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Michal Medek



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 bakalářská práce se zabývá automatickou detekćı rakoviny s použit́ım

obrazových deskriptor̊u. V práci jsou stručně shrnuty dostupné databáze se

sńımky. Následně jsou rozebrány obrazové deskriptory LBP, LDP a POEM,

které slouž́ı pro extrakci př́ıznaku a poté klasifikátory SVM a MLP pro

identifikaci rakoviny. Práce dále popisuje ovládáńı vzniklé aplikace a rozeb́ırá

dosažené výsledky.
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5.2 Vı́cevrstvý perceptron . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

6 Implementace 24
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1 Úvod

Ćılem této práce je vytvořit systém, který bude s co největš́ı úspěšnost́ı roz-

poznávat rakovinu na sńımćıch poř́ızených lékařskými diagnostickými př́ı-

stroji, které pracuj́ı na bázi rentgenového zářeńı. My budeme pracovat se

sńımky z mamografu, př́ıstroje, který je určen pro diagnostiku nádorových

onemocněńı prsu.

Právě nádorové onemocněńı prsu je u žen nejběžněǰśı formou rakoviny

po rakovině plic a druhou nejčastěǰśı formou rakoviny zp̊usobuj́ıćı úmrt́ı

[11]. Zasažena je v pr̊uměru jedna z osmi až dvanácti žen [8]. Odborńıci

nav́ıc předpov́ıdaj́ı, že v následuj́ıćıch letech bude počet žen zasažených t́ımto

onemocněńım a daľśımi civilizačńımi chorobami stoupat.

Mamografie jako metoda diagnostiky karcinomu prsu je jednoznačně nej-

rozš́ı̌reněǰśı metodou slouž́ıćı k diagnostice a to zejména proto, že umožňuje

včasné rozpoznáńı ložiska karcinomu. Plat́ı totiž, že č́ım menš́ı je v době

nálezu nádor, t́ım je větš́ı pravděpodobnost úspěšné léčby. Samotné mamo-

grafické sńımky může klasifikovat pouze zkušený radiolog, který už se setkal

s mnoha sńımky. Právě tuto úlohu budeme v práci řešit pomoćı metod stro-

jového učeńı. Vzniknout by tak měl funkčńı prototyp programu, který by

mohl svým rozhodováńım pomáhat radiologovi se správným určeńım, zda je

na konkrétńım sńımku rakovina či ne.

Vize je taková, že při vhodném natrénováńı větš́ı databáze několika sku-

pin sńımk̊u budeme následně nově rozpoznávané sńımky do těchto skupin

řadit. Na základě této myšlenky vznikl dř́ıve r̊uzný software. My se pokuśıme

pro tuto úlohu využ́ıt lokálńıch obrazových deskriptor̊u jako např́ıklad v [8].
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2 Mamografický screening

Jedná se o nejčastěji použ́ıvanou metodu pro diagnostiku karcinomu prsu.

Pro źıskáváńı sńımk̊u použ́ıváme mamograf, což je př́ıstroj, který funguje

na základě speciálńıho měkkého rentgenového zářeńı, které umožňuje zob-

razeńı i méně kontrastńı komponenty prsu. Obvykle se provád́ı screening

obou prsou, přičemž je v pr̊uběhu sńımáńı prso mı́rně stlačeno z d̊uvodu

zd̊urazněńı kontrastu a zamezeńı pohybového rozostřeńı [14]. Sńımkováńı

provád́ıme ze dvou směr̊u - od hlavy dol̊u (kraniokaudálńı) a šikmo zhruba

pod 45 stupni (mediolaterálńı). Následně jsou sńımky, neboli mamogramy,

d̊ukladně prozkoumány zkušeným radiologem, který provede jejich vyhod-

noceńı.

Mnoho rozsáhlých screeningových studíı uvedlo, že ve věkové kategorii 50

až 65 let přináš́ı zavedeńı mamografického sńımkováńı s intervalem jeden až

dva roky po dobu nejméně sedmi let sńıžeńı úmrtnosti z d̊uvodu karcinomu

až o 30 %. Př́ınos je zřejmý, i když ne tak znatelný, i pro věkovou sku-

pinu 40 až 50 let. V České republice je preventivńı mamografické vyšetřeńı

doporučováno po dosažeńı 45 let.

2.1 Hledané abnormality

Mezi základńı znameńı, že něco neńı v pořádku, patř́ı nejčastěji výrazněǰśı

oválné, kulaté, lal̊učkovité nebo nepravidelné útvary kontrastně vystupuj́ıćı

nad okolńı tkáň prsu. Co se týká jejich hranic, tak pokud jsou nevýrazné

a neurčité, je větš́ı pravděpodobnost zhoubnosti než hranice výrazně vyme-

zené. Tato skutečnost souviśı s faktem, že rozr̊ustaj́ıćı se nádor většinou své

pevné hranice postupně ztráćı.

Daľśım identifikátorem možného rakovinotvorného bujeńı jsou malé kousky

vápńıku vyskytuj́ıćı se v prsou, zvané kalcifikace. Na mamogramu jsou vidět

jako drobné světlé tečky r̊uzných velikost́ı a tvar̊u. Rozlǐsovaćım znakem je

tvar, počet, velikost a rozprostřeńı po mamogramu. Hlavńım identifikátorem

je, že jsou obvykle velmi malé 0.1 až 1 mm a v pr̊uměru okolo 0.3 mm. Proto

mohou být snadno přehlédnuté z d̊uvodu překryvu tkáńı. Pokud je pozad́ım

právě hutná tkáň je velmi obt́ıžné tyto částečky detekovat. Někdy jsou také
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odstraněny jako šum, pokud se málo lǐśı od podkladu.

Obrázek 2.1: Ukázka označeného nádoru na mamogramu z databáze DDSM
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3 Computer aided detection

systems (CAD)

CAD systémy byly vyvinuty na pomoc radiolog̊um při detekci rakoviny prsu

ze sńımk̊u źıskaných např́ıklad z mamografu. Tyto systémy jsou schopny

odhalit abnormality v mamogramu, které často nemuśı být zachytitelné lid-

ským okem. Funguj́ı jako tzv. druhý čtenář, přičemž finálńı rozhodnut́ı je

stále na radiologovi, který se analýze věnuje.

Daľśım d̊uvodem pro zavedeńı CAD systémů je fakt, že z tiśıce sńımk̊u

analyzovaných radiologem jsou karcinogenńı pouze tři až čtyři. Tato ab-

normalita může být proto snadno opomenuta. Důvodem neúspěšného roz-

hodnut́ı radiologa bývá přehlédnut́ı nebezpečného sńımku v 10 % až 30 %

př́ıpad̊u [11].

3.1 Detekce podezřelé tkáně

Radiologové charakterizuj́ı nádor dle tvaru a rozpět́ı. Podezřelá tkáň (spicu-

lated mass) je část tkáně s hroty nebo body na povrchu, která ale neńı dia-

gnostikována jako zhoubná, ale pouze podezřelá. Je charakteristická čárami

táhnoućımi se po okraj́ıch této tkáně.

Většina programů na určeńı podezřelých tkáńı je složena ze dvou část́ı:

1. detekce podezřelých tkáńı,

2. klasifikace.

3.1.1 Detekce

Prvńı fáze je připravena tak, aby zachytila všechny podezřelé sńımky i za

cenu velkého množstv́ı falešně pozitivńıch nález̊u – tedy nález̊u, které ozna-

č́ıme mylně jako rakovinu. Automaticky poč́ıtáme s t́ım, že klasifikace bude

pracovat právě na selekci těchto falešně pozitivńıch nález̊u.

11



Rozlǐsujeme dva základńı algoritmy pro detekci podezřelých oblast́ı, Pixel-

based a region based detection.

Pixel-based detection V těchto metodách jsou př́ıznaky źıskávány ze

sousedstv́ı každého pixelu a následně klasifikovány. Toto může být provedeno

za pomoćı jednoduchého prahováńı či složitěǰśıch metod. Následně jsou po-

dezřelé pixely seskupovány do spolu propojených regionálńıch skupin. V zá-

sadě pouze zd̊urazńıme podezřelé oblasti, klasifikace prob́ıhá v daľśı fázi.

Mezi tyto metody patř́ı např́ıklad algoritmus ALOE [4], který je založený na

lokálńı orientaci hran. Jedná se o využit́ı informace, že v normálńım př́ıpadě

jsou struktury vedeny od bradavky k hrudńıku, ale podezřelé oblasti mohou

tento trend měnit.

Nad touto skupinou vzniklo několik modifikaćı. Př́ıkladem je algoritmus,

který se snažil detekovat hvězdicovité útvary (v́ıme, že nejčastěǰśım tvarem

zhoubného nádoru je právě hvězdicovitý tvar). Pro klasifikaci se následně

použ́ıvaj́ı velmi jednoduché algoritmy. Hlavńı výhodou je počet vzork̊u pro

trénováńı, který neńı př́ılǐs vysoký.

Region based detection Nejdř́ıve extrahujeme podezřelé části mamo-

gramů tzv. ROI pomoćı segmentace nebo filtrováńı (DWCE [9], DoG [10]).

Př́ıznaky jsou následně vybrány pro každý region zvlášt’ a klasifikovány.

