Io(20), IL(Z1)), F(Io(Z0), 10(Z2)) - . . F(Io(Z0), 14,(Z3))]
(4.6)

Pricemz f(-,-) povazujeme za bindrni kédovaci funkci, kterda urci kon-
krétni bity vysledného vzoru pomoci rovnice 4.7 sestaveného na zakladé rov-
nice 4.8.

szt ={ § o B w0 2 )
LDP*(Z) = [LDP(Z)|a = 0°,45°,90°,135°] (4.8)

4.2.3 Patterns of Oriented Edge Magnitudes (POEM)

POEM je obrazovy deskriptor pouzivany ve velké mite predevsim pro roz-
poznavani obliceju z duvodu jeho robustnosti.

Filter
decom: [ETERTTE
M‘. nd =
i
face gradient
mage image

un=oriented AEMIz Siagle POEM HS of FOEM
EMls mages

Obrazek 4.3: Ukdzka vystupu metody POEM u rozpoznavani obliceje [13]

Postup se skladéa z nékolika kroku, z nichz prvni je vypocteni gradientu
obrazku. Informace o orientaci gradientu je pro kazdy pixel diskretizovana na
rozsah 0—7 pfi bezznaménkové realizaci a m—2m u realizace znaménkové. Pro
kazdy pixel je gradientem 2D vektor, ktery reprezentuje m diskretizovanych
sméru a jejich velikost.

Druhym krokem je zahrnuti informaci o gradientu okolnich pixeli po-
moci urceni lokdlnich histogramu pro kazdou z bunék (definovdano na pro-
storu osmi okoli pro sttedovy pixel). V posledni ¢asti pouzijeme nad doposud
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ziskanymi daty metodu LBP. Vysledny priznak sestavime slozenim nasich m
smérovych orientaci.

, Ty A
o e

{a) Pucel (b} Spatal Magrinsdes "
arentied a0t umulatson i cell . ;
| * .. E !

jeh Caleulaton of Onented Magriude
based Sell’ simalarities n block

Obrazek 4.4: Postupnd konstrukce POEM operatoru [13]
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5 Klasifikace

Po tspésném pripraveni piiznaku, které reprezentuji zpracovany obréazek ob-
vykle pokracujeme klasifikaci. Klasifika¢ni algoritmus nadm umoznuje snimky
rozttidit do riuznych skupin podle specifickych vlastnosti priznaku. Predpo-
kladame tedy, ze pri vhodné extrakci priznaku budou ptiznaky kazdé z nami
definovanych skupin (v nasem piipadé snimky zasazené/nezasazené rakovi-
nou) rozdilné a pro pocitac tak oddélitelné.

Pro samotnou klasifikaci budeme pouzivat dva druhy klasifikatorti, me-
todu podpurnych vektoru (SVM) a vicevrstvy perceptron (MLP). Aby tyto
klasifikatory byly schopné tridy separovat, musime je nejprve ttidy naucit.
My zde pouzijeme uceni s ucitelem. Uceni probiha tak, ze jesté pred zahdje-
nim klasifikace jsou klasifikatoru predlozena tzv. trénovaci data (priznaky),
u kterych je nami pridana informace, do které ze skupin data patii. Obvykle
plati, ze ¢im vice klasifikator u¢ime tim bude kvalitnéji rozhodovat. To vSak
neni pravda vzdy, protoze muze dojit i k tzv. pretrénovani klasifikatoru, kdy
klasifikator svoje schopnosti separovani tiid ztrati. Tento jev je individudlni
pro kazdy klasifikator a je tieba védét, ze k néemu muze dojit. Dalsim nega-
tivnim vlivem pii velkém mnozstvi trénovacich dat je delsi doba trénovani
(uceni) klasifikdtoru.

5.1 Metoda podptirnych vektoru

SVM je hojné pouzivany klasifika¢ni algoritmus v oblasti strojového uceni,
pouziva se pro celou fadu tloh vzhledem ke svym vlastnostem a kratké
dobé trénovani. Nutno také zminit, ze klasifikdtor byl také uspésné pouzit
v ¢lanku [8], ktery byl pro tuto praci inspiraci.

Algoritmus je postaven na vybéru nadroviny (viz 5.1) s maximdlni se-
parabilni Gc¢innosti pro obé mnoziny, predpis pro nadrovinu muzeme vidét
v rovnici 5.1.

>1) Viclass A
< -—1) VZclass B



>
X4

Obrazek 5.1: Hledéni nadroviny klasifikatoru SVM [1]

Vzdalenost mnozin muzeme urcit pomoci vztahu z rovnice 5.2, kde po-
¢itame vzdalenost bodu od piimky (viz 5.1).

Obrazek 5.2: Nalezeni nadroviny klasifikdtoru SVM [1]
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Nakonec zbyva minimalizovat w a maximalizovat tak vzdalenost dvou
mnozin a tim padem i dosdhnout nejvétsi mozné separability. Tato tloha se
provadi pomoci tzv. Lagrangeovych multiplikdtoru.

5.2 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron je nejpouzivanéjsi neuronovou siti. Sit’ se sklada z vstupni
vrstvy, minimalné jedné skryté vrstvy a vrstvy vystupni. Jak uz nazev napo-
vidé, vstupni vrstva je umisténa na vstupu neuronové sité, vrstvy skryté jsou
umistény mezi vstupni a vystupni vrstvou. Vystupni vrstva je vrstvou po-
sledni a z kazdého neuronu, ktery se v ni nachazi, muzeme odecist konkrétni
hodnotu pro klasifikovanou tiidu. Na obrazku 5.2 muzeme vidét trojvrstvy
perceptron se vstupni vrstvou obsahujici 3 neurony, skrytou vrstvou o 5 neu-
ronech a vystupni vrstvou o 2 neuronech - budeme tedy klasifikovat tii ruzné
vstupy.

Hidden

Input

V=
/.

