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ABSTRAKT

Tématem této diplomové prace je analyza struktury obrazu aterosklerotického platu
v karotid¢, pro kterou se pouzivaji deskriptory a hluboké uceni. Hlavnim cilem prace
je vyhodnoceni moznosti vyuziti hlubokého uceni pro odhad rizika ulomeni
aterosklerotického platu, které se provadi v ramci vlastniho vyzkumu. V teoretické ¢asti jsou
shromdzdény informace o segmentaci obrazu, technikdch detekce vyznamnych bodua
v obrazech a postupech méteni objektl pro ptiznakové rozpoznani. Déle jsou také uvedeny
ptiznakové metody analyzy obrazu a je charakterizovana neuronova sit’ s vyuzitim algoritmu
zpétného Sifeni chyby. Soucasti teoretické Casti je popis karotid a aterosklerotickych platua,
které mohou byt identifikovany prave prostrednictvim analyzy struktury obrazu. V praktické
¢asti je realizovan projekt, jehoz kolem je analyzovat soubor snimk karotidovych tepen,
kde existuje riziko ulomeni casti aterosklerotickych platd. Na konci prace doslo
k vyhodnoceni vysledkii a kurCeni deskriptorl, které se ukézaly jako nejdulezitéjsi

pii odhadu rizika.

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



ABSTRACT

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

risk.

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

Hluboké uceni, které je soucasti strojového uceni zaloZzené¢ho na umélych neuronovych
sitich, naslo své uplatnéni ve mnoha oblastech, at’ uz se jedna o automatizované vyrobni
procesy, chytrou domdcnost ¢i personalizovana doporueni v internetovych obchodech.
Role hlubokého ucenti je vSak zvlaste patrna v ukolech souvisejicich se zpracovanim velkého
mnozstvi dat a s rozpoznavanim obrazi. Zejména v Iékafském primyslu poskytuji
technologie hlubokého uceni nové moznosti pro diagnostiku, 1é¢bu a sledovani zdravotniho
stavu pacientil. Jejich prostiednictvim je mozné vyrazné zlepsit kvalitu a piesnost Iékatskych
snimkl, rozpoznat patologické zmény a prognézovat pravdépodobnost vyvoje onemocnéni.
Navic je uméla inteligence schopna analyzovat 1ékatska data rychleji a pfesnéji nez 1ékafi,

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

Jednou z nejslibnéjSich oblasti aplikace hlubokého uceni ve zdravotnictvi je predikce
aprevence vyvoje onemocnéni v rané fazi. Pomoci algoritmi hlubokého uceni lze
analyzovat anamnézu, Zivotni styl pacientll a na jejich zdklad¢ vytvofit modely schopné
pfedpovidat riziko onemocnéni, jako tfeba cukrovka, kardiovaskularni poruchy nebo
onkologickd onemocnéni. Diky tomu mohou lékaii v€as piijmout preventivni opatieni

a predepsat 1écbu predtim, neZ se onemocnéni naplno projevi.

Specifickym ptikladem aplikace hlubokého uceni v mediciné je analyza struktury platu
v karotickych tepnach, které jsou hlavni pfi¢inou vzniku aterosklerdzy. Tyto platy mohou
byt podrobné prozkoumdny pravé pomoci modernich metod zpracovani obrazu a analyzy
dat. Aplikace deskriptorti a algoritmi hlubokého uceni dovoluje piesné kategorizovat
jednotlivé typy plath a vyhodnotit jejich stav, coz je zasadni pro prevenci zdvaznych
kardiovaskularnich onemocnéni vcetné infarktu a mrtvice. Tento pfistup otevira nové
perspektivy pro véasnou diagnostiku a u€innou prevenci aterosklerozy, tudiz 1 zvySuje Sance

na uspésnou lécbu.

Hlavnim cilem této diplomové prace je vyhodnotit moZnosti vyuziti hlubokého uceni pro
odhad rizika ulomeni aterosklerotického platu, a to na zaklad¢ analyzy struktury obrazli
s témito platy s pouzitim deskriptorti. Dil¢im cilem préce je vyhodnotit vysledky predikce

ulomeni platu pro jejich nasledné vyuziti v praxi.

V teoretické ¢asti prace jsou metodou literarni reSerSe shrnuty informace na téma zpracovani
obrazu a jednotlivych fazi, kterymi je v tomto procesu potieba projit. Poté je v praci

rowr

predstavena charakteristika karotid a aterosklerotickych platii. V praktické ¢asti je predlozen
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vlastni projekt zaméteny na vyuziti deskriptord a hlubokého uéeni pro odhad rizika ulomeni
platu a zptsobeni nahlé piihody. Na zékladé vysledkl testovani navrzené¢ho modelu byla
také analyzovana clenitost a kompaktnost ¢asti platd. Na konci prace jsou zhodnoceny

ziskané vysledky a jsou identifikovany nejucinnéjsi metody pro predikci.



I. TEORETICKA CAST

12
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1 ZPRACOVANI OBRAZU

Prvni kapitola diplomové prace je zaméfena na proces zpracovani obrazu, jeho podstatu
a jednotlivé faze. Na pocatku se vénuje pozornost segmentaci obrazu, dale se popisuji
zpisoby detekce vyznamnych bodl v obrazech, a to prostiednictvim jednotlivych
transformaci. Nasledné se probira postup méfeni objektli pro piiznakové rozpoznani, jsou
zminény piiznakové metody analyzy obrazu a je popsana vicevrstva neuronova sit’ s u¢enim

backpropagation (zpétného Sifeni chyby).

1.1 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je jednou ztechnik zpracovani obrazu, ktera déli digitdlni obraz
do nékolika segmentl s cilem zjednodusit jeho analyzu a zlepSit vykon nésledného
zpracovani. V praxi se segmentace pouziva pro rozpoznani a oddéleni riznych objektii
v obrazu, aby bylo mozné analyzovat konkrétni jeho €asti. Zpravidla zacind segmentace
extrakci objektli, které se v obrazu nachazeji, a to prostfednictvim detekce hran
ohranicujicich jednotlivé objekty, respektive detekce celych oblasti, jimiz jsou objekty
v obrazu reprezentovany. Vzhledem k tomu, ze vychozi obrazky se odliSuji vlastnimi
specifiky, mize byt segmentace provedena riznymi metodami. Vysledkem by se v§ak méla
stat mapa obrazovych segmentl, kde kazdy segment reprezentuje riizné objekty nebo oblasti,

které maji podobné vizualni charakteristiky (Sojka, 2000, s. 73).
1) Detekce hran

Jak jiZ bylo zminéno v predchozim textu, detekce hran je zakladnim krokem v procesu
segmentace obrazu, ktery se zaméfuje na identifikaci v obrazu téch bodl, kde dochézi
k vyrazné zméné jasu nebo barvy. Tyto body ptedstavuji hranice mezi riiznymi objekty nebo
riznymi charakteristikami objektu, jako jsou naptiklad textury nebo kontury. Proces detekce
hran zac¢iné aplikaci riiznych matematickych operatort, které vypocitavaji Groven zmény

intenzity mezi sousednimi pixely.