Dané př́ıznaky jsou navrženy tak, aby zaznamenaly d̊uležité informace jako

tvar nebo texturu. Výhodou je znalost prostorové informace a menš́ı výpo-

četńı náročnost [11].

Nevýhodou zmı́něných algoritmů je nemožnost zaćılit na všechny veli-

kosti podezřelých oblast́ı.

3.1.2 Klasifikace

Klasifikačńı algoritmus je schopen při správném nastaveńı rozdělit dané mno-

žiny dle jejich charakteristických parametr̊u. V tomto př́ıpadě bude klasifi-

kátor rozhodovat, zda je př́ıznakovým vektorem, źıskaným z mamogramu

metodou pro detekci, zachycena rakovina. Pro úlohu mohou být použity

rozmanité klasifikátory jako SVM klasifikátor nebo hluboká neuronová śıt’.

Podrobněji se konkrétńım klasifikačńım algoritmům budeme věnovat v ka-

pitole 5.
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3.2 Úspěšnost jiných aplikaćı

Práci lze nejv́ıce srovnávat s podobnou aplikaćı jako je to v [8], kde byly

použity metody LBP a klasifikačńı algoritmus SVM.

Úspěšnost komerčńıch CAD systémů podle [11]:

1. R2 Technology je prvńı komerčńı firma vyvinuvš́ı CAD systém, který

vznikl v tomto odvětv́ı. Podezřelou tkáň označuje hvězdičkou a kalci-

fikace trojúhelńıkem. Detekce kalcifikaćı je prováděna s 98,5% úspěš-

nost́ı. U podezřelé tkáně je úspěšnost 85,7 %.

2. Intelligent Systems Software a jej́ı MammoReader dosahuje úspěš-

nost́ı okolo 89,3 %.

3. Firma CADx Medical Systems pracuje na nástroji SecondLook,

který má sensitivitu 85 % (úspěšnost odhaleńı karcinomu/celkový po-

čet podezřelých léźı) a je schopen odhalit 26,2 % př́ıpad̊u 24 měśıc̊u

před diagnostikováńım rakoviny.

3.3 Databáze mamogramů

K dispozici je několik datových množin obsahuj́ıćıch sńımky źıskané jako

výsledek r̊uzných výzkumných projekt̊u.

3.3.1 Digital Database for Screening Mammography

(DDSM)

DDSM [2, 3] je největš́ı známá databáze sńımk̊u obsahuj́ıćı aktuálně 2620

mamogramů z několika institućı. Sńımky jsou rozdělené do tř́ı základńıch

skupin – zhoubné nádory (maligńı nádory), nezhoubné nádory (benigńı ná-

dory) a normálńı sńımky. Normálńıch sńımk̊u je v databázi 695, benigńıch

1011 a maligńıch 914. Obrázky jsou ve formátu .ljpeg, který je ńızkoztrá-

tový, k dostáńı je však i databáze převedená do formátu .png. Dataset vznikl

př́ımo pro výzkumné aktivity v této oblasti.
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3.3.2 MiniMammographic Database (MIAS)

MIAS [12] je daľśı rozš́ı̌rená mamografická databáze v které můžeme na-

j́ıt 322 mamogramů o velikosti 1024 x 1024 pixel̊u ve formátu .pgm. Tento

formát je určen pro rychlou práci s obrázky ve stupńıch šedi. Sńımky jsou

rozdělené na sedm skupin, dle typu diagnózy [12].

Obrázek 3.1: Ukázka obrázku z databáze MIAS

3.3.3 Mammographic patches

Mammographic patches je datová množina pro nekomerčńı použit́ı, která

obsahuje 2796 sńımk̊u 128 x 128 pixel̊u ve formátu .png. Obrázky byly

vybrány z r̊uzných databáźı jako je DDSM, MIAS, apod. a maj́ı zachycovat

potenciálně nebezpečné sńımky.
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4 Relevantńı metody z oblasti

poč́ıtačového viděńı

Při zpracováńı obrázk̊u postupujeme nejčastěji t́ımto zp̊usobem:

• předzpracováńı,

• extrakce př́ıznaku,

• klasifikace.

V následuj́ıćım textu si tento postup rozebereme v souvislosti s naš́ı úlo-

hou.

4.1 Předzpracováńı

Předzpracováńı se v oblasti strojového učeńı použ́ıvá pro př́ıpravu daného

objektu, v našem př́ıpadě sńımku, pro co nejsnažš́ı a nejpřesněǰśı extrakci

př́ıznak̊u (viz následuj́ıćı kapitola 4.2). Předzpracováńı může mı́t podobu

filtrace parazitńıho šumu z obrázk̊u, prahováńı obrázk̊u, nebo např́ıklad r̊uz-

ných operaćı se signálem pro jeho lepš́ı zpracováńı (vzorkováńı, r̊uzné posuny

apod.).

Pro rentgenové obrázky se při předzpracováńı může použ́ıt metoda hle-

dáńı největš́ı kontury, protože jak můžeme vidět na obrázku 3.3.2, který

pocháźı z mamografu se jako na většině rentgenových sńımk̊u vyskytuje

destička. Destička podává radiologovi informaci o tom, jaké prso bylo sńı-

máno a daľśı doplňuj́ıćı informace. Tato destička však pro daľśı zpracováńı

sńımku neńı potřebná a může negativně ovlivnit výsledky klasifikace. Na

sńımku je totiž nav́ıc a pro každý obrázek bude v jiné pozici. Pro daľśı práci

s celými sńımky tak bude muset být informačńı tabulka odstraněna.
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4.2 Lokálńı obrazové deskriptory

Reprezentaci źıskanou pomoćı lokálńıch obrazových deskriptor̊u nazýváme

př́ıznakem a celou množinu metod zabývaj́ıćı se t́ımto problémem meto-

dami extrakce př́ıznak̊u. Př́ıznak může reprezentovat širokou škálu objekt̊u

jako je signál a nebo v našem př́ıpadě obrázek. Samotný př́ıznak si pak

můžeme představit jako např́ıklad vektor reprezentuj́ıćı určitý signál, pod-

statné je, že s t́ımto vektorem můžeme dále velmi jednoduše pracovat a

také ho vhodně klasifikovat. Č́ım vhodněǰśı extrakci př́ıznaku zvoĺıme, t́ım

pravděpodobněji dosáhneme při klasifikaci lepš́ıch výsledk̊u. U lokálńıch ob-

razových deskriptor̊u se zpravidla jako př́ıznak použije histogram výskyt̊u

detekovaných vzor̊u.

4.2.1 Local Binary Pattern (LBP)

Metoda lokálńıch binárńıch vzor̊u je deskriptor s ńızkou výpočetńı náročnost́ı

a ńızkou citlivost́ı na změny v osvětleńı. Byl testován v mnoha r̊uzných od-

větv́ıch, např́ıklad jako deskriptor pro obrazy mozku źıskané magnetickou

rezonanćı, deskriptor v oblasti uměńı, rozpoznáváńı obličej̊u nebo rozpozná-

váńı otisk̊u prst̊u. Dı́ky svým vlastnostem je to jeden z nejčastěji použ́ıvaných

lokálńıch deskriptor̊u v medićınské informatice [8].

Základńı LBP(8,2) operátor źıskáme porovnáváńım jasové intenzity

sousedńıch pixel̊u na mř́ıžce 3 x 3, kde procháźıme každý pixel v mř́ıžce a

porovnáváme ho s pixelem centrálńım Z0. Při porovnáváńı se budeme ř́ıdit

rovnićı 4.1. Výsledkem je binárńı reprezentace - vzor, přičemž stejný postup

opakujeme pro celý obrázek. Poté je spoč́ıtán histogram četnost́ı výskyt̊u

vzor̊u, který je dále využit jako př́ıznakový vektor.

Obrázek 4.1: Ukázka źıskáńı LBP operátoru [13]
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Z(i) =
{

1 pro Z(i) ≥ Z0

0 pro Z(i) < Z0
(4.1)

Důležitou vlastnost́ı LBP je rotačńı invariance - to znamená, že se ne-

muśıme zabývat úhlem natočeńı obrázku, jak je právě obrázek natočený.

Dı́ky této konstrukci se umı́me velmi dobře soustředit na hrany, určitá mı́sta

a body. Daľśı zaj́ımavou vlastnost́ı je možnost zaćılit jen na některé prvky

histogramu a ušetřit tak pamět’. Selekci provedeme tak, že všechny vzory

obsahuj́ıćı v́ıce než dva přechody z 0 na 1 nebo opačně vyřad́ıme [7].

Obrázek 4.2: LBP(8,2) s porovnáváńım soused̊u po kružnici [6]

Daľśı modifikace můžou vzniknout použit́ım vhodného předzpracováńı,

např́ıklad pomoćı Gáborova filtru.

4.2.2 Local Derivate Pattern (LDP)

Metoda LDP by měla být na rozd́ıl od LBP zaměřena na větš́ı detaily, a

také zachycovat směrovou informaci. Stejně jako LBP je pak tato metoda

hojně použ́ıvána na rozpoznáváńı obličej̊u.

Konstrukci vzoru pro LDP prvńıho řádu provád́ıme pomoćı čtyř rovnic

(4.2, 4.3, 4.4, 4.5). Každé pro jiné natočeńı.