/Q

Obrazek 5.3: Neuronova sit’ [1]

Vsechny neurony umisténé v MLP jsou stejné, pricemz mohou byt spo-
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jeny s n ruznymi neurony z predchozi vrstvy a navazovat na m nésleduji-
cich neuronu v dalsi vrstvé (neurony ve skryté vrstvé). Hodnota na vstupu
neuronu je pocitdna jako suma vystupu z predchozi vrstvy (w;z;), které do
neuronu vchézeji s prictenim vdhové funkce 6 (na vstupu vaha wy a xg = 1),
viz rovnice 5.3. Vysledek je poté transformovan na zékladé aktivaéni funkce
5.4.

u = i(%xl +0) (5.3)

y=f(u) (5.4)

Aktivacni funkce mohou mit vice podob, mezi ty nejcastéji pouzivané
patii sigmoida (rovnice 5.5), hyperbolicky tangens (rovnice 5.6) a nebo ome-
zend linedrni funkce.

f0) = 1 (55)
f =S (5:6)
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6 Implementace

6.1 Vybrané metody

Po dohodé s vedoucim prace jsem se rozhodl, ze praci budu navazovat na jiz
funkéni program pro rozpoznavéani obliceju [5]. V programu byly z vétsi ¢dsti
integrovany metody obrazovych deskriptoru LBP, LDP a POEM, pficemz
chybéla klasifikacni ¢ast. Program neumél predzpracovat snimky z mamo-
grafu zpusobem, ktery by odstranil rusivé elemenety jako napiiklad desticku
ve snimcich. Proto byly do prace zahrnuty vSechny tii jiz implementované
deskriptory a bylo zapotiebi program adaptovat pro klasifikaci mamogramu.
Déle bylo nutné vytvorit ¢ast pro klasifikovani snimku, kde byly jako metody
pro klasifikaci zvoleny klasifikatory SVM a MLP pro velmi dobré vysledky
v ruznych aplikacich. Dalsim duvodem pouziti klasifikacniho algoritmu SVM
byl fakt, ze v ¢lanku, jimz je préce inspirovana, byl pouzit také.

Vzhledem k faktu, ze puvodni program byl napsan v jazyce C++ a po-
uzival knihovnu OpenCV, rozhodl jsem se v tom pokracovat. Sam jsem se
poté rozhodl pridat jesté knihovnu Boost C++.

6.2 Pouzité knihovny

6.2.1 OpenCV

OpenCV [1] je multiplatformni knihovna se zaméfenim na zpracovani ob-
razu, kterd je sitena pod BSD licenci. Je tedy mozné ji vyuzit i v komercni
sféte (az na nékolik mélo vyjimek, které jsou patentovany v USA). Kni-
hovnu muzeme vyuzit pii psani v jazyce C/C++, Java (i pro Android) a
nebo Python. Podporuje operaéni systémy Windows, Linux, iOS a Android.
Déle je velkou vyhodou vysoka mira optimalizace umoznujici velmi rychlou
praci nad velkym objemem dat a také univerzalnost. Zde je implemento-
vano mnoho zékladnich i pokroc¢ilych mechanismu pro zpracovani obrazu.
Pocet stazeni této knihovny prekrocil poc¢et 9 miliont a vzniklo proto mnoho
uzite¢nych néavodu jak s knihovnou pracovat. Zaroven je cela knihovna na
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oficidlnich strankach vyborné zdokumentovana.

6.2.2 Instalace OpenCV na OS Ubuntu 14.04 LTS

Budeme potiebovat knihovnu OpenCV ve verzi 2.4.11, a to z duvodu zpétné
nekompatibility ptivodniho programu s novéjsimi verzemi OpenCV.

V prvnim kroku stahneme pozadované instalaéni balicky OpenCV. Do ter-
minalového okna postupné zadame nésledujici ptrikazy.

sudo apt-get install build-essential

sudo apt-get install cmake git libgtk2.0-dev pkg-config
libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev

sudo apt-get install python-dev python-numpy libtbb2
libtbb-dev libjpeg-dev libpng-dev libtiff-dev
libjasper-dev 1libdc1394-22-dev

Nésledné naklonujeme zdrojové kédy OpenCV z repositére na Gitu. Webova
stranka s repositarem a verzi 2.4 se nachazi na odkazu nize.

https://github.com/Itseez/opencv/tree/2.4

Poté vytvorime slozku odkud spustime instalaéni soubory. Vstoupime do
slozky a v ni zaddame nasledujici piikaz.

cmake [<some optional parameters>] <path to the OpenCV
source directory>
Napriklad:
cmake -D CMAKE_BUILD_TYPE=RELEASE -D CMAKE_INSTALL_PREFIX=..
Nakonec v nasi instalacni slozce zadame posloupnost piikazu uvedenych nize.
make

sudo make install
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Zda instalace probéhla uspésné muzeme ovérit zadanim néasledujiciho pri-
kazu.

pkg-config opencv -libs

Po jeho zadani by se ndm méla ukézat nainstalovand verze OpenCV.

6.2.3 Boost C++ libraries

Druhou pouzitou knihovnou je Boost, ktera je stejné jako OpenCV pouzi-
telna pro vyzkumné i komeréni tcely a spustitelnd na operac¢nich systémech
Windows a Linux. Jedna se o balik knihoven pro implementaci nejruznéjsich
synchronizacnich prvku, vlaknové komunikace, apod. Ja jsem v praci pou-
zil knihovnu filesystem z duvodu prenositelné implementace pii vytvareni
adresatu.

6.2.4 Instalace Boost C++ na OS Ubuntu 14.04 LTS

Instalace knihovny je velmi jednoduchd, pro stazeni potfebnych knihoven
staci dodrzet nasledujici postup.

sudo apt-get install libboost-all-dev
Pro kontrolu nainstalované verze zadame nasledujici:

dpkg -s libboost-dev | grep ’Version’

6.3 Knihovna pro rozpoznavani obliceji

Knihovna [5] slouzila pro rozpoznavani obliceju. Byly zde implementovény
tfi typy lokélnich obrazovych deskriptoru (LBP, LDP a POEM). Pro klasi-
fikaci byly pouzity rizné druhy metrik. Dale byl implementovan geneticky
algoritmus.

26



6.4 Navrzeny systém pro automatickou iden-
tifikaci rakoviny

6.4.1 Architektura programu

Architekturu puvodniho programu se mi podafilo zachovat, takze rozdéleni
programu do logickych celku zustéva stejné jako v [5] (viz obrazek 6.4.1).

Utils
ParameterLoader ProcessingMethod
Measurement LBP LDP POEM

Obrazek 6.1: Architektura programu [5]

V nésledujicim bloku budou popsany implementované tiidy a zaroven zdu-

vvvvvv

e Utils - Ttida obsahujici predevsim funkce pro métreni doby béhu pro-
gramu (startTimeMeasure, stopTimeMeasureGetMs) a funkci pro nor-
malizaci histogramu (normalizeHistogram).

e ProcessingMethod - Rodicovska trida, kterda je poté tiidami LBP,
LDP a POEM oddédéna. Obsahuje spoletné metody pouzivané i v im-
plementacich potomku jako je na¢itani obréazku (LoadImageFromFile
AndSegmentate, LoadImageFromFile), které byly zménény v rdmci
této prace, predzpracovani daného obrazku (PreprocessImage) a kon-
strukce globalniho histogramu (ComputeGlobal Histogram).

e ParameterLoader - Ttida pro zpracovani konfiguracniho souboru. Ucho-
vava vSechny potiebné tdaje jako je cesta ke korenové slozce s daty,
pocty ROI, typ klasifikatoru, velikost prahu pro klasifikaci, typ snimku
a pro kazdou z metod lokalnich deskriptoru konkrétni nastaveni. Tyto
data poté pomoci nové implementovanych metod get (GetPositive
TrainDirPath, GetTypeOfClassificator, apod.) pouzivaji dalsi tfidy.
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e Measurement - Jednd se o tiidu pro klasifikaci. Nachazi se zde me-
tody, implementované v ramci této préace, pro oznaceni zpracovavanych
oblasti (IsInteresting), metody pro trénovani klasifikatoru (Train
Classifier) nebo pro samotnou klasifikaci (ComputeMLP, Compute-
SVM), funkce pro vypséani vysledku klasifikace (GetResults) ¢i funkce
pro experimentalni pokus s algoritmem K-means.