Gradientni metody detekce hran patii mezi nejpouzivanéjsi piistupy k detekci zmén jasu
v obrazu a jsou zaloZeny na tom, Ze¢ v misté hrany ma absolutni hodnota prvni derivace
prabehu jasu vysokou hodnotu. Tim padem vypocet prvni derivace obrazové funkce umozni
identifikovat mista, kde dochazi k ndhlym zméndm v intenzité, tudiz identifikovat
potencidlni hranice. Dals8i ¢asto pouzivanou metodou je detekce hran hledanim priichodu

druhé¢ derivace nulou. N&kdy se také pouzivaji parametrické modely hrany, jejichz klicovou
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odli$nosti je to, ze vyuzivaji preddefinované modely, které popisuji ocekavany tvar
a vlastnosti hrany. Zminit je také tfeba Cannyho detektor hran, ktery se vyznacuje moznosti
efektivné identifikovat hrany s vysokou ptesnosti a s nizkou pravdépodobnosti falesnych
detekci. Nakonec stanoveni hran na zakladé textury vychézi z analyzy variability vzorct
intenzity ¢i barev v obrazu, které umoziuje odliSovat texturované oblasti od homogennich

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

Proces spojovani hran nasleduje rovnou po jejich detekci a ma za cil propojit segment hran,
které jsou geograficky blizké a maji podobnou orientaci. Ke spojovani se obvykle pouzivaji
souvislé ptfimky nebo kiivky, které umoznuji vytvorit obrys objektii. Pro Cistéjsi a presngjsi
reprezentaci hran v obrazu je mozné aplikovat rizné piistupy. Zékladni mezi nimi
je Heuristické sledovani hrany. Jejim prostiednictvim je mozné vyplnit mezery mezi
segmenty hran na zaklad¢ jejich ptredpokladanych vlastnosti a okolnich textur. Prolozeni
pfimky a kiivky je jiny matematicky piistup, v jehoz ramci je zapotiebi najit nejlepsi pfimku

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

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

s jasn€ definovanymi geometrickymi charakteristikami (Byron, 2013, s. 131).
3) Detekce oblasti

Detekce oblasti je proces v segmentaci obrazu, ktery se zamétuje na identifikaci a vymezeni
jednotlivych oblasti na zdkladé€ jejich spolecnych charakteristik, jako jsou intenzita, textura
nebo barva. Cilem tohoto procesu je rozd¢lit obraz na smysluplné ¢asti, coz by mélo usnadnit
jeho dal$i analyzu a 1épe interpretovat vysledky segmentace. Mezi zdkladni metody detekce
oblasti patfi prahovani, metoda spojovani oblasti a metoda d€leni oblasti. Prahovani
je technika, kterd zpracovava obraz tak, ze nastavi ur¢itou hranici (prah) pro intenzitu pixeld,
podle které se pixely rozdé€li na objekty a pozadi. Prahovani pfinasi nejlepsi vysledky tehdy,
kdyZ je mezi objekty a jejich pozadim vysoky kontrast. Jinymi slovy, pfi aplikaci této
metody je nutné¢ vychdzet z ptedpokladu, Zze body hledanych oblasti budou mit stejny
¢i velmi podobny jas (Sojka, 2000, s. 87-88).
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Metoda spojovani oblasti, znamé také jako region growing, zacina pracovat s nékolika
malymi oblastmi a postupné ptidava sousedni pixely k podobnym oblastem na zakladé¢
predem definovanych kritérii, jako je tfeba podobnost barvy, textury, jasu atd. Oproti tomu
metoda d€leni oblasti neboli split-and-merge zacind celym obrazem jako jednou oblasti
a postupné ji déli do menSich segmenti. Tyto segmenty pak mohou byt zase spojeny
do vétsich homogennich oblasti (Sojka, 2000, s. 88-89). Pro dosazeni optimalnich vysledki

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

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

detektor rohti a Kitchen-Rosenfeldtiv detektor rohti (Sojka, 2000, s. 89).

1.2 Detekce vyznamnych bodi v obrazech

Detekce vyznamnych bodi, kterd je Casto oznaCovana jako detekce kli¢ovych bodl nebo
featurepoints, je proces identifikace a lokalizace bodi v obrazu, jez maji vyrazné vizualni
charakteristiky. Dané body slouzi jako referen¢ni body, které se daji snadno vyhledat
v obrazu. Obvykle takovymi body jsou rohy, koncové body hran, specifické textury ¢i jiné
vyrazné prvky v obrazu. Vyznamné body se mohou pouzivat naptiklad pro porovnani
obrazi, sledovani objektl v pritbéhu ¢asu, rozpoznavani objektd nebo ziskani hloubkovych
map. Detekce se pfitom provadi pomoci riznych algoritmt, mezi které patii naptiklad SIFT,

SURF, FAST, ORB, RIFF aj.

1.2.1 Scale-Invariant FeatureTransform (SIFT)

Scale-Invariant FeatureTransform (SIFT) je algoritmus pro detekci a popis vyznamnych
bodii v obrazech, ktery byl vyvinut Davidem Loweem v roce 1999. KliCovou
charakteristikou této metody je to, Ze je odolna vii¢i zménadm méftitka, rotace a ¢aste¢né 1 viici
zménam perspektivy a osvétleni. To je dlivod, pro¢ se SIFT Siroce vyuziva pro rozpoznavani

objektii. Body a deskriptory se bézn¢ extrahuji v nasledujicich krocich.
1) Detekce extrémil v métitkovém prostoru

Prvni fazi SIFT algoritmu je vytvofeni métitkového prostoru, ktery se da provést postupnym

rozostfenim plivodniho obrazu a snizovanim jeho rozliSeni. K tomu se obvykle vyuziva
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konvoluce obrazu s Gaussovym filtrem rtzné sily, kterd bude vystupovat Skalovacim
parametrem. Prostfednictvim porovnavani kazdého pixelu s jeho sousedy ve stejném métitku
av sousednich méfitcich se pro kazdy z nich vyhledaji lokalni maxima a minima. Tim padem
bude oznacovat Gaussovské jadro s vétsi hodnotou vétsi bod a jadro s mensi hodnotou mensi

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

Ve druhé fazi je potieba presnéji lokalizovat nalezené extrémy. Pro provedeni tohoto kroku
je nutné odstranit body s nizkym kontrastem a body, které se nachazi na hranach,
aby se zvysila spolehlivost detekce. U kazdého bodu je zapotiebi vyhodnotit intenzitu
prostiednictvim Taylorovy fady a pak vyradit body s nedostateénym kontrastem nebo

se Spatnou lokalizaci na hranach. Obvykle se k tomu vyuziva Harristiv detektor roht.
3) Piifazeni orientace

Kazdému klicovému bodu je pfifazena jedna nebo vice orientaci na zaklad¢ lokalnich
gradientl intenzit v jeho okoli, coz je dulezité pro zajisténi invariance vuci rotaci. Orientace
se urcuje pomoci histogramu gradientd, ktery se vytvaii ze sousedniho okoli kolem bodu
a ktery miize mit riznou velikost a smér v zavislosti na métitku. Histogram ma délku 36 poli
a pokryva 360 stupiiti. Pak se vezme nejvySsi hrot histogramu a pro vypocet orientace
se vezmou 1 dal8i hroty nad 80 %. To dovoli ziskat klicové body se stejnym métitkem

a lokaci, ale s odliSnymi sméry.
4) Generovani deskriptorti

Pro kazdy kli¢ovy bod se nasledné vytvaii deskriptor, ktery efektivné popisuje lokalni
gradienty intenzit v okoli bodu. Deskriptor je reprezentovan jako vektor, ktery obsahuje
informace o orientaci a velikosti gradientii v malych oblastech kolem klicového bodu. Bézné
se jednd o okoli 16x16 rozdélené na 16 dil€ich ¢asti 4x4. To znamena, ze se pro kazdou ¢ast
vytvaii histogram orientace, ktery ma délku 8 poli. Celkem tak vznikne 128 hodnot, které

slouzi jako vektor pro vytvoteni deskriptort klicovych bodu.

1.2.2 Speeded-Up Robust Features (SURF)

Speeded-Up Robust Features (SURF) je dal$i ¢asto pouzivanou metodou pro detekci
vyznamnych bodi v obrazech, ktera byla vyvinuta jako rychlejsi a efektivnéjsi alternativa

k metodé€ SIFT. SURF vyuziva n€kolik technik pro zvyseni rychlosti a robustnosti, kam patii
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integralni obrazy pro rychly vypocet sum a filtry zalozené na Hessové matici pro detekci

bodd.
1) Integralni obraz a jeho vypocet

Prvnim krokem aplikace SURF metody je vypocet integralniho obrazu. Jedna se o zékladni
operaci, pii které se provadi rychlé a efektivni sumarizace a primérovani hodnot pixelil
v libovolnych obdélnikovych oblastech obrazu. Tento krok je dulezity pro zlepSeni
vypocetni efektivity nasledujicich krokti v SURF algoritmu (Ehsan a kol., 2015, s. 2-5).

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

od [0,0] do [x,y]. Matematicky je integralni obraz I(x, y) definovan nasledovné:
x ¥
1Y) =) ) 1)
i=0 j=0
kde (i, j) je intenzita pixelu na pozici (i, j) v pivodnim obraze.