I ′0◦(Z0) = I(Z0)− I(Z4) (4.2)

I ′45◦(Z0) = I(Z0)− I(Z3) (4.3)

I ′90◦(Z0) = I(Z0)− I(Z2) (4.4)

I ′135◦(Z0) = I(Z0)− I(Z1) (4.5)

LDP druhého řádu je definováno dle rovnice 4.6.
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LDP 2
α(Z0) = [f(I ′α(Z0), I ′α(Z1)), f(I ′α(Z0), I ′α(Z2)) . . . f(I ′α(Z0), I ′α(Z8))]

(4.6)

Přičemž f(·, ·) považujeme za binárńı kódovaćı funkci, která urč́ı kon-

krétńı bity výsledného vzoru pomoćı rovnice 4.7 sestaveného na základě rov-

nice 4.8.

f(I ′α(Z0), I ′α(Zi)) =
{

0 pro I ′α(Z0) · I ′α(Zi) > I ′α(Z0)
1 pro I ′α(Z0) · I ′α(Zi) ≤ I ′α(Z0)

(4.7)

LDP 2(Z) = [LDP 2
α(Z)|α = 0◦, 45◦, 90◦, 135◦] (4.8)

4.2.3 Patterns of Oriented Edge Magnitudes (POEM)

POEM je obrazový deskriptor použ́ıvaný ve velké mı́̌re předevš́ım pro roz-

poznáváńı obličej̊u z d̊uvod̊u jeho robustnosti.

Obrázek 4.3: Ukázka výstup̊u metody POEM u rozpoznáváńı obličeje [13]

Postup se skládá z několika krok̊u, z nichž prvńı je vypočteńı gradientu

obrázku. Informace o orientaci gradientu je pro každý pixel diskretizovaná na

rozsah 0−π při bezznaménkové realizaci a π−2π u realizace znaménkové. Pro

každý pixel je gradientem 2D vektor, který reprezentuje m diskretizovaných

směr̊u a jejich velikost.

Druhým krokem je zahrnut́ı informaćı o gradientu okolńıch pixel̊u po-

moćı určeńı lokálńıch histogramů pro každou z buněk (definováno na pro-

storu osmi okoĺı pro středový pixel). V posledńı části použijeme nad doposud
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źıskanými daty metodu LBP. Výsledný př́ıznak sestav́ıme složeńım našich m

směrových orientaćı.

Obrázek 4.4: Postupná konstrukce POEM operátoru [13]
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5 Klasifikace

Po úspěšném připraveńı př́ıznak̊u, které reprezentuj́ı zpracovaný obrázek ob-

vykle pokračujeme klasifikaćı. Klasifikačńı algoritmus nám umožňuje sńımky

roztř́ıdit do r̊uzných skupin podle specifických vlastnost́ı př́ıznak̊u. Předpo-

kládáme tedy, že při vhodné extrakci př́ıznak̊u budou př́ıznaky každé z námi

definovaných skupin (v našem př́ıpadě sńımky zasažené/nezasažené rakovi-

nou) rozd́ılné a pro poč́ıtač tak oddělitelné.

Pro samotnou klasifikaci budeme použ́ıvat dva druhy klasifikátor̊u, me-

todu podp̊urných vektor̊u (SVM) a v́ıcevrstvý perceptron (MLP). Aby tyto

klasifikátory byly schopné tř́ıdy separovat, muśıme je nejprve tř́ıdy naučit.

My zde použijeme učeńı s učitelem. Učeńı prob́ıhá tak, že ještě před zaháje-

ńım klasifikace jsou klasifikátoru předložena tzv. trénovaćı data (př́ıznaky),

u kterých je námi přidána informace, do které ze skupin data patř́ı. Obvykle

plat́ı, že č́ım v́ıce klasifikátor uč́ıme t́ım bude kvalitněji rozhodovat. To však

neńı pravda vždy, protože může doj́ıt i k tzv. přetrénováńı klasifikátoru, kdy

klasifikátor svoje schopnosti separováńı tř́ıd ztrat́ı. Tento jev je individuálńı

pro každý klasifikátor a je třeba vědět, že k němu může doj́ıt. Daľśım nega-

tivńım vlivem při velkém množstv́ı trénovaćıch dat je deľśı doba trénovańı

(učeńı) klasifikátoru.

5.1 Metoda podp̊urných vektor̊u

SVM je hojně použ́ıvaný klasifikačńı algoritmus v oblasti strojového učeńı,

použ́ıvá se pro celou řadu úloh vzhledem ke svým vlastnostem a krátké

době trénováńı. Nutno také zmı́nit, že klasifikátor byl také úspěšně použit

v článku [8], který byl pro tuto práci inspiraćı.

Algoritmus je postaven na výběru nadroviny (viz 5.1) s maximálńı se-

parabilńı účinnost́ı pro obě množiny, předpis pro nadrovinu můžeme vidět

v rovnici 5.1.

g(~x) = ~wT~x+ ω0 =
{
g(~x ≥ 1) ∀~x class A
g(~x ≤ −1) ∀~x class B (5.1)
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Obrázek 5.1: Hledáńı nadroviny klasifikátoru SVM [1]

Vzdálenost množin můžeme určit pomoćı vztahu z rovnice 5.2, kde po-

č́ıtáme vzdálenost bodu od př́ımky (viz 5.1).

Obrázek 5.2: Nalezeńı nadroviny klasifikátoru SVM [1]
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|g(xω1)|
|ω|

+ |g(xω2)|

|ω|
= 1
|ω|

+ 1
|ω|

= 2
|ω|

(5.2)

Nakonec zbývá minimalizovat ω a maximalizovat tak vzdálenost dvou

množin a t́ım pádem i dosáhnout největš́ı možné separability. Tato úloha se

provád́ı pomoćı tzv. Lagrangeových multiplikátor̊u.

5.2 Vı́cevrstvý perceptron

Vı́cevrstvý perceptron je nejpouž́ıvaněǰśı neuronovou śıt́ı. Śıt’ se skládá z vstupńı

vrstvy, minimálně jedné skryté vrstvy a vrstvy výstupńı. Jak už název napo-

v́ıdá, vstupńı vrstva je umı́stěna na vstupu neuronové śıtě, vrstvy skryté jsou

umı́stěny mezi vstupńı a výstupńı vrstvou. Výstupńı vrstva je vrstvou po-

sledńı a z každého neuronu, který se v ńı nacháźı, můžeme odeč́ıst konkrétńı

hodnotu pro klasifikovanou tř́ıdu. Na obrázku 5.2 můžeme vidět trojvrstvý

perceptron se vstupńı vrstvou obsahuj́ıćı 3 neurony, skrytou vrstvou o 5 neu-

ronech a výstupńı vrstvou o 2 neuronech - budeme tedy klasifikovat tři r̊uzné

vstupy.

Obrázek 5.3: Neuronová śıt’ [1]

Všechny neurony umı́stěné v MLP jsou stejné, přičemž mohou být spo-
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jeny s n r̊uznými neurony z předchoźı vrstvy a navazovat na m následuj́ı-

ćıch neuron̊u v daľśı vrstvě (neurony ve skryté vrstvě). Hodnota na vstupu

neuronu je poč́ıtána jako suma výstup̊u z předchoźı vrstvy (ωixi), které do

neuronu vcházej́ı s přičteńım váhové funkce θ (na vstupu váha ω0 a x0 = 1),

viz rovnice 5.3. Výsledek je poté transformován na základě aktivačńı funkce

5.4.

u =
n∑
i=1

(ωixi + θ) (5.3)

y = f(u) (5.4)

Aktivačńı funkce mohou mı́t v́ıce podob, mezi ty nejčastěji použ́ıvané

patř́ı sigmoida (rovnice 5.5), hyperbolický tangens (rovnice 5.6) a nebo ome-

zená lineárńı funkce.

f(u) = 1
1 + e−u

(5.5)

f(u) = eu − e−u

eu + e−u
(5.6)
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6 Implementace

6.1 Vybrané metody

Po dohodě s vedoućım práce jsem se rozhodl, že práci budu navazovat na již

funkčńı program pro rozpoznáváńı obličej̊u [5]. V programu byly z větš́ı části

integrovány metody obrazových deskriptor̊u LBP, LDP a POEM, přičemž

chyběla klasifikačńı část. Program neuměl předzpracovat sńımky z mamo-

grafu zp̊usobem, který by odstranil rušivé elemenety jako např́ıklad destičku

ve sńımćıch. Proto byly do práce zahrnuty všechny tři již implementované

deskriptory a bylo zapotřeb́ı program adaptovat pro klasifikaci mamogramů.

Dále bylo nutné vytvořit část pro klasifikováńı sńımk̊u, kde byly jako metody

pro klasifikaci zvoleny klasifikátory SVM a MLP pro velmi dobré výsledky

v r̊uzných aplikaćıch. Daľśım d̊uvodem použit́ı klasifikačńıho algoritmu SVM

byl fakt, že v článku, j́ımž je práce inspirována, byl použit také.

Vzhledem k faktu, že p̊uvodńı program byl napsán v jazyce C++ a po-

už́ıval knihovnu OpenCV, rozhodl jsem se v tom pokračovat. Sám jsem se

poté rozhodl přidat ještě knihovnu Boost C++.