6.4.2 Nahravani obrazku

P1i spusténi programu se nejdiive nacte konfiguracni soubor (viz 6.4.6) po-
moci metody LoadParametersFromFile ve tfidé ParameterLoader. Tim
jsou programu zpristupnéna veskera nastaveni pomoci metod get, naptiklad
pocet ROI, préah dle kterého bude probihat klasifikace, typ klasifikatoru,
cesta ke kofenovému adresafi obsahujicim snimky (viz 6.4.7), atp. Dale jsou
vstupni parametry zpracovany ve tiidé Measurement funkci LoadFiles, kde
pomoci jiz zminénych metod pretizime funkci LoadFiles, ve které zavolame
funkci FillFileImages. Pro kazdy z datovych seti bude naplnéna jedna
proménnd typu std: :vector<FileImage> reprezentujici dany dataset na-
sledujicim zpusobem:

e positiveTrainSet - vSechny snimky ze slozky obsahujici pozitivni
trénovaci mnozinu,

e negativeTrainSet - vSechny snimky ze slozky obsahujici negativni
trénovaci mnozinu,

e positiveTestingSet - vSechny snimky ze slozky obsahujici pozitivni
testovaci mnozinu,

e negativeTestingSet - vSechny snimky ze slozky obsahujici negativni
testovaci mnozinu.

Pricemz o kazdém snimku je evidovdna informace o jeho jméné, indexu
v dané slozce a vektor vSech histogramu pro dany snimek (struktura Fi-
leImage).
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6.4.3 Predzpracovani

Predzpracovani probihd v metodé ProcessImage, ktera je implementovana
ve tiidé Measurement a je volana pro kazdy obrazek zvlast’. Na zaklade
informace o tom, zda se jednd o ROI nebo cely snimek z mamogramu se
odviji predzpracovani

e LoadImageFromFile - metoda volana pii zpracovani ROI, kdy se tento
obrazek pouze nacte,

e LoadImageFromFileAndSegmentate - zde je implementovana metoda
hledani nejvétsi kontury a zékladni prahovani pro odstranéni rusivych
elementu ve snimku.

Nésleduje funkce (LoadImageFromFile) pro predzpracovani obrazku im-
plementované jiz v praci puvodni. Zde se nachazi napiiklad gaussovské rozostieni
nebo gamma korekce. Néasleduje volani metod pro extrakei ptriznaki.

6.4.4 Extrakce priznaku

Extrakce priznaku je implementovana pomoci virtualni funkce ProcessI-
mage ze tiidy ProcessingMethod, protoze konkrétni metoda bude rozdilné
implementovana ve svém modulu

e LBP - tfida pro realizaci algoritmu LBP,
e LDP - tfida pro realizaci algoritmu LDP,

e POEM - tiida pro realizaci algoritmu POEM.

Tyto tridy zustaly zachovany z puvodni prace, pricemz vSechny histo-
gramy byly rozsiteny o informaci o své pozici z duvodu lepsi identifikace
daného segmentu a také ovéreni nové pridanych metod.

e K-means — v praci jsme se také pokusili vyuzit metodu k-means, pro
oznaceni potencidlné podezielych mist na snimku. Metoda je imple-
mentovana v modulu Measurement pomoci metody KMeans a jejimi po-
mocnymi funkcemi jsou ComputeCentroid, DetectChanges a Chan-
geColors, kterd umoznuje kontrolu spravnosti celého postupu diky
vykresleni zpracovavaného snimku a oznaceni rozdélenych mnozin.
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e Metoda detekce nevyznamnjch oblasti — déle nutno zminit jesté
metodu pro oznaceni casti, které skutecné chceme trénovat, popiipadeée
klasifikovat. Ve snimcich (ROI nevyjimaje, ale v malém zastoupeni)
nachézi prazdnd mista (Cerné plochy bez informace), kterd by zhorsila
vysledky klasifikdtora MLP a SVM. Pro oznaceni a vyjmuti z dalsitho
zpracovani pouzivame funkci isInteresting. Ta za predpokladu, ze
v daném segmentu, nad kterym je vypocten histogram, najdeme v ob-
razku cernou plosku, plosku detekuje. Nasledné je nakonec histogramu
zafazena -1 a tento histogram uz dale neni zpracovan, jinak zaradime
na konec 1.

6.4.5 Klasifikace

Pro trénovani klasifikatoru je implementovana funkce TrainClassifier z mo-
dulu Measurement, pficemz je v téle metody naplnéna matice trainingMat-
Temp pozitivnimi a negativnimi trénovacimi daty, které jsou poté prekonver-
tovany do vhodného formétu pro klasifikator a ulozeny do matice training-
Mat. Nasledné je naplnéna matice labels dle poc¢tu pozitivnich a negativnich
vzorkt hodnotami -1 pro pozitivni, 1 pro negativni snimky. Po této
akci se na zakladé zvoleného typu klasifikatoru v konfiguraé¢nim souboru
zavola funkce

e TrainSVM - pro trénovani klasifikatoru SVM,

e ComputeSVM - pro testovani klasifikatoru SVM,

e TrainMLP - pro trénovani klasifikatoru MLP,

e ComputeMLP - pro testovani klasifikdtoru MLP.

Vracené vysledky nésledné ulozime do proménné vectors0fThreshs typu

std: :vector<double>, kterou predame funkci GetResults. Tato funkce uz
pouze vypise vysledky klasifikace.

6.4.6 Konfigurac¢ni soubor

V nasledujici ¢asti se budeme vénovat popisu konfiguracniho souboru, kde
jsem se snazil zachovat strukturu z predchozi prace. Formét zapisu parame-
tru vypada nasledovné
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nazev parametru=hodnota parametru
Naprtiklad: rootDirectory=/home/michal/data/patches
Pro psani komentaiu slouzi znak ";".