Obrazek 1. Originalni vs. integralni obraz

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

Zdroj: vlastni zpracovani
Pro efektivni vypocet digitalniho obrazu se obvykle pouzivd dynamické programovani.
Pro kazdy pixel (x, y) se tedy vypocitava hodnota I(x, y), a to pomoci hodnot pfedchozich
pixeli:
Ioy)=fy)+Ix-Ly)+1(x,y—-1)—I(x—-1y—-1)

Tento vzorec vyuziva hodnoty pfimo nad, vlevo a diagonalné vlevo nahote od aktuéalniho
pixelu, aby se eliminovalo dvojité zapocitavani oblasti, které se mezi sebou piekryvaji.
Jakmile je integralni obraz vytvofen, sumarizace hodnot pixelii v jakémkoliv obdélniku
1ze provést pomoci né€kolik operaci bez ohledu na velikost obdélniku. Zpracovani obrazu

tak probiha mnohem rychleji, obzvlast pokud se jedna o vétsi obrazy a rozsahlé oblasti.
2) Detekce vyznamnych bodii pomoci Hessovy matice

Detekce vyznamnych bodii pomoci Hessovy matice je zasadni pro identifikaci potencialné

vyznamnych bodl v obrazu a je zaloZena na vyuziti druhych derivaci intenzity obrazu. Diky
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tomu je mozné lokalizovat oblasti s vysokym stupném variace podle intenzity, které Casto
odpovidaji rohlim a jinym vyznamnym rysim v obrazu. Pro ziskani druhych derivaci funkce
(v tomto piipadé intenzity obrazu) se pouziva takovy matematicky nastroj jako Hessova
matice. Pro pixel v méfitkovém prostoru ¢ je Hessova matice definovana nasledné (Bay,
Tuytelaarsa Van Gool, 2006, s. 407-409):

Lxx (x' O') ny (x' 0)

Hxo) =1 no) Ly, (no)

kde L., Ly a Ly, jsou druhé derivace aplikované pomoci Gaussovského kernelu v bodé x

a pii métitku o. Tyto derivace reprezentuji zmény intenzity v obrazu ve smérech x a y a jejich

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

Druhé derivace se vypocitavaji konvoluci obrazu s Gaussovskym kernelem, ktery
se pfizpusobi danému meéftitku o. Tento ndstroj je efektivni proto, Ze snizuje Sum v obrazu,
ale zaroven zachovava jeho vyznamné rysy, coz je dulezité pro spolehlivou detekci
vyznamnych bodu.

Pro identifikaci vyznamnych bodi se nasledné vyhodnocuje determinant Hessovy matice,
ktery je definovan dle tohoto vzorce:

det(H) = Ly Ly, — L%,

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

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

Kdyz jsou vyznamné body identifikovany pomoci determinantu Hessovy matice, nasleduje
proces jejich ptesné lokalizace. V jeho pritbéhu se urcuje presnd poloha bodu a také dochazi
ke stanoveni odpovidajiciho méfitka, ve kterém byl bod detekovan. Presna lokalizace
je dilezitad pro dalsi vypocty a zvysuje spolehlivost rozpoznani objektl v obrazu.

Je dulezité také zajistit invarianci, a to jak métitkovou, tak i vii¢i rotaci. Méfitkova invariance

znamend, ze algoritmus bude detekovat vyznamny bod na stejném objektu bez ohledu
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na jeho velikost v obrazu. Pfi aplikaci SURF algoritmu je této invariance dosazeno
prostiednictvim pyramidy méfitek. Jde o sérii obrazi, kde kazdy nésledujici obraz je lehce
rozmazangj$i a mensi nez predchozi. Takovy pfistup umoziuje algoritmu prozkoumat rizna
méfitka a identifikovat, ve kterém méfitku jsou rysy nejvyraznéjsi.

Invariance vaci rotaci se zajist'uje tim, ze se kazdému vyznamnému bodu pfifazuje orientace
na zékladé sméru gradientl v jeho okoli. Pro kazdy bod se vypocitava orientovany histogram
gradientli z okolni oblasti, pficemz kazdy pixel v této oblasti ptispiva k histogramu hodnotou
svého gradientu, kterd je vazena jeho velikosti a je upravena pomoci Gaussovy funkce
zavislé na vzdalenosti od centralniho vyznamného bodu. Prostfednictvim tohoto postupu
lze urcit dominantni orientaci gradientli v okoli daného bodu, coz pravé zajistuje jeho
invarianci vuci rotaci.

4) Vytvoteni deskriptoru

Proces vytvofeni neboli konstruovani deskriptoru je dilezity pro vytvofeni robustniho
a informativniho popisu kazdého vyznamného bodu. Tento deskriptor se vytvaii s vyuzitim
Haarovych vinkovych filtri (n€kdy také Haarovywavelety) a je navrzen tak, aby byl
invariantni vi¢i zméndm v osvétleni a také robustni vii¢i zméndm méftitka. Podle Porwika
a Agnieszky (2004, s. 2) jsou Haarové vinkové filtry jednoduché, ale efektivni néstroje pro
analyzu obrazu. V SURF algoritmu se tyto filtry pouZivaji pro rychlou extrakci
informativnich ryst z oblasti kolem vyznamného bodu. Tyto filtry méfi rozdily v intenzité
mezi sousednimi oblastmi obrazu. Zpravidla jsou dvéma zékladnimi formy Haarovych filtrti
horizontélni filtry a vertikalni filtry.

Postup konstruovani deskriptoru je nasledujici. Na pocatku se pro kazdy vyznamny bod
vymezi okolni oblast, ktera je Skalovana podle méfitka, v némz byl bod nalezen. Dale
dochdzi k rozdéleni oblasti na mensi ¢tvercové podoblasti. Obvykle se k tomu vyuZiva
miizka o velikosti 4x4, ¢imZ vznikd 16 podoblasti. V kazdé podoblasti se dale aplikuji
Haarové vinkové filtry, a to v horizontdlnim a vertikdlnim sméru. Je také mozné pouZiti
Gaussovy funkce, ktera zvazi vysledky na zdklad€ jejich vzdalenosti od centralniho
vyznamného bodu, aby se zvyraznil vliv blize umisténych pixelii. Nasledné se pro kazdou
podoblast vypocitaji sumy absolutnich hodnot pro danou oblast, stejné jako jejich absolutni
hodnoty. Vysledkem se stane vektor obsahujici ¢tyfi hodnoty. V celé oblasti tak vznikne
deskriptor o velikosti 64 prvk, tj. 4 hodnoty pro kazdou z 16 podoblasti.

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

ptredstavuje takzvany bin:
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Di=[D Hu ) Hou Y HL) IH,]i

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

1.2.3 Features from Accelerated Segment Test (FAST)

Features from Accelerated Segment Test (FAST) je rychly algoritmus, ktery se pouziva
pro detekovani vlastnosti obrazu. Tento algoritmus se vyznacuje svou schopnosti pracovat
na uloze v redlném case, a to diky prozkoumavani okoli pixelu a srovnani intenzit. Jeho
podstatou je tedy identifikace vyznamnych bodi ve vizualnim obsahu obrazu
prostfednictvim hodnoceni intenzity vybraného pixelu v porovnéni s jeho okolim (Biadgie
a Sohn, 2015, s. 493-496).
Prvnim krokem tohoto algoritmu je vybér testovaného pixelu. To znamena, Ze algoritmus
prozkouma kazdy pixel v obrazu jako potencialni vyznamny bod. Déle se vytvofi kruznice
s polomérem tii pixely kolem kazdého testovaného pixelu, ktera bude obsahovat 16 pixeli
na obvodu. Nasledné€ se provede rychly test vybraného segmentu. Algoritmus definuje pixel
v centru jako vyznamny bod, pokud na kruznici bude existovat dostate¢ny pocet
kontinudlnich pixelt (N = 12 z 16). Tyto pixely musi byt vyrazné svétlejsi nebo tmavsi
neZ centralni pixel o prahu #:

Iy +t<Iymebol,—t =1,
kde I, je intenzita centralniho pixelu a I, jsou intenzity sousednich pixelli na kruZnici
(Biadgie a Sohn, 2015, s. 496-498).
Zjevnou vyhodou tohoto algoritmu je jeho rychlost, ale také efektivita zdrojt, protoze FAST
je mén¢ vypocetné naro¢ny nez jiné komplexni algoritmy. Nicmén¢ jeho jednoduchost miize
zpusobit chybnou detekci vyznamnych bodl v obrazech s vysokou tirovni Sumu. Jinou jeho

nevyhodou je absence métitkové invariance a invariance vici rotaci.