6.2 Použité knihovny

6.2.1 OpenCV

OpenCV [1] je multiplatformńı knihovna se zaměřeńım na zpracováńı ob-

razu, která je š́ı̌rena pod BSD licenćı. Je tedy možné ji využ́ıt i v komerčńı

sféře (až na několik málo výjimek, které jsou patentovány v USA). Kni-

hovnu můžeme využ́ıt při psańı v jazyce C/C++, Java (i pro Android) a

nebo Python. Podporuje operačńı systémy Windows, Linux, iOS a Android.

Dále je velkou výhodou vysoká mı́ra optimalizace umožňuj́ıćı velmi rychlou

práci nad velkým objemem dat a také univerzálnost. Zde je implemento-

váno mnoho základńıch i pokročilých mechanismů pro zpracováńı obrazu.

Počet stažeńı této knihovny překročil počet 9 milion̊u a vzniklo proto mnoho

užitečných návod̊u jak s knihovnou pracovat. Zároveň je celá knihovna na
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oficiálńıch stránkách výborně zdokumentovaná.

6.2.2 Instalace OpenCV na OS Ubuntu 14.04 LTS

Budeme potřebovat knihovnu OpenCV ve verzi 2.4.11, a to z d̊uvodu zpětné

nekompatibility p̊uvodńıho programu s nověǰśımi verzemi OpenCV.

V prvńım kroku stáhneme požadované instalačńı baĺıčky OpenCV. Do ter-

minálového okna postupně zadáme následuj́ıćı př́ıkazy.

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 libdc1394-22-dev

Následně naklonujeme zdrojové kódy OpenCV z repositáře na Gitu. Webová

stránka s repositářem a verźı 2.4 se nacháźı na odkazu ńıže.

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

Poté vytvoř́ıme složku odkud spust́ıme instalačńı soubory. Vstouṕıme do

složky a v ńı zadáme následuj́ıćı př́ıkaz.

cmake [<some optional parameters>] <path to the OpenCV

source directory>

Např́ıklad:

cmake -D CMAKE_BUILD_TYPE=RELEASE -D CMAKE_INSTALL_PREFIX=..

Nakonec v naš́ı instalačńı složce zadáme posloupnost př́ıkaz̊u uvedených ńıže.

make

sudo make install
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Zda instalace proběhla úspěšně můžeme ověřit zadáńım následuj́ıćıho př́ı-

kazu.

pkg-config opencv -libs

Po jeho zadáńı by se nám měla ukázat nainstalovaná verze OpenCV.

6.2.3 Boost C++ libraries

Druhou použitou knihovnou je Boost, která je stejně jako OpenCV použi-

telná pro výzkumné i komerčńı účely a spustitelná na operačńıch systémech

Windows a Linux. Jedná se o baĺık knihoven pro implementaci nejr̊uzněǰśıch

synchronizačńıch prvk̊u, vláknové komunikace, apod. Já jsem v práci pou-

žil knihovnu filesystem z d̊uvodu přenositelné implementace při vytvářeńı

adresář̊u.

6.2.4 Instalace Boost C++ na OS Ubuntu 14.04 LTS

Instalace knihovny je velmi jednoduchá, pro stažeńı potřebných knihoven

stač́ı dodržet následuj́ıćı postup.

sudo apt-get install libboost-all-dev

Pro kontrolu nainstalované verze zadáme následuj́ıćı:

dpkg -s libboost-dev | grep ’Version’

6.3 Knihovna pro rozpoznáváńı obličej̊u

Knihovna [5] sloužila pro rozpoznáváńı obličej̊u. Byly zde implementovány

tři typy lokálńıch obrazových deskriptor̊u (LBP, LDP a POEM). Pro klasi-

fikaci byly použity r̊uzné druhy metrik. Dále byl implementován genetický

algoritmus.
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6.4 Navržený systém pro automatickou iden-

tifikaci rakoviny

6.4.1 Architektura programu

Architekturu p̊uvodńıho programu se mi podařilo zachovat, takže rozděleńı

programu do logických celk̊u z̊ustává stejné jako v [5] (viz obrázek 6.4.1).

Obrázek 6.1: Architektura programu [5]

V následuj́ıćım bloku budou popsány implementované tř́ıdy a zároveň zd̊u-

razněny jejich nejd̊uležitěǰśı funkce.

• Utils - Tř́ıda obsahuj́ıćı předevš́ım funkce pro měřeńı doby běhu pro-

gramu (startTimeMeasure, stopTimeMeasureGetMs) a funkci pro nor-

malizaci histogramu (normalizeHistogram).

• ProcessingMethod - Rodičovská tř́ıda, která je poté tř́ıdami LBP,

LDP a POEM odděděna. Obsahuje společné metody použ́ıvané i v im-

plementaćıch potomk̊u jako je nač́ıtáńı obrázku (LoadImageFromFile

AndSegmentate, LoadImageFromFile), které byly změněny v rámci

této práce, předzpracováńı daného obrázku (PreprocessImage) a kon-

strukce globálńıho histogramu (ComputeGlobal Histogram).

• ParameterLoader - Tř́ıda pro zpracováńı konfiguračńıho souboru. Ucho-

vává všechny potřebné údaje jako je cesta ke kořenové složce s daty,

počty ROI, typ klasifikátoru, velikost prahu pro klasifikaci, typ sńımk̊u

a pro každou z metod lokálńıch deskriptor̊u konkrétńı nastaveńı. Tyto

data poté pomoćı nově implementovaných metod get (GetPositive

TrainDirPath, GetTypeOfClassificator, apod.) použ́ıvaj́ı daľśı tř́ıdy.
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• Measurement - Jedná se o tř́ıdu pro klasifikaci. Nacháźı se zde me-

tody, implementované v rámci této práce, pro označeńı zpracovávaných

oblast́ı (IsInteresting), metody pro trénováńı klasifikátor̊u (Train

Classifier) nebo pro samotnou klasifikaci (ComputeMLP, Compute-

SVM), funkce pro vypsáńı výsledk̊u klasifikace (GetResults) či funkce

pro experimentálńı pokus s algoritmem K-means.

6.4.2 Nahráváńı obrázk̊u

Při spuštěńı programu se nejdř́ıve načte konfiguračńı soubor (viz 6.4.6) po-

moćı metody LoadParametersFromFile ve tř́ıdě ParameterLoader. T́ım

jsou programu zpř́ıstupněná veškerá nastaveńı pomoćı metod get, např́ıklad

počet ROI, práh dle kterého bude prob́ıhat klasifikace, typ klasifikátoru,

cesta ke kořenovému adresáři obsahuj́ıćım sńımky (viz 6.4.7), atp. Dále jsou

vstupńı parametry zpracovány ve tř́ıdě Measurement funkćı LoadFiles, kde

pomoćı již zmı́něných metod přet́ıž́ıme funkci LoadFiles, ve které zavoláme

funkci FillFileImages. Pro každý z datových set̊u bude naplněna jedna

proměnná typu std::vector<FileImage> reprezentuj́ıćı daný dataset ná-

sleduj́ıćım zp̊usobem:

• positiveTrainSet - všechny sńımky ze složky obsahuj́ıćı pozitivńı

trénovaćı množinu,

• negativeTrainSet - všechny sńımky ze složky obsahuj́ıćı negativńı

trénovaćı množinu,

• positiveTestingSet - všechny sńımky ze složky obsahuj́ıćı pozitivńı

testovaćı množinu,

• negativeTestingSet - všechny sńımky ze složky obsahuj́ıćı negativńı

testovaćı množinu.

Přičemž o každém sńımku je evidována informace o jeho jméně, indexu

v dané složce a vektor všech histogramů pro daný sńımek (struktura Fi-

leImage).
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6.4.3 Předzpracováńı

Předzpracováńı prob́ıhá v metodě ProcessImage, která je implementována

ve tř́ıdě Measurement a je volána pro každý obrázek zvlášt’. Na základě

informace o tom, zda se jedná o ROI nebo celý sńımek z mamogramu se

odv́ıj́ı předzpracováńı

• LoadImageFromFile - metoda volaná při zpracováńı ROI, kdy se tento

obrázek pouze načte,

• LoadImageFromFileAndSegmentate - zde je implementována metoda

hledáńı největš́ı kontury a základńı prahováńı pro odstraněńı rušivých

element̊u ve sńımku.

Následuje funkce (LoadImageFromFile) pro předzpracováńı obrázk̊u im-

plementované již v práci p̊uvodńı. Zde se nacháźı např́ıklad gaussovské rozostřeńı

nebo gamma korekce. Následuje voláńı metod pro extrakci př́ıznak̊u.

6.4.4 Extrakce př́ıznaku

Extrakce př́ıznak̊u je implementována pomoćı virtuálńı funkce ProcessI-

mage ze tř́ıdy ProcessingMethod, protože konkrétńı metoda bude rozd́ılně

implementována ve svém modulu

• LBP – tř́ıda pro realizaci algoritmu LBP,

• LDP – tř́ıda pro realizaci algoritmu LDP,

• POEM – tř́ıda pro realizaci algoritmu POEM.

Tyto tř́ıdy z̊ustaly zachovány z p̊uvodńı práce, přičemž všechny histo-

gramy byly rozš́ı̌reny o informaci o své pozici z d̊uvodu lepš́ı identifikace

daného segmentu a také ověřeńı nově přidaných metod.