Nyni se podivame na volitelné parametry, které lze do konfiguracniho sou-
boru uvést pro nastaveni programu

e usedMethod=<int> — parametr pro vybér typu obrazového deskriptoru

(0 = LBP, 1 = LDP, 2 = POEM),

e rootDirectory=<string> — cesta ke kofenovému adresaii obsahuji-
cimu trénovaci a testovaci mnoziny snimku (viz kapitola 6.4.7),

e extension=<string> - znaci piiponu, kterou maji zpracovavané snimky,

e number0fPositiveR0Is=<int> — pocet ROI mezi pozitivnimi tréno-
vacimi daty,

e number0fNegativeROIs=<int> — pocet ROI mezi negativnimi tréno-
vacimi daty,

e numberOfTestsNegativeROIs=<int> — pocet ROI mezi negativnimi
testovacimi daty,

e numberOfTestsPositiveR0Is=<int> — pocet ROI mezi pozitivnimi
testovacimi daty,

e typeOfClassificator=<int> — parametr pro vybér klasifikdtoru (0 =
SVM, 1 = MLP),

e threshForClassification=<int> — minimalni pocet lokalnich histo-
gramu, aby byl snimek oznacen jako zasazeny.

Zde konci vycet zakladnich parametru, které nejsou spjaty s nastavenim
konkrétniho obrazového deskriptoru. Pro nastaveni LBP pouzivame

e lbpParameters.useUniformBinsOnly=<int> - informace o tom, zda
se maji (hodnota 1) nebo nemaji (hodnota 0) pouzivat uniformni vzory,

e lbpParameters.gridSize=<int> — velikost mfizky, ktera rozdéli sni-
mek pro vypocet lokdlnich histogramu.
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Pti pouziti LDP nastavujeme tyto proménné

e ldpParameters.useUniformBinsOnly=<int> — informace o tom, zda
se maji (hodnota 1) nebo nemaji (hodnota 0) pouzivat uniformni vzory,

e ldpParameters.gridSize=<int> — velikost miizky, ktera rozdéli sni-
mek pro vypocet lokalnich histogramu,

e ldpParameters.order=<int> — fad metody.

Pro POEM je parametru z duvodu vétsi slozitosti metody nejvice

e poemParameters.useUniformBinsOnly=<int> — informace o tom zda
se maji (hodnota 1) nebo nemaji (hodnota 0) pouzivat uniformni vzory,

e poemParameters.gridSize=<int> — velikost mfizky, kterd rozdéli sni-
mek pro vypocet lokédlnich histogramu,

e poemParameters.gradientOrientationCount=<int> — parametr ur-
¢ujici pocet orientaci gradientu,

e poemParameters.gradientType=<int> — typ gradientu (0 = 2D filtr,
1 = Scharruv operator, 2 = Sobeluv operator),

e poemParameters.gradientSignedRepresentation=<int> — urcuje po-
uziti neznaménkové (hodnota 0) nebo znaménkové (hodnota 1) repre-
zentace gradientu,

e poemParameters.cellSize=<int> — ¢tvercové okoli pro stiedovy pi-
xel,

e poemParameters.blockSize=<int> — polomér kruznice na které je po-
uzita metoda LBP v zavérecné fazi vypoctu POEM,

e poemParameters.useBilinearInterpolation=<int> —informace o tom,
zda nebude pouzita bilinedrni interpolace (hodnota 0) nebo bude po-
uzita bilinedrni interpolace (hodnota 1),

e poemParameters.tauConst=<float> — parametr vyrovnavajici stabi-
litu v obrazku.
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6.4.7 Trénovaci a testovaci soubory

V konfiguraénim souboru se dédle nastavuje cesta ke kofenovému adresari
s datovymi sety. V adreséari oznaceném jako rootDirectory je vyzadovana
nasledujici struktura adresaru, které budou prochazeny

train_negative - adresar pro negativni trénovaci snimky;,

train_positive - adresar pro pozitivni trénovaci snimky;,

test_negative - adresal pro negativni trénovaci snimky,

e test_positive - adresafr pro pozitivni trénovaci snimky.

Pokud tomu tak nebude program skoné¢i chybovou hlaskou.

michal@mmedek-pc:~/NetBeansProjects/data$ tree patches -L 1
patches
test_negative

test_positive
train_negative
train_positive

Obrazek 6.2: Ukazka adresafové struktury (rootDirectory je v tomto pii-
padé adresar patches)
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7 Provedené experimenty

V této kapitole se budeme vénovat popisu provedenych experimentu. Expe-
rimenty jsou popsany v nasledujicim poradi:

e hledani optimalni velikosti mtizky operatoru LBP pro oba klasifika-
tory,

e hledani optimalni velikosti mtizky a fadu metody LDP pro oba klasi-
fikatory.

Diky témto experimentum jsme schopni urcit optimalni nastaveni metod
obrazovych deskriptort pii zdkladnim nastaveni klasifikatoru. Dale pouzi-
jeme takto nastavené parametry a budeme pokracovat optimalizaci vykonu
klasifikdtoru:

e analyza velikosti prahu pro MLP s pouzitim metody LBP,

e analyza velikosti trénovaci mnoziny pro LBP v zéavislosti na poctu
iteraci pro klasifikator MLP,

e analyza poc¢tu neuronu ve skryté vrstvé MLP pro metodu LBP,
e analyza velikosti prahu pro MLP s pouzitim metody LDP,

e analyza velikosti trénovaci mnoziny pro LDP v z&avislosti na poctu
iteraci pro klasifikator MLP,

e analyza poctu neuronu ve skryté vrstvé MLP pro metodu LDP,
e analyza velikosti prahu pro SVM s pouzitim metody LBP,

e analyza velikosti prahu pro SVM s pouzitim metody LDP.

Pro klasifikdtor SVM dalsi optimalizaci provadét nebudeme, protoze je
pouzito automatické trénovani.
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7.1 Nastaveni parametra obrazovych deskrip-
toru

Nejdiive se budeme vénovat hledani optimélnich parametru pro nastaveni
metod lokalnich obrazovych deskriptoru se zakladnim nastavenim klasifika-
toru.

Pti vyhodnocovéani efektivity metody klasifikatorem jsme jako velicinu
slouzici k popsani kvality téchto metod a nastaveni daného klasifikatoru
pouzili uspésnost (rovnice 7.1) a F-miru (rovnice 7.2).