1.2.4 Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB)

Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) je moderni algoritmus pro detekci a popis
vyznamnych bodi v obrazech, ktery kombinuje dva jiné nastroje, a to Oriented FAST pro
detekci bodi a Rotated BRIEF (rBRIEF) pro popis téchto bodl. Algoritmus hledani
vyznamnych bodi ORB byl vyvinut s cilem nabidnout efektivni alternativu jinym
populdrnim algoritmtiim, jako SIFT nebo SURF, ktera by prokazovala stejny vykon, ale ktera
by byla vypocetné méné narocna a zpracovavala obrazy v redlném case. Postup aplikace

ORB je nasledujici (Rublee a kol., 2011, s. 2564-2567).
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1) Detekce vyznamnych bodi pomoci OFAST

OFAST je vylepsena verze FAST algoritmu, kterd se vyznacuje svou schopnosti ur€ovat
orientaci vyznamnych bodi. Diky tomu bude detekce bodl invariantni vici rotaci obrazu.
Na pocatku je tedy zapotiebi pouzit standardni FAST algoritmus pro nalezeni potencidlnich
vyznamnych bodd. Dale se pro kazdy detekovany bod vypocitd moment zalozeny
na intenzit¢ pixell v malém okné kolem bodu.Vysledek tohoto vypoctu pak urci hlavni
orientaci bodu, ktera se pouziva pro rotaci lokdlnich popisit bodl. Pravé diky tomu bude

dosazeno invariance vuéi rotaci.
2) Popis bodi pomoci rBRIEF

Rotated BRIEF (rBRIEF) je adaptace ptivodniho BRIEF deskriptoru, ktery je upraven tak,
aby byl invariantni vic¢i rotaci. Prvnim krokem je zde generovani binarniho popisu
vyznamnych bodl prostfednictvim porovnani intenzit ndhodné rozmisténych part pixeli
v okoli kazdého bodu. To umozni vytvorit kompaktni deskriptor, ktery bude mozné
jednoduse porovnat. Dalsim krokem je urceni orientace deskriptoru. Aby bylo dosazeno
invariance vUci rotaci, deskriptory se otaceji podle predem urcené orientace bodu, ktera
je definovana v prvnim kroku. Deskriptory tak bude mozZné porovnavat i mezi obrazy, kde
doslo k rotaci objektt.

Zjevnou vyhodou ORB algoritmu je jeho rychlost, vysoka efektivita a invariance. Pfi jeho
aplikaci je vSak tfeba pocitat s omezenou odolnosti vici zménam méfitka. I kdyz tento
algoritmus ma urcité prvky, které by se s témito zménami mély vyporadat, neni v tomto
ohledu ORB tak robustni jako napfiklad SIFT. Navic, podobng jako ostatni binarni
deskriptory, mize byt rBRIEF citlivy na Sum v obrazu a na zmény osvétleni, které mohou

ovlivnit jeho vykon.

1.2.5 Rotation-Invariant Fast Features (RIFF)

Rotation-Invariant Fast Features (RIFF) je dalSi metoda vyvinutd pro detekci a popis
vyznamnych bodl v obrazu, ktera se odliSuje invarianci vii¢i rotaci. Diky tomu se RIFF ¢asto
vyuziva pro detekci bodli na obrazech, kde jsou objekty zobrazeny pod rtiznymi uhly
(Takacs a kol., 2013, s. 334).

Proces detekce vyznamnych bodii zac¢ind vybérem téchto bodli v obrazu. Body jsou
identifikovany na zaklad¢ jejich charakteristickych vlastnosti, které je odliSuji od okolnich
pixeld a ¢ini vhodnymi pro dalsi zpracovani. K detekci téchto bodl se vyuzivaji rizné

metody, z nichZ kazdd ma své specifické vyhody a nevyhody v zévislosti na typu aplikace
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a na vlastnostech obrazu (Takacs a kol., 2013, s. 334-336). Obvykle se jedna o nésledujici

metody:

Metoda FAST. Detekce vyznamnych bodl probiha prostiednictvim ovéfeni kazdého
pixelu v obrazu. Aby byl bod vyznamny, musi byt na kruznici kolem tohoto pixelu
dostatecny pocet sousednich pixelil s intenzitou, kterd je vyrazné odlisnd od intenzity
zkoumaného pixelu (Biadgie a Sohn, 2015, s. 493).

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

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

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

Dale je zapotiebi provést vypocet orientovanych gradienti, coZ znamena, ze se pro kazdy

detekovany bod vypocitaji gradienty v jeho okoli. Aby bylo dosazeno invariance vici rotaci,

RIFF dale normalizuje gradienty takovym zplisobem, Ze se hlavni orientace kazdého bodu

upravi na standardni referen¢ni tthel. Tim paddem gradientni oblast kazdého bodu bude

otoCena tak, aby byla jeho hlavni orientace zarovnana vertikalné nebo podle jin¢ho predem

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

Nasledné dochazi k vypoctu a popisu deskriptorti. Pro normalizaci orientace musi byt kazdy

deskriptor sestaven z vektoru gradientl nebo jinych lokélnich charakteristik extrahovanych

z okoli bodu. Jeho popis muze probéhnout s vyuzitim rdznych metod jako napiiklad

nasledujici:

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

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

Scale-Invariant FeatureTransform (SIFT). SIFT deskriptory popisuji lokalni
gradienty s méfitkovou invarianci, coZ poskytuje moznost robustniho rozpoznéni

vlastnosti obrazu bez ohledu na méfitko.
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- Gaborovy filtry. Jde o takové typy konvoluénich filtri, které jsou optimalizovany
pro zachyceni specifickych frekvenci a orientaci v obrazu.

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

detekci vyznamnych bodu a jejich nasledné popisovani.

Kazda ztéchto technik miize byt soucasti RIFF deskriptoru v zévislosti na konkrétnich
pozadavcich aplikace a na charakteristice zpracovavanych obrazii. V pfipadé¢ kombinace
nekolika technik se mize vytvofit mnohem ucinnéjsi algoritmus pro detekci vyznamnych

bodu. Piikladovym vzorcem pro RIFF deskriptor mize byt nasledujici:

D=

ZIVI(xi)I . cos(6 — 6;) ,Z|v1(xi)| - sin(0 — ei)]

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

orientace pro normalizaci.

1.3 Méreni objekti pro priznakové rozpoznani

Poté, co byl obraz segmentovan a doslo k uspésné separaci objektli na tomto obraze,
je potieba pfistoupit k ptfiznakovému rozpoznani objektl, tedy k jejich rozpoznani
na zakladé vhodnych ¢iselnych hodnot neboli ptiznakii. Obvykle je vSak nutné k tomu vyuZit
vice pfiznakil, aby se z nich vytvoftil vektor, ktery obsahuje vSechny dulezité informace
o objektu. Nicméné jedind univerzalni metoda, ktera by dovolila vyuZit stejné veli¢iny
k rozpoznani riiznych objektt podle jejich pfiznakil, neexistuje. Stejné tak neni ani manual,
ktery by dovolil tento problém vyftesit (Sojka, 2000, s. 93).

Pravé proto se vychazi z toho, ze by se mély zvolit ty pfiznaky a v takovém rozsahu,
aby mohly od sebe spolehlivé odlisit objekty riiznych tfid. Pocet ptiznaki by ale mél
byt adekvatni, tedy neptesahovat cca 10-20 ptiznakt. Pfi feSeni problému je také zapotiebi
vénovat pozornost nejen teoretickému ndvrhu zvolenych pfiznakl, ale také jejich
praktickému ovéteni. Pfiznak by tedy mél byt povazovéan za uzitecny, pokud vychézi jeho
hodnoty podobnymi pro objekty jedné tiidy a jsou naopak dostatecné odliSnymi pro objekty
riznych tfid. Vedle toho hodnoty jednotlivych pfiznakii musi byt nezavislé na hodnotach
jinych ptiznaki pouZitych pro rozpoznani, pokud to feSeni problému dovoluje (Sojka, 2000,

s. 93).
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Nejcastéji se pro rozpoznani pouzivaji takové ptiznaky jako momenty, pravouhlost
a podlouhlost, kruhovost, energie hranice, primérnad vzdalenost pixelu od hranice, popis
tvaru objektu s pomoci pritbéhu kiivosti jeho hranice, Eulerovo ¢islo, atributy odvozené

z histogramu jasu a atributy odvozené z frekven¢niho spektra jasu.