• K-means – v práci jsme se také pokusili využ́ıt metodu k-means, pro

označeńı potenciálně podezřelých mı́st na sńımku. Metoda je imple-

mentována v modulu Measurement pomoćı metody KMeans a jej́ımi po-

mocnými funkcemi jsou ComputeCentroid, DetectChanges a Chan-

geColors, která umožňuje kontrolu správnosti celého postupu d́ıky

vykresleńı zpracovávaného sńımku a označeńı rozdělených množin.

29



• Metoda detekce nevýznamných oblastı́ – dále nutno zmı́nit ještě

metodu pro označeńı část́ı, které skutečně chceme trénovat, popř́ıpadě

klasifikovat. Ve sńımćıch (ROI nevyj́ımaje, ale v malém zastoupeńı)

nacháźı prázdná mı́sta (černé plochy bez informace), která by zhoršila

výsledky klasifikátor̊u MLP a SVM. Pro označeńı a vyjmut́ı z daľśıho

zpracováńı použ́ıváme funkci isInteresting. Ta za předpokladu, že

v daném segmentu, nad kterým je vypočten histogram, najdeme v ob-

rázku černou plošku, plošku detekuje. Následně je nakonec histogramu

zařazena -1 a tento histogram už dále neńı zpracován, jinak zařad́ıme

na konec 1.

6.4.5 Klasifikace

Pro trénováńı klasifikátor̊u je implementována funkce TrainClassifier z mo-

dulu Measurement, přičemž je v těle metody naplněna matice trainingMat-

Temp pozitivńımi a negativńımi trénovaćımi daty, které jsou poté překonver-

továny do vhodného formátu pro klasifikátor a uloženy do matice training-

Mat. Následně je naplněna matice labels dle počtu pozitivńıch a negativńıch

vzork̊u hodnotami -1 pro pozitivnı́, 1 pro negativnı́ sńımky. Po této

akci se na základě zvoleného typu klasifikátoru v konfiguračńım souboru

zavolá funkce

• TrainSVM - pro trénováńı klasifikátoru SVM,

• ComputeSVM - pro testováńı klasifikátoru SVM,

• TrainMLP - pro trénováńı klasifikátoru MLP,

• ComputeMLP - pro testováńı klasifikátoru MLP.

Vrácené výsledky následně ulož́ıme do proměnné vectorsOfThreshs typu

std::vector<double>, kterou předáme funkci GetResults. Tato funkce už

pouze vyṕı̌se výsledky klasifikace.

6.4.6 Konfiguračńı soubor

V následuj́ıćı části se budeme věnovat popisu konfiguračńıho souboru, kde

jsem se snažil zachovat strukturu z předchoźı práce. Formát zápisu parame-

tr̊u vypadá následovně
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název parametru=hodnota parametru

Např́ıklad: rootDirectory=/home/michal/data/patches

Pro psańı komentář̊u slouž́ı znak ";".

Nyńı se pod́ıváme na volitelné parametry, které lze do konfiguračńıho sou-

boru uvést pro nastaveńı programu

• usedMethod=<int> – parametr pro výběr typu obrazového deskriptoru

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

• rootDirectory=<string> – cesta ke kořenovému adresáři obsahuj́ı-

ćımu trénovaćı a testovaćı množiny sńımk̊u (viz kapitola 6.4.7),

• extension=<string> – znač́ı př́ıponu, kterou maj́ı zpracovávané sńımky,

• numberOfPositiveROIs=<int> – počet ROI mezi pozitivńımi tréno-

vaćımi daty,

• numberOfNegativeROIs=<int> – počet ROI mezi negativńımi tréno-

vaćımi daty,

• numberOfTestsNegativeROIs=<int> – počet ROI mezi negativńımi

testovaćımi daty,

• numberOfTestsPositiveROIs=<int> – počet ROI mezi pozitivńımi

testovaćımi daty,

• typeOfClassificator=<int> – parametr pro výběr klasifikátoru (0 =

SVM, 1 = MLP),

• threshForClassification=<int> – minimálńı počet lokálńıch histo-

gramů, aby byl sńımek označen jako zasažený.

Zde konč́ı výčet základńıch parametr̊u, které nejsou spjaty s nastaveńım

konkrétńıho obrazového deskriptoru. Pro nastaveńı LBP použ́ıváme

• lbpParameters.useUniformBinsOnly=<int> – informace o tom, zda

se maj́ı (hodnota 1) nebo nemaj́ı (hodnota 0) použ́ıvat uniformńı vzory,

• lbpParameters.gridSize=<int> – velikost mř́ıžky, která rozděĺı sńı-

mek pro výpočet lokálńıch histogramů.
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Při použit́ı LDP nastavujeme tyto proměnné

• ldpParameters.useUniformBinsOnly=<int> – informace o tom, zda

se maj́ı (hodnota 1) nebo nemaj́ı (hodnota 0) použ́ıvat uniformńı vzory,

• ldpParameters.gridSize=<int> – velikost mř́ıžky, která rozděĺı sńı-

mek pro výpočet lokálńıch histogramů,

• ldpParameters.order=<int> – řád metody.

Pro POEM je parametr̊u z d̊uvod̊u větš́ı složitosti metody nejv́ıce

• poemParameters.useUniformBinsOnly=<int> – informace o tom zda

se maj́ı (hodnota 1) nebo nemaj́ı (hodnota 0) použ́ıvat uniformńı vzory,

• poemParameters.gridSize=<int> – velikost mř́ıžky, která rozděĺı sńı-

mek pro výpočet lokálńıch histogramů,

• poemParameters.gradientOrientationCount=<int> – parametr ur-

čuj́ıćı počet orientaćı gradient̊u,

• poemParameters.gradientType=<int> – typ gradientu (0 = 2D filtr,

1 = Scharr̊uv operátor, 2 = Sobel̊uv operátor),

• poemParameters.gradientSignedRepresentation=<int> – určuje po-

užit́ı neznaménkové (hodnota 0) nebo znaménkové (hodnota 1) repre-

zentace gradientu,

• poemParameters.cellSize=<int> – čtvercové okoĺı pro středový pi-

xel,

• poemParameters.blockSize=<int> – poloměr kružnice na které je po-

užita metoda LBP v závěrečné fázi výpočtu POEM,

• poemParameters.useBilinearInterpolation=<int> – informace o tom,

zda nebude použita bilineárńı interpolace (hodnota 0) nebo bude po-

užita bilineárńı interpolace (hodnota 1),

• poemParameters.tauConst=<float> – parametr vyrovnávaj́ıćı stabi-

litu v obrázku.
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6.4.7 Trénovaćı a testovaćı soubory

V konfiguračńım souboru se dále nastavuje cesta ke kořenovému adresáři

s datovými sety. V adresáři označeném jako rootDirectory je vyžadována

následuj́ıćı struktura adresář̊u, které budou procházeny

• train_negative - adresář pro negativńı trénovaćı sńımky,

• train_positive - adresář pro pozitivńı trénovaćı sńımky,

• test_negative - adresář pro negativńı trénovaćı sńımky,

• test_positive - adresář pro pozitivńı trénovaćı sńımky.

Pokud tomu tak nebude program skonč́ı chybovou hláškou.

Obrázek 6.2: Ukázka adresářové struktury (rootDirectory je v tomto př́ı-

padě adresář patches)
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7 Provedené experimenty

V této kapitole se budeme věnovat popisu provedených experiment̊u. Expe-

rimenty jsou popsány v následuj́ıćım pořad́ı:

• hledáńı optimálńı velikosti mř́ıžky operátoru LBP pro oba klasifiká-

tory,

• hledáńı optimálńı velikosti mř́ıžky a řádu metody LDP pro oba klasi-

fikátory.

Dı́ky těmto experiment̊um jsme schopni určit optimálńı nastaveńı metod

obrazových deskriptor̊u při základńım nastaveńı klasifikátor̊u. Dále použi-

jeme takto nastavené parametry a budeme pokračovat optimalizaćı výkonu

klasifikátor̊u:

• analýza velikosti prahu pro MLP s použit́ım metody LBP,

• analýza velikosti trénovaćı množiny pro LBP v závislosti na počtu

iteraćı pro klasifikátor MLP,

• analýza počtu neuron̊u ve skryté vrstvě MLP pro metodu LBP,

• analýza velikosti prahu pro MLP s použit́ım metody LDP,

• analýza velikosti trénovaćı množiny pro LDP v závislosti na počtu

iteraćı pro klasifikátor MLP,

• analýza počtu neuron̊u ve skryté vrstvě MLP pro metodu LDP,

• analýza velikosti prahu pro SVM s použit́ım metody LBP,

• analýza velikosti prahu pro SVM s použit́ım metody LDP.

Pro klasifikátor SVM daľśı optimalizaci provádět nebudeme, protože je

použito automatické trénováńı.
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7.1 Nastaveńı parametr̊u obrazových deskrip-

tor̊u

Nejdř́ıve se budeme věnovat hledáńı optimálńıch parametr̊u pro nastaveńı

metod lokálńıch obrazových deskriptor̊u se základńım nastaveńım klasifiká-

tor̊u.

Při vyhodnocováńı efektivity metody klasifikátorem jsme jako veličinu

slouž́ıćı k popsáńı kvality těchto metod a nastaveńı daného klasifikátoru

použili úspěšnost (rovnice 7.1) a F-mı́ru (rovnice 7.2).