Acc= (tp+tn)/(tp+tn+ fp+ fn) (7.1)

Kdy jako Acc znacime uspésnost, jako tp znacime true positives snimky
(vyhodnocené jako pozitivni a pozitivnimi jsou). Déle se v rovnici nachézi
tp, tedy true negatives snimky (negativni a taktéz byly zarazeny do spravné
tfidy). Na druhé strané méme snimky zatazené nespravné a to fp (false
positives) — snimky nespravné oznacené jako pozitivni a také fn (false ne-
gatives) — snimky nespravné oznacené jako negativni, kterych bychom se
v této uloze chtéli obzvlasté vyhnout. Klasifikace mamogramu jako falesné
negativniho by znamenala piehlédnuti pravdépodobného nadoru u pacienta.

F,, =2-pr-rec/(pr+rec) (7.2)

Pro oznaceni F-miry jsme v tomto ptipadé pouzili F,, pricemz neznamou
pr, nebo-li presnost (precision) ziskdme pomoci vztahu v rovnici 7.3. Druhou
neznamou je rec - uplnost (recall) pro jeji vypoéet vychazime ze vztahu
v rovnici 7.4.

pr=tp/(tp+ fp) (7.3)

rec =tp/(tp + fn) (7.4)
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7.1.1 Nastaveni parametra LBP

Jako prvni bude testovan algoritmus LBP z duvodu jeho jednoduchosti.
Dalsim duvodem je skutecnost, ze pokud by LBP operator dosahoval $pat-
nych vysledku, dalsi metody na tom pravdépodobné nebudou o moc lépe,
protoze jsou sofistikovanéjsi a mély by dosahovat lepsich vysledku. Mezi na-
stavitelné parametry u LBP patii 1bpParameters.useUniformBinsOnly a
lbpParameters.gridSize. Jako prah urcujici u snimku skutecnost, zda jsou
nebo nejsou zasazené, budeme volit pomeér vyjadieny v rovnici 7.5, kdy bu-
deme prochdzet ruzné velikosti prahu (krok 0.05) a kontrolovat vysledky.
Nejlepsi vysledek bude poté zahrnut do méreni. Vypocet tohoto prahu byl
pouzit z duvodu stejné velikosti ROI a snazsimu méfeni, ddle bude nahrazen
prahem znacicim pocet zasazenych lokédlnich histogramu. Zjednoduseni ex-
perimentu spociva v tom, ze u relativniho prahu nam nekomplikuje méreni
fakt, ze pfi ruzné velikosti miizky dostaneme rizny pocet extrahovanych pii-
znaki. Pro trénovani bude pouzito 100 pozitivnich a 100 negativnich ROI
a pro potieby testovani pouzijeme mnozinu ¢itajici 1000 pozitivnich a 1000
negativnich ROI z databaze, ktera vznikla na nasi fakulté v ramci jednoho
z projektu. Databaze se sklada z ROI o velikosti 128 x 128 pixelu ve formatu
.png a obsahuje 14 842 negativnich a 2 797 pozitivnich snimku, které byly
ziskany z databéazi uvedenych v sekci 3.3.

prah = PPH/(PPH + PNH) (7.5)

Kde jako PP H znacime pocet pozitivnich lokalnich histogramu na snimku
a jako PN H pocet negativnich priznaku.

Klasifikdtor MLP byl nastaven na hodnoty doporucené v [1] a jeho op-
timalizaci se budeme vénovat dédle (viz sekce 7.2). Pro klasifikdtor SVM
byla pouzita metoda automatického hledani idealniho nastaveni train_auto
z knihovny OpenCV a pouzili jsme linearni jadro. Automatické nastaveni
bylo pouzito také z duvodu, ze SVM klasifikator byl velmi citlivy na zmény
v datech, a tak by napfiklad pfi kazdé zméné velikosti miizky musel byt
klasifikdtor znovu prenastaven, abychom dosahli dobrych vysledku.

Prvni experiment byl proveden pomoci metody LBP a pouziti klasifi-
katoru MLP se snahou najit idedlni velikost miizky pro vypocet lokalnich
histogram1.
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Obréazek 7.1: Graf metody LBP znazornujici zavislost uspésnosti a F-miry
na velikosti miizky pii pouziti klasifikatoru MLP

Graf jasné ukazuje, ze pri zmensujici se velikosti mfizky m& neuniformni
varianta stale stabilni vysledky, pficemz se uniformni varianta zhorsuje. Nej-
lepsich vysledku se ndm pro metodu LBP a klasifikator MLP podarilo do-
sahnout u uniformni varianty pii velikosti miizky 24 pixelu.

Pokracovali jsme stejnymi experimenty pro klasifikator SVM.
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Obréazek 7.2: Graf metody LBP znazornujici zavislost uspésnosti a F-miry
na velikosti miizky pii pouziti klasifikatoru SVM

Zde muzeme pozorovat opét lepsi vysledky pro uniformni variantu LBP.
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Dobré vysledky jsou vSak velmi nevyrovnané a dochézi k vyraznym pro-
padum, které mohou byt zpusobeny rozdilnou kvalitou natrénovani klasifi-
katoru. U neuniformni varianty stoji za povSimnuti lepsi stabilita. Nejvyssi
uspésnosti a F-miry jsme dosahli s velikosti mtizek 20 a 32 pixelu. Vysledky

vvvvvv

F-mira jsou na tom procentualné velice podobné.

7.1.2 Nastaveni parametra LDP

Od metody LDP ocekavame zlepseni vysledku, které jsme jiz ziskali pomoci
metody LBP. Ocekavanou negativni vlastnosti je velkd nevyrovnanost vy-
sledku [5] v kombinaci se slozitym nastavenim idedlnich parametru i pfesto,
ze oproti predchozi metodé pribude parametr pouze jeden a to ldpPara-
meters.order, ktery urcuje fdd metody LDP. Obdobné jako u LBP pak
budeme nastavovat pouziti uniformnich vzort (1dpParameters.useUniform
BinsOnly) a velikost mfizky (1bpParameters.gridSize). Prah a trénovaci
mnozinu pouzijeme pro tento experiment stejné jako pii hledani optimalniho
nastaveni LBP.
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Obrézek 7.3: Graf znazornujici zavislost F-miry pfi pouziti metody LDP na
velikosti miizky pii pouziti klasifikatoru MLP

Nejlepsich vysledku se ndm podarilo doséhnout u LDP tretiho fadu a to
pro uniformni variantu. Muzeme si také vsimnout, ze se od ¢tvrtého radu
vysledky zhorsuji. Z duvodu klesajici F-miry a velké casové naroc¢nosti bylo
od méreni pro neuniformni varianty vyssich rada upusténo.
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Pokracovali jsme experimenty s klasifikatorem SVM, kde jsme nejlepsich
vysledku dosahli pti pouziti uniformni varianty LDP pfti velikosti miizky 40
pixelu a tadu 2.
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Velikost rastru

Obréazek 7.4: Graf znazornujici zavislost F-miry pfi pouziti metody LDP na
velikosti miizky pii pouziti klasifikatoru SVM

7.2 Optimalizace klasifikatoru

Po nastaveni velikosti miizky u metod obrazovych deskriptoru jsme se zameé-
fili na optimalizaci klasifikatoru. Tento postup jsme zvolili, protoze pokud
bychom postupovali opa¢né mohlo by se stat, ze bychom sice nasli opti-
malni nastaveni klasifikatoru pro urcitou velikost miizky. Pokud by vsak
bylo nastaveni mtizky $patné, nikdy bychom tak kvalitnich vysledku nedo-
sahli. Proto jsme nejdtive nasli optimalni velikost mfizky a nyni se budeme
vénovat optimalizaci klasifikatoru.