1.3.1 Momenty

V praxi se pro rozpoznavani objektd Casto vyuzivaji momenty rtizného stupné, které jsou
uzitetné z hlediska vypoctu a které snadno rozliSuji od sebe objekty rtiznych tiid. Jedna
se o zdkladni matematické vyrazy, které poskytuji souhrnné informace o rozlozeni intenzity
pixell v obrazu, které 1ze rozdélit na nékolik typti (Mercimek, Gulez a Mumcu, 2005, s. 765-

767):

- Geometrick¢é momenty definované pro binarni obrazy, které se vypocitavaji jako
vazené soulty pixell, kde jsou vahové koeficienty soufadnice pixeld, a které jsou
vhodné pro identifikaci polohy, velikosti a orientaci objekti.

- Centraln¢ umisténé momenty piedstavujici modifikaci geometrickych momentt, kde
jsou soufadnice normalizovany vici t€Zisti objektu, coz d€la objekt invariantnim viici
natoceni.

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

je invariantni k métitku.

Pro vypocet momentl je potfeba ziskat obrazovou matici, v niz reprezentuje kazdy pixel

uréitou intenzitu. Pro binarni obraz se moment m,, vypocita jako (Mercimek, Gulez
a Mumcu, 2005, s. 765):
Mpq = z z xPyTf(x,y)
x ey

kde x a y jsou soufadnice pixeld, p a ¢ urcuji fdd momentu, af (x, y) je hodnota pixelu
nasoufadnicich x, y.
Podle Sojky (2000, s. 93) vedle samotnych momentt, které se mohou pfimo pouZivat pro

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

1.3.2 Pravouhlost a podlouhlost

Pravouhlost R a podlouhlost S jsou dalSimi kvantitativnimi metrikami, které se pouzivaji pro

popis tvaru a orientace objektll v digitdlnim zpracovani obrazu. Jsou charakteristické tim,
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ze analyzuji a porovnavaji geometrické vlastnosti objekti (Rosin, 1999, s. 1). Pravothlost
1ze definovat jako pomér plochy objektu 4O k plose nejmensiho pravothelniku, ktery objekt
obepina, po jeho rotaci tak, aby byl rovnobézny se stranami obrazu. Pravouhelnik se piitom
naleze rotaci obrazu v rozsahu 0-90° s pfihlédnutim k tomu, aby se krok rotace volil
v jednotkach stupné (obvykle 5°). Pravouhlost je pak vyjadiena nasledujicim vztahem
(Sojka, 2000, s. 94):
A
R==-2
A
kde Ar je plocha pravothelniku. Vysoka hodnota R poukazuje na to, Ze mé objekt tvar blizky
pravouhlému obdélniku, zatimco niz8i hodnota naznacuje, ze pravdépodobné ma objekt
Podlouhlost charakterizuje, jak je objekt podlouhly nebo valcovity, a je definovéana jako
pom¢ér delsi strany a obepinajiciho pravothelniku k jeho kratsi stran€ b po rotaci objektu,
kterd byla provedena pro nalezeni nejmenSiho obepinajiciho pravouhelniku. Tim padem

je vzorec pro vypocet podlouhlosti nasledujici (Sojka, 2000, s. 94):

S_a
b

Podlouhlost mé&fi proporce objektu. Vyssi hodnoty S hovoii o vétsi protahlosti objektu,
kdezto hodnoty blizici se jedné mluvi o tom, Ze je objekt méné podlouhly (Stojmenovi¢

a Zuni¢, 2008, s. 73).

1.3.3 Kruhovost

Kruhovost vyjadfuje miru, do jaké se tvar objektu ptiblizuje ke kruhu. Je definovana
vztahem mezi P a 4, kde je P obvodem (délkou hranice) objektu a A4 je jeho plochou. Vztah
pro kruhovost C Ize ptfedstavit ndsledné (Sojka, 2000, s. 94):

p2
C=7

Pokud se jedna o perfektni kruh, pak bude hodnota C ¢init 4z, coz je teoretické maximum
kruhovosti. Pro jiné geometrické tvary, jako jsou ¢tverce nebo obdélniky, bude hodnota C
niz$i, (naptiklad pro ¢tverec C = 16). Naopak u objekti nepravidelného tvaru budou hodnoty
vyss§i. Hodnota kruhovosti tedy roste podle toho, jak moc se tvar geometrického utvaru

ptiblizuje ke tvaru kruhu a snizuje se spolu s jeho odchylkou od této idealni formy.
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Dulezité¢ je také brat vuvahu, ze v praxi muze byt skutecnd délka hranice objektu
v digitdlnim obrazu odli$nd od jeho teoretické délky. Je to spojeno s tim, ze je kruhovost
ovlivnéna rozliSenim obrazu a metodou meéfeni obvodu, coz je tieba brat v tvahu pii

interpretaci vysledka (Sojka, 2000, s. 95).

1.3.4 Energie hranice

Energie hranice se pouzivd pro hodnoceni prubéhu kiivosti & (s) podél hranice objektu.
Je definovana jako integrovana kvadraticka hodnota kfivosti po celém obvodu P objektu
a vyjadfuje se nasledujicim vzorcem:

1 (P
= Ejo [k(s)]?ds
kde k(s) je kiivost hranice v bodé s, a P je celkovy obvod objektu.
Tento vzorec si klade za cil kvantifikovat oscilaci zaktiveni hranice objektu. Proto jsou tyto
informace prevedeny do jediné hodnoty, ktera charakterizuje, jak je ,.energeticky slozity*
tvar objektu ve vztahu k udrzeni své hranice. Pokud jsou hodnoty energie nizsi, pak
ma objekt hladsi a pravidelnéjsi hranici. Mlze se tedy podobat kruhu, ktery mé nejnizsi
moznou hodnotu energie hranice danou vztahem E=(1/R)’ pro kruh s polomérem R.

U objekti s nepravidelnym tvarem budou hodnoty energie vyssi (Sojka, 2000, s. 95).

1.3.5 Prumérna vzdalenost pixelu od hranice

Primérnd vzdalenost pixelu je zaloZena na vypoCtu primérné vzdalenosti euklidovské
od hranice objektu ke kazdému pixelu uvnitt objektu, coz poskytuje piedstavu o ,,tvarové
hustoté* objektu. AvSak vzhledem k tomu, Ze je vypocet vzdalenosti euklidovské pro kazdy
pixel zdlouhavym procesem, pak se vzdalenosti rozumi pocet fad pixelt lezicich mezi
hranici a uvaZzovanym pixelem (viz Obrazek 2).

Obrazek 2. Vzdalenost pixelu od hranice

_Joolo]
0.0 100 0]
0/ 1 1/1. 100
0olo 1 2 2/1 100
0/o/1/1/22/2/1/1]0
0/0/ 112222100
001/ 1,2/222110
00111221100
00001 11100
0.0 1100
0,000

Zdroj: Sojka, 2000, s. 95
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Primérna vzdalenost uq je pak definovana jako primér vzdalenosti d; od hranice ke vSem

pixelim objektu:

kde d; je vzdalenosti i-tého pixelu od hranice a N je celkovym poctem pixelti v objektu.
Prostiednictvim této metriky je pak mozné posoudit tvarovy charakter objektu. Vyssi
hodnoty us poukazuji na relativni homogenitu objektu a na to, Ze ma §irSi vnitini prostor
anaopak. Zminit lze také souvisejici metriku, kterou je soucinitel tvaru S odvozeny
z prumérné vzdalenosti (Sojka, 2000, s. 95):

G A
M
kde je 4 plochou objektu. Jejim prostfednictvim lze vyjadfit koncentrovany vztah mezi

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

1.3.6 Popis tvaru objektu s pomoci priibéhu kfivosti jeho hranice

Matematické charakteristiky kiivosti také mohou byt pouzity pro detailngjsi analyzu tvaru.
Hlavni z nich je kiivost k(s) podél hranice objektu, kterou lze vyjadfit pomoci Fourierovy

fady, kde s je obloukové délka podél hranice objektu a P je celkova délka hranice. Kfivost