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

Kdy jako Acc znač́ıme úspěšnost, jako tp znač́ıme true positives sńımky

(vyhodnocené jako pozitivńı a pozitivńımi jsou). Dále se v rovnici nacháźı

tp, tedy true negatives sńımky (negativńı a taktéž byly zařazeny do správné

tř́ıdy). Na druhé straně máme sńımky zařazené nesprávně a to fp (false

positives) – sńımky nesprávně označené jako pozitivńı a také fn (false ne-

gatives) – sńımky nesprávně označené jako negativńı, kterých bychom se

v této úloze chtěli obzvláště vyhnout. Klasifikace mamogramu jako falešně

negativńıho by znamenala přehlédnut́ı pravděpodobného nádoru u pacienta.

Fm = 2 · pr · rec/(pr + rec) (7.2)

Pro označeńı F-mı́ry jsme v tomto př́ıpadě použili Fm, přičemž neznámou

pr, nebo-li přesnost (precision) źıskáme pomoćı vztahu v rovnici 7.3. Druhou

neznámou je rec - úplnost (recall) pro jej́ı výpočet vycháźıme 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 Nastaveńı parametr̊u LBP

Jako prvńı bude testován algoritmus LBP z d̊uvodu jeho jednoduchosti.

Daľśım d̊uvodem je skutečnost, že pokud by LBP operátor dosahoval špat-

ných výsledk̊u, daľśı metody na tom pravděpodobně nebudou o moc lépe,

protože jsou sofistikovaněǰśı a měly by dosahovat lepš́ıch výsledk̊u. Mezi na-

stavitelné parametry u LBP patř́ı lbpParameters.useUniformBinsOnly a

lbpParameters.gridSize. Jako práh určuj́ıćı u sńımk̊u skutečnost, zda jsou

nebo nejsou zasažené, budeme volit poměr vyjádřený v rovnici 7.5, kdy bu-

deme procházet r̊uzné velikosti prahu (krok 0.05) a kontrolovat výsledky.

Nejlepš́ı výsledek bude poté zahrnut do měřeńı. Výpočet tohoto prahu byl

použit z d̊uvod̊u stejné velikosti ROI a snazš́ımu měřeńı, dále bude nahrazen

prahem znač́ıćım počet zasažených lokálńıch histogramů. Zjednodušeńı ex-

perimentu spoč́ıvá v tom, že u relativńıho prahu nám nekomplikuje měřeńı

fakt, že při r̊uzné velikosti mř́ıžky dostaneme r̊uzný počet extrahovaných př́ı-

znak̊u. Pro trénováńı bude použito 100 pozitivńıch a 100 negativńıch ROI

a pro potřeby testováńı použijeme množinu č́ıtaj́ıćı 1000 pozitivńıch a 1000

negativńıch ROI z databáze, která vznikla na naš́ı fakultě v rámci jednoho

z projekt̊u. Databáze se skládá z ROI o velikosti 128 x 128 pixel̊u ve formátu

.png a obsahuje 14 842 negativńıch a 2 797 pozitivńıch sńımk̊u, které byly

źıskány z databáźı uvedených v sekci 3.3.

práh = PPH/(PPH + PNH) (7.5)

Kde jako PPH znač́ıme počet pozitivńıch lokálńıch histogramů na sńımku

a jako PNH počet negativńıch př́ıznak̊u.

Klasifikátor MLP byl nastaven na hodnoty doporučené v [1] a jeho op-

timalizaci se budeme věnovat dále (viz sekce 7.2). Pro klasifikátor SVM

byla použita metoda automatického hledáńı ideálńıho nastaveńı train_auto

z knihovny OpenCV a použili jsme lineárńı jádro. Automatické nastaveńı

bylo použito také z d̊uvodu, že SVM klasifikátor byl velmi citlivý na změny

v datech, a tak by např́ıklad při každé změně velikosti mř́ıžky musel být

klasifikátor znovu přenastaven, abychom dosáhli dobrých výsledk̊u.

Prvńı experiment byl proveden pomoćı metody LBP a použit́ı klasifi-

kátoru MLP se snahou naj́ıt ideálńı velikost mř́ıžky pro výpočet lokálńıch

histogramů.
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Obrázek 7.1: Graf metody LBP znázorňuj́ıćı závislost úspěšnosti a F-mı́ry

na velikosti mř́ıžky při použit́ı klasifikátoru MLP

Graf jasně ukazuje, že při zmenšuj́ıćı se velikosti mř́ıžky má neuniformńı

varianta stále stabilńı výsledky, přičemž se uniformńı varianta zhoršuje. Nej-

lepš́ıch výsledk̊u se nám pro metodu LBP a klasifikátor MLP podařilo do-

sáhnout u uniformńı varianty při velikosti mř́ıžky 24 pixel̊u.

Pokračovali jsme stejnými experimenty pro klasifikátor SVM.
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Obrázek 7.2: Graf metody LBP znázorňuj́ıćı závislost úspěšnosti a F-mı́ry

na velikosti mř́ıžky při použit́ı klasifikátoru SVM

Zde můžeme pozorovat opět lepš́ı výsledky pro uniformńı variantu LBP.
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Dobré výsledky jsou však velmi nevyrovnané a docháźı k výrazným pro-

pad̊um, které mohou být zp̊usobeny rozd́ılnou kvalitou natrénováńı klasifi-

kátoru. U neuniformńı varianty stoj́ı za povšimnut́ı lepš́ı stabilita. Nejvyšš́ı

úspěšnosti a F-mı́ry jsme dosáhli s velikost́ı mř́ıžek 20 a 32 pixel̊u. Výsledky

byly úspěšněǰśı při velikosti 20 pixel̊u, kde lze opět ř́ıct, že jak úspěšnost tak

F-mı́ra jsou na tom procentuálně velice podobně.

7.1.2 Nastaveńı parametr̊u LDP

Od metody LDP očekáváme zlepšeńı výsledk̊u, které jsme již źıskali pomoćı

metody LBP. Očekávanou negativńı vlastnost́ı je velká nevyrovnanost vý-

sledk̊u [5] v kombinaci se složitým nastaveńım ideálńıch parametr̊u i přesto,

že oproti předchoźı metodě přibude parametr pouze jeden a to ldpPara-

meters.order, který určuje řád metody LDP. Obdobně jako u LBP pak

budeme nastavovat použit́ı uniformńıch vzor̊u (ldpParameters.useUniform

BinsOnly) a velikost mř́ıžky (lbpParameters.gridSize). Práh a trénovaćı

množinu použijeme pro tento experiment stejné jako při hledáńı optimálńıho

nastaveńı LBP.
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Obrázek 7.3: Graf znázorňuj́ıćı závislost F-mı́ry při použit́ı metody LDP na

velikosti mř́ıžky při použit́ı klasifikátoru MLP

Nejlepš́ıch výsledk̊u se nám podařilo dosáhnout u LDP třet́ıho řádu a to

pro uniformńı variantu. Můžeme si také všimnout, že se od čtvrtého řádu

výsledky zhoršuj́ı. Z d̊uvodu klesaj́ıćı F-mı́ry a velké časové náročnosti bylo

od měřeńı pro neuniformńı varianty vyšš́ıch řád̊u upuštěno.
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Pokračovali jsme experimenty s klasifikátorem SVM, kde jsme nejlepš́ıch

výsledk̊u dosáhli při použit́ı uniformńı varianty LDP při velikosti mř́ıžky 40

pixel̊u a řádu 2.
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Obrázek 7.4: Graf znázorňuj́ıćı závislost F-mı́ry při použit́ı metody LDP na

velikosti mř́ıžky při použit́ı klasifikátoru SVM

7.2 Optimalizace klasifikátor̊u

Po nastaveńı velikosti mř́ıžky u metod obrazových deskriptor̊u jsme se zamě-

řili na optimalizaci klasifikátor̊u. Tento postup jsme zvolili, protože pokud

bychom postupovali opačně mohlo by se stát, že bychom sice našli opti-

málńı nastaveńı klasifikátoru pro určitou velikost mř́ıžky. Pokud by však

bylo nastaveńı mř́ıžky špatně, nikdy bychom tak kvalitńıch výsledk̊u nedo-

sáhli. Proto jsme nejdř́ıve našli optimálńı velikost mř́ıžky a nyńı se budeme

věnovat optimalizaci klasifikátoru.

7.2.1 Nastaveńı parametr̊u MLP

Daľśı experimenty jsme provedli z d̊uvodu nalezeńı optimálńı velikosti prahu

– počtu pozitivńıch histogramů ve sńımku. Z předchoźıch výsledk̊u jsme zvo-

lili mř́ıžku o velikosti 24 pixel̊u, protože bylo měřeńı nejúspěšněǰśı právě při

této velikosti a budeme ho použ́ıvat i dále (lbpParameters.gridSize=24).
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Obrázek 7.5: Graf znázorňuj́ıćı závislost úspěšnosti a F-mı́ry při použit́ı me-

tody LBP na velikosti prahu při použit́ı klasifikátoru MLP

Pro metodu LBP jsme nejkvalitněǰśı klasifikace doćılili při nastaveńı

prahu na 12 nalezených pozitivńıch lokálńıch histogramů. Při vyšš́ım po-

čtu bude počet falešně pozitivńıch chyb významně vyšš́ı. V daľśıch měřeńı

s klasifikátorem MLP budeme pro metodu LBP použ́ıvat nastaveńı prahu

na 12 pozitivnich nález̊u (threshForClassification=12).