7.2.1 Nastaveni parametri MLP

Dalsi experimenty jsme provedli z duvodu nalezeni optimalni velikosti prahu
— poctu pozitivnich histogramu ve snimku. Z ptedchozich vysledku jsme zvo-

vvvvvv

této velikosti a budeme ho pouzivat i déle (LbpParameters.gridSize=24).
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Obrazek 7.5: Graf znazornujici zavislost ispésnosti a F-miry pii pouziti me-
tody LBP na velikosti prahu pti pouziti klasifikatoru MLP

Pro metodu LBP jsme nejkvalitnéjsi klasifikace docilili pfi nastaveni
prahu na 12 nalezenych pozitivnich lokalnich histogramu. Pti vyssim po-
¢tu bude pocet falesné pozitivnich chyb vyznamné vyssi. V dalsich méreni
s klasifikdtorem MLP budeme pro metodu LBP pouzivat nastaveni prahu
na 12 pozitivnich ndlezu (threshForClassification=12).

Nasledovala skupina experimentu, kdy jsme zjist’ovali zavislost vysledku
na velikosti trénovaci mnoziny a poctu iteraci klasifikatoru. V tabulce 7.1
jako PI znacime pocet iteraci klasifikatoru uvedenych v prvnim sloupci a
jako PT pocet trénovacich vzorku pro kazdou z mnozin (pozitivni trénovaci
a negativni trénovaci vzorky). Tabulka ukazuje, Ze v nékterych pripadechdo-
chazi k pretrénovani klasifikatoru (viz sekce 5), kdy pii vétsim poétu iteraci
a vetsi trénovaci mnoziné dochazi k namétreni horsich vysledku. Jev je nej-
lépe pozorovatelny pii velikosti mnoziny nad 500 vzorku. Nejlepsich vysledku
jsme dosahli pii velikosti trénovaci mnoziny ¢itajici 100 vzorku a pii poctu
500 iteraci.

40



Tabulka 7.1: Zavislost vysledku na poctu iteraci a velikosti dat pro metodu

LBP a klasifikator MLP
PI PT L 50 75 100 200 300 500 1000 1750

Acc | 0.633 0.772 0.843 0.871 0.870 0.908 0.820 0.744
1 F, 10.723 0.795 0.850 0.872 0.870 0.910 0.791 0.668
pr | 0580 0.721 0.811 0.863 0.868 0.888 0.938 0.950
rec | 0.960 0.885 0.893 0.882 0.871 0.933 0.684 0.514
Acc | 0.872 0.909 0.901 0.893 0.892 0.909 0.886 0.744
10 F, 10880 0910 0.897 0.893 0.886 0.886 0.881 0.668
pr | 0826 0.897 0.932 0.889 0.938 0.929 0.919 0.950
rec | 0.943 0.924 0.865 0.897 0.840 0.886 0.845 0.514
Acc | 0.866 0.907 0.906 0.875 0.841 0.773 0.820 0.746
100 F, | 0874 0908 0.907 0.869 0.821 0.723 0.791 0.671
pr | 0.824 0.890 0.900 0.912 0.939 0.928 0.938 0.951
rec | 0.930 0.928 0914 0.829 0.729 0.592 0.684 0.518
Acc | 0.866 0.907 0.915 0.836 0.760 0.680 0.820 0.744
500 F, | 0874 0908 0.916 0.815 0.697 0.552 0.791 0.668
pr | 0824 0.890 0.904 0.933 0.945 0.919 0.938 0.950
rec | 0.930 0.928 0.929 0.723 0.551 0.395 0.684 0.514
Acc | 0.866 0.907 0915 0.829 0.736 0.672 0.820 0.744
1000 F, | 0874 0.908 0.916 0.805 0.655 0.535 0.791 0.668
pr | 0824 0.890 0.904 0.934 0.945 0.920 0.938 0.950
rec | 0.930 0.928 0.929 0.708 0.501 0.378 0.684 0.514

Experimentem pro zkvalitnéni klasifikace byla analyza vlivu poc¢tu neu-
ronu ve skryté vrstvé na vysledek rozpoznavani. V nasem piipadé se jednalo
spise o ovéreni pravidla ze vzorce 7.6. Pouzili jsme uniformni metodu LBP
z duvodu lepsich vysledku a pro ni dostali ¢islo 30, které bylo pouzito jako
referen¢éni bod (viz nésledujici graf), kde je vidét, ze pravidlo ¢dstecné za-
fungovalo (pfi po¢tu 15 neuronu jsme dostali o tisicinu lepsi vysledek). Graf
jsme ziskali pti doposud zjisténém idedlnim nastavenim klasifikatoru (100
trénovacich vzorku a 500 iteraci).

41



0.94

0.93
0.92
0.91

0.9
0.89

0 | 8 8 | ;r;ﬂ;r;r;r;ﬂ;r;l I I I
15 20 25 30 35 ® )

Kvantita - neurony

Obrazek 7.6: Graf znazornujici zavislost vysledkii na po¢tu neuronu ve skryté
vrstvé klasifikace pro metodu LBP

pocet neuront = (pocet vstupt + pocet vystupu)/2 (7.6)

Nastaveni klasifikatoru pro metodu LDP probihalo stejné. Nejdiive jsme
se pokusili najit nejvhodné;jsi velikost prahu pro klasifikaci a nasledné sledo-
vat zavislost vysledki na velikosti testovaci mnoziny a poctu iteraci.
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Obréazek 7.7: Graf metody LDP znézornujici zavislost tspésnosti a F-miry
na velikosti prahu pii pouziti klasifikatoru MLP
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Graf 7.7 ukazuje, ze pro metodu LDP je optimalni velikost prahu rovna
13 (threshForClassification=13). Dalsi nastavené parametry pro tento
experiment byly ldpParameters.order=3, ldpParameters.gridSize=24 a
ldpParameters.useUniformBinsOnly=1. Graf se chova dle oc¢ekavani, pfi-
¢emz pii postupném zvétSovani prahu pro zachycené histogramy F-mira a
uspésnost stoupa az do bodu, kdy zac¢ina dochézet ke klasifikaci zasazenych
snimku jako snimku nezasazenych a kfivka uspésnosti i F-miry za¢ina po-
zvolna klesat.