© i2nns
k(s) = Z Cy, €XP ( )
n=—oo P

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

1ze tedy oznacit jako:

ziskat prostfednictvim nésledujiciho vzorce:

1 (P 2mns
Cp = —f k(s) exp (—l )ds
0

P P

Pii vyuziti této metody lze hlavni tvar objektu popsat pomoci amplitud jistého poctu
nejnizsich frekvencnich slozek kiivosti. Vyssi frekvencni slozky jsou napomocné pro popis
drobnéjsich tvarovych detailli, ale mohou zahrnovat také Sumy. NiZ§i frekvence davaji
informace o obecném tvaru objektu. Pribéh kiivosti se tedy v praxi nalezne tak,
ze prostiednictvim skupin po sobé jdoucich pixelti, které tvofi hranici objektu, bude mozné

prolozit kruhové oblouky ¢i jinou vhodnou kiivku. Naptiklad, pokud se jedna o kruhovy
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oblouk, pak mezi jeho polomérem a kiivosti plati jednoduchy vztah k=1/r. V ptipadé

obecnéjsich kiivek bude tento vztah slozitéjsi (Sojka, 2000, s. 95-96).

1.3.7 Eulerovo dislo

Eulerovo ¢islo je dalsi metrika, ktera kvantifikuje strukturu objektu prostiednictvim popisu
vztahu mezi poctem nesouvisejicich ¢asti objektu C a poctem dér H v téchto Castech.
Eulerovo ¢islo y je definovano jako (Spiliotis a kol., 2022, s. 92-93):

x=C—H

Eulerovo ¢islo je obzvlast’ vhodné v situacich, kdy segmentacni metody rozpoznévaji vice
samostatnych ¢asti objektu jako individudlni celky, ackoli jsou soucasti jednoho vétsiho
celku. Ku ptikladu, objekt s dvéma nesouvisejicimi ¢astmi a ttemi dérami by mél Eulerovo
struktur, kde miZe byt jednoduchy pocet ¢asti a dér zavadéjicim (Spiliotis a kol., 2022,
s. 93).

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

Zdroj: Sojka, 2000, s. 96

1.3.8 Atributy odvozené z histogramu jasu

Atributy odvozené z histogramu jasu se obvykle pouzivaji v situacich, kdy je potieba
rozpoznat objekty, pro které je charakteristické jisté rozlozeni jasu po objektové plose,
pfipadné které jsou pokryty texturou. Mezi tyto atributy patii stfedni hodnota, variance,
Sikmost, energie a entropie histogramu. Stfedni hodnota jasu us je vaZzenym primérem
hodnot jasu v histogramu, ktery poskytuje informaci o celkové svétlosti objektu (Sojka,

2000, s. 96):
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Hy = i bp(b)
b=0

kde b jsou hodnoty jasu ap(b) je pravdépodobnosti toho, ze ma pixel objektu jas prave b.

Rozptyl o7 méfi rozptyl jasti od jejich stfednich hodnot a poukazuje na kontrast objektu

(Sojka, 2000, s. 96):

of =) (b—u)*=p(b)

Sikmost Sj poskytuje informace o asymetrii rozloZeni jasu v histogramu (Sojka, 2000, s. 96):

1

m
Sp=—3 (b — up)® * p(b)
0y b=0

Vys$i hodnoty Sikmosti hovoii o tom, Ze mé histogram vyrazny Spicaty tvar s dlouhym
ocasem na jedné stran¢.

Energie E} je vyjadiena sumou kvadrath pravdépodobnosti jast, které poukazuji na hladkost

histogramu (Sojka, 2000, s. 96):
m
Ey=)  p(b)?
b=0

Variabilita jasi v obrazu je mensi, pokud je ukazatel energie vy$§i. To také znamena,
Ze obraz je méné texturovany.

Entropie 7, méfi miru nejistoty nebo nepravidelnosti v rozlozeni jasu (Sojka, 2000, s. 96):

Ty==) p(b)log(p(d)

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

v objektu.

1.3.9 Atributy odvozené z frekvenéniho spektra jasu

Pokud se jedna o objekty s texturou, pak je pro jejich rozpoznéni vhodné vyuzit ptiznak,
které jsou odvozené z frekvencniho spektra jasu. Na pocatku je potieba provést Fourierovu
transformaci obrazové funkce nad oblasti, kterd je zaujata rozpoznavanym objektem.
Problém zde vSak predstavuje to, Ze miiZze rozpoznavany objekt mit libovolny tvar. Aplikace
béznych algoritmil Fourierovy transformace mulze byt realizovdna prostfednictvim vepsani

obdélniku ¢i ¢tverce vhodnych rozmérii a pak provedenim transformace obrazové funkce
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nad obdélnikem. Tim se ziskd vzorek textury, kterou je tento objekt pokryty. Pak je potieba
koncentrovat informaci obsazenou ve Fourierové obraze do malého poctu ptiznakl, pro

které 1ze pouzit tyto veli¢iny (Sojka, 2000, s. 97):

Up,q:f f F(u,v)dudv,l/;,‘q:f f F(u,v)du dv

kde p,q jsou vybranymi redlnymi hodnotami. Hodnoty U, a V)4 ukazuji, jaké frekvence
dominuji v obrazu a mohou pfispét k rozliSeni mezi riznymi typy textur. Alternativné
je mozné hodnotu F(u,v) integrovat nad jinou vhodnou oblasti. V tomto ptipad¢ budou u,v
v polarnich soufadnicich vyjadfeny jako u = p cos @, v = psin ¢, takze jako ptiznaky

budou pouzity nasledujici hodnoty (Sojka, 2000, s. 97):

q 2

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

N

kde A4, ,naznacuje zastoupeni frekvenci v mezikruzi o Sitce [p—¢l, coz hovofti o specifickych
vzorech nebo struktufe v obrazu. By, reprezentuje zastoupeni frekvenci v klinu o Sifce

|s—¢[ahlovych jednotek, které mize poukazovat na orientované vzory nebo textury.

1.3.10 Algoritmus vypoctu plochy a Eulerova ¢isla

Pro implementaci vypoctu piiznakl, které¢ byly uvedeny v ptfedchozich podkapitolach,
jemozné vyuzit jednoduchy postup aplikovany hlavné pii vypoctu plochy, obvodu
a Eulerova ¢isla. Jeho hlavni odliSnosti je to, Ze nevyZaduje explicitni ur€eni hranice, coz ho
déla vhodnym v situacich, kdy byly prostfednictvim segmentace definovany piimo
ty plochy, které nalezi jednotlivym objektliim. Zasadou postupu je zjiStovani toho, kolikrat
mohou byt do riznych mist objektu umistény matice, které jsou obsazeny v déle uvedenych

mnozinach Q;, 0>, O3, Q4 Op(Sojka, 2000, s. 97).

a={ ollo ol 2l olhe={lo ol lo 2l 21l o}

o ={lo bl 1l 3Pl olke={ly tlheo={lg A ol

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

04, Opv obrazu. Plocha je déana vztahem:

1
A = 71n(Q1) +2n(Q2) + 3n(Qs) + 4n(Q4) + 2n(Qp)]
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kde n(Q;) oznacuje pocet vyskyti matice Q; v obrazu. Obvod objektu se vypocitava
na zaklad¢ pocti vyskytil jednotlivych matic, kde tyto matice reprezentuji rizné konfigurace

hranic objektu (Sojka, 2000, s. 98):
P =n(Q) + n(Qz) +n(Q3) + 2n(Cp)

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

mozné vypocitat pomoci nésledujiciho vzorce (Sojka, 2000, s. 98):
[n(Q1) —n(Q3) + 2n(Qp)] (pro Etyfsousednost)

[n(Q1) — n(Q3) — 2n(Qp)] (pro osmisousednost)

E =

1
4
E=2
4
V ptipadé, ze byly objekty uréené k rozpoznani ptivodné hladké, pak muze byt zkresleni
velikosti plochy a obvodu kvili digitalizaci kompenzovano prostfednictvim pouZiti

modifikovanych vztahl pro obvod a plochu (Sojka, 2000, s. 98).