Následovala skupina experiment̊u, kdy jsme zjǐst’ovali závislost výsledk̊u

na velikosti trénovaćı množiny a počtu iteraćı klasifikátoru. V tabulce 7.1

jako PI znač́ıme počet iteraćı klasifikátoru uvedených v prvńım sloupci a

jako PT počet trénovaćıch vzork̊u pro každou z množin (pozitivńı trénovaćı

a negativńı trénovaćı vzorky). Tabulka ukazuje, že v některých př́ıpadechdo-

cháźı k přetrénováńı klasifikátoru (viz sekce 5), kdy při větš́ım počtu iteraćı

a větš́ı trénovaćı množině docháźı k naměřeńı horš́ıch výsledk̊u. Jev je nej-

lépe pozorovatelný při velikosti množiny nad 500 vzork̊u. Nejlepš́ıch výsledk̊u

jsme dosáhli při velikosti trénovaćı množiny č́ıtaj́ıćı 100 vzork̊u a při počtu

500 iteraćı.
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Tabulka 7.1: Závislost výsledk̊u na počtu iteraćı a velikosti dat pro metodu

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

1

Acc 0.633 0.772 0.843 0.871 0.870 0.908 0.820 0.744

Fm 0.723 0.795 0.850 0.872 0.870 0.910 0.791 0.668

pr 0.580 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

10

Acc 0.872 0.909 0.901 0.893 0.892 0.909 0.886 0.744

Fm 0.880 0.910 0.897 0.893 0.886 0.886 0.881 0.668

pr 0.826 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

100

Acc 0.866 0.907 0.906 0.875 0.841 0.773 0.820 0.746

Fm 0.874 0.908 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 0.914 0.829 0.729 0.592 0.684 0.518

500

Acc 0.866 0.907 0.915 0.836 0.760 0.680 0.820 0.744

Fm 0.874 0.908 0.916 0.815 0.697 0.552 0.791 0.668

pr 0.824 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

1000

Acc 0.866 0.907 0.915 0.829 0.736 0.672 0.820 0.744

Fm 0.874 0.908 0.916 0.805 0.655 0.535 0.791 0.668

pr 0.824 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 zkvalitněńı klasifikace byla analýza vlivu počtu neu-

ron̊u ve skryté vrstvě na výsledek rozpoznáváńı. V našem př́ıpadě se jednalo

sṕı̌se o ověřeńı pravidla ze vzorce 7.6. Použili jsme uniformńı metodu LBP

z d̊uvodu lepš́ıch výsledk̊u a pro ńı dostali č́ıslo 30, které bylo použito jako

referenčńı bod (viz následuj́ıćı graf), kde je vidět, že pravidlo částečně za-

fungovalo (při počtu 15 neuron̊u jsme dostali o tiśıcinu lepš́ı výsledek). Graf

jsme źıskali při doposud zjǐstěném ideálńım nastaveńım klasifikátoru (100

trénovaćıch vzork̊u a 500 iteraćı).

41



 0.88

 0.89

 0.9

 0.91

 0.92

 0.93

 0.94

 15  20  25  30  35  40  45

Kvantita - neurony

Fm
Acc

Pr
Rec

Obrázek 7.6: Graf znázorňuj́ıćı závislost výsledk̊u na počtu neuron̊u ve skryté

vrstvě klasifikace pro metodu LBP

počet neuronů = (počet vstupů + počet výstupů)/2 (7.6)

Nastaveńı klasifikátoru pro metodu LDP prob́ıhalo stejně. Nejdř́ıve jsme

se pokusili naj́ıt nejvhodněǰśı velikost prahu pro klasifikaci a následně sledo-

vat závislost výsledk̊u na velikosti testovaćı množiny a počtu iteraćı.
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Obrázek 7.7: Graf metody LDP znázorňuj́ıćı závislost úspěšnosti a F-mı́ry

na velikosti prahu při použit́ı klasifikátoru MLP
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Graf 7.7 ukazuje, že pro metodu LDP je optimálńı velikost prahu rovna

13 (threshForClassification=13). Daľśı nastavené parametry pro tento

experiment byly ldpParameters.order=3, ldpParameters.gridSize=24 a

ldpParameters.useUniformBinsOnly=1. Graf se chová dle očekáváńı, při-

čemž při postupném zvětšováńı prahu pro zachycené histogramy F-mı́ra a

úspěšnost stoupá až do bodu, kdy zač́ıná docházet ke klasifikaci zasažených

sńımk̊u jako sńımk̊u nezasažených a křivka úspěšnosti i F-mı́ry zač́ıná po-

zvolna klesat.

Následuje tabulka pro zachyceńı vztahu mezi počtem iteraćı, velikost́ı

trénovaćı množiny a F-mı́̌re. Některé hodnoty nebyly vypoč́ıtány z d̊uvodu

již potvrzeného přetrénováńı klasifikátoru. Výsledky jsou velmi podobné jako

u metody LBP s t́ım rozd́ılem, že zde vede k vyšš́ı F-mı́̌re menš́ı počet iteraćı

a to i na menš́ıch trénovaćıch množinách.

Tabulka 7.2: Závislost výsledk̊u pro metodu LDP a klasifikátor MLP na

počtu iteraćı a velikosti dat
PI PT 50 75 100 200 300 500 1000 1750

1

Acc 0.836 0.8555 0.894 0.908 0.895 0.908 0.916 0.915

Fm 0.835 0.854 0.888 0.906 0.890 0.906 0.914 0.913

pr 0.840 0.862 0.941 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

10

Acc 0.904 0.910 0.932 0.919 0.899 0.918 0.912 0.911

Fm 0.902 0.905 0.929 0.917 0.895 0.914 0.909 0.908

pr 0.918 0.958 0.969 0.939 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

100

Acc 0.917 0.921 0.922 0.918 0.895 0.923 — —

Fm 0.915 0.919 0.921 0.917 0.892 0.920 — —

pr 0.928 0.938 0.930 0.922 0.922 0.957 — —

rec 0.903 0.900 0.913 0.912 0.863 0.886 — —

500

Acc 0.917 0.921 0.922 0.918 — — — —

Fm 0.915 0.919 0.921 0.917 — — — —

pr 0.928 0.938 0.930 0.922 — — — —

rec 0.903 0.900 0.913 0.912 — — — —

1000

Acc 0.917 0.921 0.922 — — — — —

Fm 0.915 0.919 0.921 — — — — —

pr 0.928 0.938 0.930 — — — — —

rec 0.903 0.900 0.913 — — — — —

43



Posledńım experimentem pro klasifikátor MLP bylo nalezeńı optimálńıho

počtu neuron̊u ve skryté vrstvě, tedy ověřeńı vzorce 7.6 i pro metodu LDP.
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Obrázek 7.8: Graf znázorňuj́ıćı závislost výsledk̊u pro metodu LDP na počtu

neuron̊u ve skryté vrstvě

Dı́ky grafu můžeme zřetelně vidět, že se nám podařilo potvrdit výsledek

vzorce, přičemž byl výchoźı počet neuron̊u v tomto př́ıpadě roven 118.

7.2.2 Nastaveńı parametr̊u SVM

Následuj́ıćı graf zobrazuje optimalizaci nastaveńı prahu pro klasifikátor SVM.

Byla použita mř́ıžka o velikosti 20 pixel̊u, která přinesla nejlepš́ı výsledky

v předchoźım měřeńı. Můžeme vidět, že nejlépe klasifikátor funguje při po-

užit́ı prahu 14, dosahuje zde totiž nejvyšš́ı hodnoty F-mı́ra a úspěšnost je

také jedna z nejvyšš́ıch. Jako nejlepš́ı se zde jev́ı práh o počtu 14 pozitivně

označených lokálńıch př́ıznak̊u.
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Obrázek 7.9: Graf znázorňuj́ıćı závislost úspěšnosti a F-mı́ry na velikosti

prahu při použit́ı klasifikátoru SVM a metody LBP

Vzhledem k tomu, že pro nastaveńı parametr̊u klasifikátoru použ́ıváme

metodu train_auto, která by veškeré závislosti na trénovaćı množině či po-

čtu iteraćı zkreslovala, neńı na mı́stě sestavovat stejnou tabulku jako v př́ı-

padě MLP. Zbývá posledńı experiment a to zjǐstěńı optimálńıho prahu pro

metodu LDP. Pro měřeńı jsme použili mř́ıžku o velikosti 40 pixel̊u, kterou

jsme zvolili při předchoźıch experimentech. Na následuj́ıćım grafu můžeme

vidět, že ideálńı práh vycháźı na 5 pozitivńıch lokálńıch př́ıznak̊u.
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Obrázek 7.10: Graf znázorňuj́ıćı závislost úspěšnosti a F-mı́ry na velikosti

prahu při použit́ı klasifikátoru SVM a metody LDP
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7.3 Experimentálńı použit́ı k-means

Jako rozšǐruj́ıćı experiment byl v práci implementován algoritmus k-means.