Nasleduje tabulka pro zachyceni vztahu mezi poctem iteraci, velikosti
trénovaci mnoziny a F-mife. Nékteré hodnoty nebyly vypocitany z duvodu
jiz potvrzeného pretrénovani klasifikatoru. Vysledky jsou velmi podobné jako
u metody LBP s tim rozdilem, ze zde vede k vyssi F-mite mensi pocet iteraci
a to i na mensich trénovacich mnozinach.

Tabulka 7.2: Z&avislost vysledku pro metodu LDP a klasifikdtor MLP na

poctu iteraci a velikosti dat
PI PT L 50 75 100 200 300 500 1000 1750

Acc | 0.836 0.8555 0.894 0.908 0.895 0.908 0.916 0.915
1 F, 0835 0.854 0888 0.906 0.890 0.906 0.914 0.913
pr | 0840 0.862 0941 0.921 0.935 0.929 0.932 0.929
rec | 0.831 0.846 0.841 0.891 0.849 0.883 0.897 0.898
Acc | 0904 0.910 0.932 0919 0.899 0.918 0.912 0.911
10 F, 10902 0905 0.929 0917 0.895 0.914 0.909 0.908
pr (0918 0.958 0.969 0939 0.923 0.951 0.932 0.934
rec | 0.886 0.857 0.893 0.895 0.869 0.880 0.888 0.883
Acc | 0917 0.921 0922 0918 0.895 0.923 — —
100 F, 10915 0919 0921 0917 0.892 0.920 — —
pr 10928 0938 0.930 0.922 0.922 0.957 — —
rec | 0.903 0900 0913 0912 0863 0.886 — —
Acc | 0917 0.921 0922 0918 — — — —
500 F, 10915 0919 0921 0917 — — — —
pr 10928 0.938 0930 0922 — — — —
rec | 0.903 0900 0913 0912 — — — —
Acc | 0917 0.921 0922 — — — — —
1000 F, 10915 0919 0921 — — — — —
pr 10928 0938 0930 — — — — —
rec | 0.903 0900 0913 — — — — —
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Poslednim experimentem pro klasifikaitor MLP bylo nalezeni optimalniho

poctu neuronu ve skryté vrstve, tedy ovéreni vzorce 7.6 i pro metodu LDP.
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Obrazek 7.8: Graf znazornujici zavislost vysledku pro metodu LDP na poctu

neuronu ve skryté vrstve

Diky grafu muzeme ztetelné vidét, ze se nam podafilo potvrdit vysledek

vzorce, pricemz byl vychozi pocet neuronu v tomto pripadé roven 118.

7.2.2 Nastaveni parametra SVM

Nasledujici graf zobrazuje optimalizaci nastaveni prahu pro klasifikator SVM.

Byla pouzita mrizka o velikosti 20 pixelu, ktera prinesla nejlepsi vysledky

v predchozim meéreni. Muzeme vidét, ze nejlépe klasifikator funguje pii po-

uziti prahu 14, dosahuje zde totiz nejvyssi hodnoty F-mira a tspésnost je

také jedna z nejvyssich. Jako nejlepsi se zde jevi prah o poctu 14 pozitivné

oznacenych lokalnich priznaku.
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Obréazek 7.9: Graf znazornujici zavislost uspésnosti a F-miry na velikosti
prahu pfi pouziti klasifikdtoru SVM a metody LBP

Vzhledem k tomu, Ze pro nastaveni parametru klasifikatoru pouzivame

metodu train_auto, kterd by veskeré zavislosti na trénovaci mnoziné ¢i po-

¢tu iteraci zkreslovala, neni na misté sestavovat stejnou tabulku jako v pii-

padé MLP. Zbyva posledni experiment a to zjisténi optimalniho prahu pro
metodu LDP. Pro méfeni jsme pouzili mrizku o velikosti 40 pixelu, kterou

jsme zvolili pii predchozich experimentech. Na nasledujicim grafu muzeme

vidét, ze idealni prah vychazi na 5 pozitivnich lokalnich priznaki.
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Obréazek 7.10: Graf znazornujici zavislost uspésnosti a F-miry na velikosti

prahu pii pouziti klasifikatoru SVM a metody LDP



7.3 Experimentalni pouziti k-means

Jako rozsitujici experiment byl v praci implementovan algoritmus k-means.
Vize byla takovéd, ze algoritmus zajisti rozdéleni piiznakovych vektoru v po-
dobé lokalnich histogramu do nékolika kategorii znichz pravé jedna budou
priznaky reprezentujici zasazenou tkan. Uvaha vznikla na zékladé skutec-
nosti, ze radiolog je svym okem schopen rozpoznat podezielou oblast a to
z duvodu jiné jasové intenzity. Pravé dle jasu by méla metoda k-means
vhodné rozttidit lokalni priznaky ve snimku.

Ve vysledku se nam nepodarilo z duvodu malého poc¢tu experimentu a
kv1li nedostatku casu metodu fadné vyuzit, nejvétsim problémem byla pte-
devsim ndhodna inicializace stfedu shluku. Pokud bychom tuto ¢ast zlepsili
dosahli bychom lepsich vysledku.

Obrazek 7.11: Obrazek zachycujici experimentalni rozdéleni mnozin lokél-
nich histogramu

Funkénost algoritmu ilustruje obrazek 7.11. Z obrazku je patrné, ze al-
goritmus rozdélil lokalni histogramy do ¢tyt skupin - cervené, modré, zelené
a neohranicené ctverce dle urovné intenzity jasu. Podezfely utvar viditelny
v levém holnim rohu prsu je pak spravné detekovan a pritazen do jedné ze
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skupin (¢ervend). Muzeme vsak pozorovat velké mnozstvi parazitnich pii-
znaku, které do skupiny zarazeny byt nemély. Muzeme vidét, ze ¢tverce se
nevykresluji mimo prs a to z duvodu vhodného predzpracovani snimku (viz
6.4.4), které sousttedi prubéh metody jen do oblasti detekovaného prsu.

7.4 Shrnuti

Prvni zkoumana metoda LBP byla metodou nejjednodusi a byla pro nas
referencéni vzhledem k tomu, Ze ostatni metody by jeji vysledky by mély do-
sahovat lepsich vysledku. Podarilo se nam dosdhnout s klasifikatorem MLP
F-miry a uspésnosti dosahujici okolo 90 %. Klasifikdtor SVM u této metody
doséhl o zhruba 5 % horsich vysledku.