1.3.11 Obvod

Obvod objektu je zakladnim deskriptorem v analyze obrazi, ktery méii délku hranice daného
objektu a ktery se vyuzivad pro zpracovani obrazu, u néhoz je tieba urcit velikost tvaru.
Vypocet obvodu se provadi ve dvou krocich. Za prvé, je tieba detekovat hranice objektu
v obrazu. Za druhé, je nutné provést soucet délek vSech segmentt, které tvoii tuto hranici.
Na pocatku se identifikuji kontury objektu pomoci algoritmt detekce hran. To lze provést
napiiklad pomoci Cannyho detektoru hran, ktery nalezne v§echny hrani¢ni body v bindrnim
nebo Sedotdnovém obrazu. Po detekci hranic se tyto kontury analyzuji a nasledné se vypocita
celkova délka hranice (Rutkowski a kol., 2016, s. 648).

Formalné¢ je obvod objektu v obrazu P definovan jako:

N
P = Z Vi1 — X)2 + ig1 — V)2
=1

kde x; a y; jsou soutadnice i-t¢ho bodu na hranici objektu a N je pocet bodi tvoticich hranici.
V pftipadé jednoduchych geometrickych tvart lze obvod vypocitat podle dobfe znamych
vzorctl. Naptiklad, pro kruh je obvod dan vztahem:

P =2nr

kde r je polomérem kruhu a m je matematickou konstantou.
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V praxi se vypocet obvodu provadi prostfednictvim funkce z knihovny OpenCV, ktera
po ziskani kontury objektu spocitd délku této kontury a zajisti, ze kontura ptedstavuje

uzavienou smycku.

1.3.12 Hodnoceni vhodnosti zvolené mnoZiny priznaku

Hodnoceni vhodnosti zvolené mnoziny pfiznakd pro rozpoznavani objektll je zdvaznym
krokem v procesu zpracovani obrazu. Na pocatku je tieba stanovit, ze jsou dva ptiznaky
oznacené jako x a y, ale také vhodna trénovaci mnozina. V navaznosti na to je mozné
vypocitat stfedni hodnoty f,; a f,;, stejn¢ jako variance obou piiznakd c’f,ﬁi a 63%-

v jednotlivych tfidach podle nasledujicich vzorka (Sojka, 2000, s. 99):

.1
Hyi = ﬁizj=1xi,j
R 1l
Uy = ﬁizjﬂyi’j
N;
62 = le (i = flx)?
i Jj=1

N.
o _ I A N2
Gy,i - Ni jzl(yi,j .uy,i)

kde N; je pocet vzorkl ve tfide€ i. S ohledem na to, Ze musi byt hodnoty ptiznaki pro objekty,
které¢ patii ke stejnym tfidam, podobné, mély by byt hodnoty varianci ve vztazich
co nejmensi a zvolené priznaky co nejméné zavislé. Praveé zavislost €1 nezavislost je popsana
pomoci kovariance. Jeji normalizovand podoba muze byt vypocitdna prostiednictvim

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

A2 —i Ni(.._'\.)(.._'\.)
Oxyi = N, i1 Xij — HUx,i)Vij — Hyi

Tato hodnota kovariance ukazuje, zda jsou ptiznaky nezavislé (kdyz se hodnota blizi k 0)
nebo zavislé (kdyz se hodnota blizi k 1 nebo -1).

Schopnost pfiznakli rozliSovat mezi jednotlivymi tfidami Ize hodnotit pomoci
normalizované vzdalenosti mezi tfidami i aj, ktera je vyjadiena néasledujicimi vztahy:

D= il 5 Ryl
o SR G  Prpe

~2 ~2
+0yj yittyj

Jx, i
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Tyto ukazatele reprezentuji kvantitativni miru toho, jak dobie lze tfidy od sebe odd¢lit
na zéklad¢€ danych ptiznakl. Vys$si hodnoty separacni vzdalenosti naznacuji lepsi rozliSovaci

schopnost ptiznaku mezi tfidami.

1.4 Priznakové metody analyzy obrazu

Jak je jiz patrné znazvu, pfiznakové metody analyzy obrazu vyuzivaji pfiznaky pro
identifikaci a klasifikaci objekt v obrazech. Pfedpokladaji, Ze vyzkumnik ma k dispozici
popis rozpoznavaného objektu, ktery je pfedstaven ve formé vektoru pfiznaki x = (x1, X2,
.., Xm)'. Jako jednotlivé slozky tohoto vektoru vystupuji hodnoty vhodné zvolenych
priznakd, které se d€li na spojité, diskrétni a bindrni ptiznaky. Kazdy objekt v obrazu je tak
reprezentovan jako bod ve vicedimenzionalnim prostoru ptiznaki X (ptiznakovy prostor),
kde kazdy rozmér odpovidd jednomu ptiznaku. Pokud jsou hodnoty vSech vybranych
ptiznakt redlné, pak je X prostorem realnych m-tic. Nicméné v praxi je hodnota piiznaki
pii feseni n¢jaké tlohy omezena, takze hodnoty ptiznakii nemusi nabyvat vSech teoreticky
moznych hodnot z X"
V ptiznakovém prostoru jsou objekty (vektory pifiznakl) rozdéleny do riznych tiid, které
jsou oddéleny pomoci rozhodovacich pravidel nebo klasifika¢nich algoritmi. Rozdéleni
do tfid miize byt vizualizovano jako shluky v pfiznakovém prostoru, kde kazdy shluk
reprezentuje objekty stejné tfidy. Rozpoznavani objektd pak spocivd v urceni toho,
do kterého shluku patii novy objekt na zaklad¢ jeho pfiznaki, tedy ve stanoveni tfidy objektu

(viz Obrazek 4).
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Obrazek 4. Shluky v ptiznakovém prostoru vytvorené z obrazii objekti tiid
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Zdroj: Sojka, 2000, s. 101

1.5 Vicevrstva neuronova sit’ s u¢enim backpropagation

Neuronové sit€¢ se casto vyuzivaji pro rozpoznavani objektlii na obrazech. Jedna
z nejrozsifenéjSich metod takového rozpoznani predpoklada aplikovani vicevrstvé
(tfivrstvé) sit€é s ucenim backpropagation. Vicevrstvé neuronové sit¢ obvykle obsahuji
vnitini vrstvu, jednu ¢i n€kolik skrytych vrstev a vystupni vrstvu (Li a kol., 2012, s. 553-
555).

Schéma tiivrstvé neuronové sité je pfedstaveno tak, Ze se do vrstvy vstupnich uzli zavadéeji
jednotlivé slozky vektoru piiznakli. To znamend, Ze se pocet vstupnich uzli shoduje
s poctem ptiznakl. Nasledné se ze vstupni vrstvy odebira identifikator tfidy a pouziva
se kddovani 1 zn. Tim padem se pocet neuroni ve vstupni vrstvé shoduje s poctem
rozpoznavanych tfid. Co se tykd poctu neuronti ve stiedni vrstvé (nebo vrstvach), pak
se vybira na zakladé zkuSenosti a celkové schéma tedy mé nasledujici podobu (viz Obréazek

5).
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Obrazek 5. Schéma tfivrstvové neuronové sité
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Zdroj: Sojka, 2000, s. 107
Uceni v neuronovych sitich probihd metodou zpétného Siteni chyby (backpropagation),
které predstavuje formu gradientniho sestupu a kterd je zaloZena na minimalizaci chyby mezi
vystupy sité a pozadovanymi hodnotami (cili). Pro aplikaci této metody je potieba provést
n¢kolik krokt (Li a kol., 2012, s. 555).
V prvnim kroku dochazi k dopfednému Sifeni signalu od vstupni vrstvy pres skryté vrstvy
az k vystupni vrstvé. Kazdy neuron ve vrstvé pfijimé vazeny soucet vstupl z predchozi
vrstvy, ktery se dale zpracovava aktivacni funkci. Nejcastéji pouZivanou funkci je tady

logisticka sigmoidni funkce, kterd je definovana jako:

1
O
kde s; je vaZzenym souctem vstupli do neuronu i, a 4; je parametr ovliviiujici strmost funkce.
Po vypoctu vystuptl sité je tieba vypocitat chybu kazdého vystupniho neuronu ve vztahu

k jeho cilové hodnoté. Chyba celé sité je bézné€ kvantifikovana pomoci kvadratické funkce:
n
1 2
E= Ez(yi —t;)
i=1

kde #; jsou cilové hodnoty pro vystupni neurony.