Vize byla taková, že algoritmus zajist́ı rozděleńı př́ıznakových vektor̊u v po-

době lokálńıch histogramů do několika kategoríı znichž právě jedna budou

př́ıznaky reprezentuj́ıćı zasaženou tkáň. Úvaha vznikla na základě skuteč-

nosti, že radiolog je svým okem schopen rozpoznat podezřelou oblast a to

z d̊uvodu jiné jasové intenzity. Právě dle jasu by měla metoda k-means

vhodně roztř́ıdit lokálńı př́ıznaky ve sńımku.

Ve výsledku se nám nepodařilo z d̊uvodu malého počtu experiment̊u a

kv̊uli nedostatku času metodu řádně využ́ıt, největš́ım problémem byla pře-

devš́ım náhodná inicializace střed̊u shluk̊u. Pokud bychom tuto část zlepšili

dosáhli bychom lepš́ıch výsledk̊u.

Obrázek 7.11: Obrázek zachycuj́ıćı experimentálńı rozděleńı množin lokál-

ńıch histogramů

Funkčnost algoritmu ilustruje obrázek 7.11. Z obrázku je patrné, že al-

goritmus rozdělil lokálńı histogramy do čtyř skupin - červené, modré, zelené

a neohraničené čtverce dle úrovně intenzity jas̊u. Podezřelý útvar viditelný

v levém holńım rohu prsu je pak správně detekován a přǐrazen do jedné ze
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skupin (červená). Můžeme však pozorovat velké množstv́ı parazitńıch př́ı-

znak̊u, které do skupiny zařazeny být neměly. Můžeme vidět, že čtverce se

nevykresluj́ı mimo prs a to z d̊uvodu vhodného předzpracováńı sńımku (viz

6.4.4), které soustřed́ı pr̊uběh metody jen do oblasti detekovaného prsu.

7.4 Shrnut́ı

Prvńı zkoumaná metoda LBP byla metodou nejjednoduš́ı a byla pro nás

referenčńı vzhledem k tomu, že ostatńı metody by jej́ı výsledky by měly do-

sahovat lepš́ıch výsledk̊u. Podařilo se nám dosáhnout s klasifikátorem MLP

F-mı́ry a úspěšnosti dosahuj́ıćı okolo 90 %. Klasifikátor SVM u této metody

dosáhl o zhruba 5 % horš́ıch výsledk̊u.

Operátor LDP dosáhl velmi kvalitńıch výsledk̊u (oba klasifikátory dosa-

hovaly F-mı́ry a úspěšnosti nad 90 %). Pro klasifikačńı algoritmus MLP byly

výsledky nečekaně stabilńı. Na druhou stranu, ale klasifikace trvala o poznáńı

déle a výsledky pro klasifikátor SVM byly velice nevyrovnané.

V následuj́ıćım grafu jsou nejlepš́ı výsledky (F-mı́ra) pro každý z obrazo-

vých deskriptor̊u v kombinaci s jedńım z klasifikátor̊u. Nejlepš́ıch výsledk̊u

jsme dosáhli za použit́ı operátor̊u LDP a klasifikačńıho algoritmu MLP.
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Obrázek 7.12: Graf zobrazuj́ıćı závěrečný přehled metod obrazových deskrip-

tor̊u s optimalizovanými klasifikátory
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Provedli jsme také experiment pro porovnáńı s článkem [8], abychom

dokázali zda je možné použ́ıt pro klasifikaci př́ıznak v podobě globálńıho

histogramu. Následuj́ıćı graf předčil naše nejlepš́ı nastaveńı pro klasifikátor

SVM a metodu LBP. Obecně klasifikátor SVM na tuto úlohu zafungoval

velmi dobře.
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Obrázek 7.13: Graf zobrazuj́ıćı závěrečný přehled metod obrazových deskrip-

tor̊u s optimalizovanými klasifikátory
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8 Daľśı možná rozš́ı̌reńı

Daľśım krokem pro vylepšeńı klasifikace by mohla být implementace rozš́ı-

řeńı některé z použitých metod pro extrakci př́ıznaku jako např́ıklad LBP.

V následuj́ıćı kapitole si nast́ıńıme možné modifikace a daľśı rozš́ı̌reńı práce.

Mezi modifikace LBP patř́ı:

• EBP - s centrálńım pixelem neporovnáváme sousedy na kružnici, ale

na elipse. Dı́ky tomu źıskáme tzv. anizotropńı informace (závislosti na

volbě směru). Metoda je obzvláště vhodná pro rozpoznáváńı obličej̊u.

• LTP - použ́ıváme ternárńı prahováńı namı́sto binárńıho, t́ım bude

deskriptor robustněǰśı a můžeme ho tak použ́ıt např́ıklad pro zašuměné

obrázky.

• MBP - prahováńı je prováděno s hodnotou mediánu všech soused̊u,

opět z d̊uvodu větš́ı robustnosti.

• ILBP - na podobném principu jako MBP. Centrálńı pixel porovnáváme

s intenzitou hodnot všech soused̊u oproti konkrétńımu pixelu.

• CSLBP - u této metody porovnáváme pouze hodnoty symetrických

soused̊u. Dı́ky tomu můžeme ušetřit pamět’, protože dostaneme menš́ı

histogram.

• EQP - výsledek studie [6]. Jednoduše lze ř́ıci, že hodnoty sousedńıch

pixel̊u odeč́ıtáme z elipsy a poté porovnáváme s centrálńım pixelem.

Nav́ıc předt́ım provád́ıme quinárńı prahováńı pro co největš́ı robust-

nost.

Obrázek 8.1: EQP s porovnáváńım soused̊u na elipse [6]
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Nejlépe ze zmı́něných metod se jev́ı EQP a to jak z d̊uvodu vysoké robust-

nosti tak i z d̊uvodu, že metoda je známá velmi krátce a je zde proto hodně

prostoru pro jej́ı daľśı aplikaci. V př́ıpadném daľśım pokračováńı bychom

proto doporučili jej́ı implementaci a experimentálńı odzkoušeńı.

Obrázek 8.2: Ukázka quinárńıho prahováńı [6]

Daľśım rozvinut́ım práce by bylo d̊ukladné otestováńı metody POEM,

která je ze všech tř́ı implementovaných metod nejobt́ıžněji nastavitelná a běž́ı

dlouho. Měla by být, ale robustněǰśı pro r̊uzné množiny dat. Z d̊uvodu velmi

dobrých výsledk̊u při rozpoznáváńı obličej̊u předpokládáme, že výsledky při

použit́ı této metody by měly být ještě lepš́ı než dosažené hodnoty u LBP a

LDP.

V neposledńı řadě by se aplikace dala sjednotit se selektorem ROI, aby

vznikla celistvá komponenta pro př́ımou klasifikaci sńımku bez potřeby vy-

brat konkrétńı ROI.

Posledńım možným bodem pro rozš́ı̌reńı aplikace by mohlo být zařazeńı
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daľśıho klasifikátoru jako je např́ıklad hluboká neuronová śıt’, který by byl

schopen přinést ještě lepš́ı výsledky.
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9 Závěr

V rámci bakalářské práce byly popsány metody lokálńıch obrazových deskrip-

tor̊u LBP, LDP a POEM. Zároveň byla nast́ıněna problematika věnuj́ıćı se

automatickému rozpoznáváńı rakoviny prsu. Dále byly popsány metody jak

detekovat nádor z lékařského hlediska. Také jsou uvedeny informace o pou-

žitých klasifikátorech SVM a MLP, které vyhodnocuj́ı výsledky.

Podařilo se nám źıskat několik databáźı pro detekci rakoviny. Databáze

byly popsány v teoretické části. Jako základ byl pro implementaci použit

funkčńı celek pro rozpoznáváńı obličej̊u v programovaćım jazyce C++ a vy-

užit́ım knihovny OpenCV. Byl přepracován konfiguračńı soubor a struktura

dat použitá v aplikaci. Vznikl algoritmus pro předzpracováńı celých sńımk̊u

z mamografu, které by mohly být také klasifikovány. Vzhledem k tomu, že

metody obrazových deskriptor̊u zde byly z části implementovány pro jinou

úlohu byla práce rozš́ı̌rena o použit́ı klasifikátor̊u MLP a SVM. Finálńı pro-

gram tedy umı́ klasifikovat zasažené či nezasažené ROI s využit́ım extrakce

př́ıznaku za pomoćı metod LBP, LDP a POEM s klasifikátory MLP nebo

SVM.

Dále byly shrnuty výsledky experiment̊u s použit́ım implementovaných

metod a navržen daľśı postup pro př́ıpadné rozš́ı̌reńı aplikace. Nav́ıc byl

proveden experiment s použit́ım algoritmu k-means pro extrakci př́ıznak̊u

a zároveň učeńı tř́ıd bez pomoci učitele. Nejlepš́ıch výsledk̊u jsme dosáhli

s metodou LDP (úspěšnost a F-mı́ra nad 91 %) a použit́ım klasifikátoru

MLP při jeho optimálńım nastaveńı.
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des, 2010. Dostupné z: https://goo.gl/66OsA9.
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Př́ılohy



A Obsah přiloženého CD

• Software

– src – makefile, konfiguračńı soubor a zdrojové soubory aplikace,

– bin – spustitelná aplikace.

• Dokumentace

– text – PDF soubor s textem bakalářské práce,

– zdroj – zdrojové soubory textu bakalářské práce a obrázky.

• Použitá databáze

– patches – složka, která byla použita jako rootDirectory obsahu-

j́ıćı požadovanou adresářovou strukturu s obrázky.
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