Operator LDP dosahl velmi kvalitnich vysledku (oba klasifikatory dosa-
hovaly F-miry a tspésnosti nad 90 %). Pro klasifikacni algoritmus MLP byly
vysledky necekané stabilni. Na druhou stranu, ale klasifikace trvala o poznani
déle a vysledky pro klasifikdtor SVM byly velice nevyrovnané.

V nésledujicim grafu jsou nejlepsi vysledky (F-mira) pro kazdy z obrazo-
vych deskriptoru v kombinaci s jednim z klasifikatori. Nejlepsich vysledku
jsme dosahli za pouziti operatoru LDP a klasifikacniho algoritmu MLP.
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Obrézek 7.12: Graf zobrazujici zavérecny prehled metod obrazovych deskrip-
toru s optimalizovanymi klasifikatory
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Provedli jsme také experiment pro porovnani s clankem [8], abychom
dokazali zda je mozné pouzit pro klasifikaci ptiznak v podobé globélniho
histogramu. Nasledujici graf predcil nase nejlepsi nastaveni pro klasifikator
SVM a metodu LBP. Obecné klasifikaitor SVM na tuto tlohu zafungoval
velmi dobrte.
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Obrézek 7.13: Graf zobrazujici zavérecny prehled metod obrazovych deskrip-
toru s optimalizovanymi klasifikatory
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8 Dalsi mozna rozsireni

Dalsim krokem pro vylepseni klasifikace by mohla byt implementace rozsi-
feni nékteré z pouzitych metod pro extrakci ptriznaku jako naptiklad LBP.
V nésledujici kapitole si nastinime mozné modifikace a dalsi rozsiteni prace.

Mezi modifikace LBP patfi:

e EBP - s centralnim pixelem neporovnavame sousedy na kruznici, ale
na elipse. Diky tomu ziskdme tzv. anizotropni informace (zdvislosti na
volbé sméru). Metoda je obzvlasté vhodna pro rozpoznavéni obliceju.

e LTP - pouzivame ternarni prahovani namisto bindarniho, tim bude
deskriptor robustnéjsi a muzeme ho tak pouzit napriklad pro zasumeéné
obrazky.

e MBP - prahovani je provadéno s hodnotou medidnu vsech sousedu,
opét z duvodu veétsi robustnosti.

e [LBP - na podobném principu jako MBP. Centralni pixel porovnavame
s intenzitou hodnot vSech sousedu oproti konkrétnimu pixelu.

e CSLBP - u této metody porovnavame pouze hodnoty symetrickych
sousedu. Diky tomu muzeme uSetfit pamét’, protoze dostaneme mensi
histogram.

o EQP - vysledek studie [6]. Jednoduse lze Fici, Ze hodnoty sousednich
pixelu odec¢itame z elipsy a poté porovnavame s centralnim pixelem.
Navic predtim provadime quindrni prahovani pro co nejvétsi robust-
nost.

Obrazek 8.1: EQP s porovndvanim sousedu na elipse [6]
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Nejlépe ze zminénych metod se jevi EQP a to jak z duvodu vysoké robust-

nosti tak i z duvodu, ze metoda je znama velmi kratce a je zde proto hodné

prostoru pro jeji dalsi aplikaci. V piipadném dalsim pokracovani bychom

proto doporucili jeji implementaci a experimentalni odzkouseni.
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1 0 1
0 - 0
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0 0 0
1 -1 0
1 - 0
0 1 0
0 1 0
0 - 0
0 0 0

Obrazek 8.2: Ukazka quinarniho prahovani

[6]

Dalsim rozvinutim prace by bylo dukladné otestovani metody POEM,

ktera je ze vSech tii implementovanych metod nejobtiznéji nastavitelna a bézi

dlouho. Méla by byt, ale robustnéjsi pro rizné mnoziny dat. Z duavodu velmi

dobrych vysledku pti rozpozndavani obliceju predpokladame, ze vysledky pti

pouziti této metody by mély byt jesté lepsi nez dosazené hodnoty u LBP a

LDP.

V neposledni fadé by se aplikace dala sjednotit se selektorem ROI, aby

vznikla celistva komponenta pro ptimou klasifikaci snimku bez potteby vy-

brat konkrétni ROI.

Poslednim moznym bodem pro rozsiteni aplikace by mohlo byt zarazeni

20



dalstho klasifikatoru jako je napiiklad hluboka neuronova sit’, ktery by byl
schopen prinést jesté lepsi vysledky.
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9 Zaveér

V ramci bakalarské prace byly popsany metody lokéalnich obrazovych deskrip-
toru LBP, LDP a POEM. Zéaroven byla nastinéna problematika vénujici se
automatickému rozpoznavani rakoviny prsu. Dale byly popsany metody jak
detekovat nador z lékarského hlediska. Také jsou uvedeny informace o pou-
zitych klasifikatorech SVM a MLP, které vyhodnocuji vysledky.

Podarilo se nam ziskat nékolik databazi pro detekci rakoviny. Databaze
byly popsany v teoretické ¢asti. Jako zaklad byl pro implementaci pouzit
funkéni celek pro rozpoznavani obliceju v programovacim jazyce C++ a vy-
uzitim knihovny OpenCV. Byl pfepracovan konfiguracni soubor a struktura
dat pouzita v aplikaci. Vznikl algoritmus pro predzpracovani celych snimku
z mamografu, které by mohly byt také klasifikovany. Vzhledem k tomu, ze
metody obrazovych deskriptoru zde byly z ¢asti implementovany pro jinou
ulohu byla prace rozsitena o pouziti klasifikatoru MLP a SVM. Findalni pro-
gram tedy umi klasifikovat zasazené ¢i nezasazené ROI s vyuzitim extrakce
priznaku za pomoci metod LBP, LDP a POEM s klasifikatory MLP nebo
SVM.

Dale byly shrnuty vysledky experimentu s pouzitim implementovanych
metod a navrzen dalsi postup pro piipadné rozsiteni aplikace. Navic byl
proveden experiment s pouzitim algoritmu k-means pro extrakci priznaku
a zaroven uceni ttid bez pomoci ucitele. Nejlepsich vysledku jsme dosahli
s metodou LDP (ispésnost a F-mira nad 91 %) a pouzitim klasifikdtoru
MLP pfi jeho optimélnim nastaveni.
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Prilohy



A Obsah prilozeného CD

e Software

— src — makefile, konfiguracni soubor a zdrojové soubory aplikace,

— bin — spustitelna aplikace.
e Dokumentace

— text — PDF soubor s textem bakalaiské prace,

— zdroj — zdrojové soubory textu bakalarské prace a obrazky.
e Pouzita databaze

— patches — slozka, ktera byla pouzita jako rootDirectory obsahu-
jici pozadovanou adresarovou strukturu s obrazky.
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