Podstatou uc¢eni neuronové sité je nalezeni vah, pii kterych se chyba co nejvice minimalizuje.
Metoda zpétného Sifeni chyby zacina vypoctem gradientu chybové funkce pro kazdou vahu
v siti:

oE
(k+1) _ (k) _
wpi T =w—n Bwi;
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Gradienty se dale vypocitavaji pomoci fetézového pravidla derivace, které propaguje chyby
zpét od vystupnich neuront k vstupnim neuroniim. Pro vystupni vrstvu plati néasledujici

VZOrec:

oE _ 0E ayl aSi
aWi‘j B ayl aSi aWi’j

aSi

C g . d g e, .
kde prvni derivace je a—E' = y; — t; a druhd derivace (z aktivacni funkce) je

Vi owy;

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

0E
Wij = Wij — Um

Pak je potfeba provést tyto kroky pro kazdou iteraci dat z trénovaci mnoziny. Proces
se cyklicky opakuje, pficemz v jeho ramci se ukonceni kontroluje prostfednictvim zjisStovani

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

V této kapitole prace je uveden popis karotid a jsou zminény jejich funkce
v kardiovaskuldrnim systému. Pozornost je také vénovéana dysfunkcim karotid a jejich
disledkiim jako vznik aterosklerotickych plati. V samostatné podkapitole jsou tyto platy
detailné popsany a klasifikovany, a to podle riznych kritérii jako progrese vyvoje nebo
jednotlivé prvky (struktura, echogenita, povrch). Soucasti prace je také rozbor technik

detekce platii a moznosti jejich kvantifikace.

2.1 Popis karotid a jejich funkce v kardiovaskularnim systému

Karotidy neboli krkavice jsou klicové a nejvétsi kréni tepny v lidském téle, které hraji
dalezitou roli v kardiovaskularnim systému. Tyto tepny se nachéazi na obou stranach krku
a jsou hlavnimi tepnami zodpovédnymi za dopravu okyslicené krve ze srdce do krku, hlavy
a hornich koncetin. Karotidy jsou umistény v aortalnim oblouku (Merkunova a Orel, 2008,
s. 95).

Obrazek 6. Aortalni oblouk a jeho vétvi

zevni karotidy vertebralni tepna

/vmlrm /

prava podklickova tepna leva podklickova tepna

Zdroj: Certik, Machart a Novak, 2005, s. 14
Existuje n€kolik hlavnich typl karotid (viz Obrazek 6). Jsou tu prava i levd spole¢na
krkavice (a. carotiscommunisdexter et sinister), které probihaji na bo¢nich stranach krku
a jsou rozdéleny na zevni a vnitini krkavici (a. carotis interna et externa). Zevni karotida
zasobuje okyslicenou krvi organy krku jako S$titnd Zlaza, svaly, kiize a hrtan). Vnitini
karotida zésobuje mozek, oko a ucho i vstupuje otvory ve spankové kosti do lebky. Dale
tu jsou také podklickové tepny, které zasobuji krvi oblast ramene, krku a hrudni stény.

Nejvyznamnéj$i z nich je pateini tepna (a. vertebralisdextra et sinistra) prochazejici skrz
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otvory v pfi€nych vybézcich krénich obratli. Tato tepna vstupuje do mozku a podili
se najeho zasobovani. Podklickové tepny ndsledné prechdzeji v podpazni tepnu
(a. axillaris) a v pazni tepnu (a. brachialis) (Kfivankova a Hradova, 2009, s. 72).

Funkce karotid je nesmirna zavazna, protoze zajist'uji staly tok kysliku a zivin pro optimalni
fungovani mozku. Jakékoli dysfunkce nebo obstrukce v karotidach tedy miize vést k vaznym
zdravotnim komplikacim. Podle Vymazala, Michélka a Klementové (2023, s. 1183) je cévni
onemocnéni mozku tfeti nejéastéjsi pti¢inou tmrti v CR po onemocnéni srdce a nadorech.
Zaroven s tim je Castou pfi¢inou invalidity, protoze postihuje 3 % dospélé a 10 % seniorské
populace. Dilezité pritom je, Ze je ve vice nez 90 % piipadi cévni onemocnéni mozku
dasledkem aterosklerdzy, tj. chronického zanétu, hypertenze a diabetes mellitus. Tyto
nemoci postihuji extrakranidlni a intrakranialni tepny a maji rizny stupeil zavaznosti.

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

Michalek a Klementova, 2023, s. 1183).

2.2 Histologicka struktura a klasifikace aterosklerotickych plata

Aterosklerotické platy se vytvari v disledku patologického procesu, ktery se nazyva
ateroskler6za, a postihuji oblasti s vysokym krevnim proudem, jako karoticka bifurkace
a odstup a. carotis interna. Ateroskleroticky plat vznika akumulaci lipidi, kalcifikacemi
a dalSimi slozkami krevni plazmy v intime tepen, které vedou k jejich ztluSténi a zuZeni.
Lokélnim faktorem, ktery hraje dulezitou roli v patogenezi aterosklerdzy, je mechanické
nap¢ti stény tepny. Progresi tohoto onemocnéni vSak také vyrazné pfispiva arteridlni
hypertenze, porucha metabolizmu cukrt a lipidd, koufeni, infekce a jiné faktory. Nicméné
genetické a rasové vlivy, stejné jako faktor pohlavi, ur€uji proces aterogeneze jesté vice
nez faktory, které mohou byt osobou ovlivnény (Kalvach, 2010, s. 216).

Pro zobrazeni a meéfeni aterosklerotickych plati se obvykle pouziva B-obrazova
ultrasonografie. Pokud vsak jde o mékké a anechogenni platy, pak se aplikuje barevny nebo
energeticky mod, kde je mozné ohraniCit plat pomoci barvy. Pro dalsi sledovani

aterosklerotického platu je nezbytné jeho presné zméteni. K tomu je vhodné pouzit pticny
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fez, ktery s pomoci casové smycky dovoli vyhledat misto maximalné Sife platu. Toto misto
lze tedy povazovat za nejlépe reprodukovatelné méteni velikosti platu (Kalvach, 2010,
s. 216).

Zékladni déleni aterosklerotickych plati probihd na zaklad¢ jejich progrese. Proces
aterosklerdézy zacCina velmi ranou fazi, kterd se nazyva endotelidlni dysfunkce. Tuto
dysfunkci lze odhalit pouze mikroskopicky a je charakterizovana poruchami vnitini vystelky
tepen, tzv. endotelu. Tyto pocateCni zmény maji funkéni povahu a zatim nejsou
makroskopicky viditelné. Pokud se nemoc i nadale rozviji, dochazi k formovani tukovych
prouzkd, které jsou makroskopicky viditelné jako Zzluté pruhy na vnitinim povrchu
tepen.Tyto pruhy se skladaji z pénovych bunék, které jsou bohaté na lipidy, ale zatim
nezasahuji do lumen arterie, tedy do prostoru tepny, kam protékd krev (Manual-cmp.cz,
2024).

DalSim stupném jsou fibrozni platy neboli ateromy, které uz mohou pronikat do lumen
arterie a pfispivat k jejimu zizeni. Fibroézni platy jsou charakterizovany tuzSimi lozisky
s ostfe ohrani¢enou hranici, kterd mize byt blizko povrchu tepny. Barva téchto plath
je obvykle bila, trochu Zlutd nebo bledé Seda v zavislosti na obsahu tukd. Navic u nékterych
plath maze chybét lipidové jadro a tyto platy mohou byt siln€ kalcifikované, tj. obsahovat
uzeniny vapniku (Manual-cmp.cz, 2024).

Nejvice rizikovou fazi aterosklerotického procesu je vznik komplikovanych 1ézi, které
se formuji z fibroznich plath a obvykle obsahuji velké mnoZstvi lipidii a nekroz. Tyto 1éze
mohou zpusobit rupturu platu, coz vede k tvorbé krevni srazeniny (trombu) pfimo v misté
léze, a tim 1 k okamzitému uzavieni tepny. Tato akutni udéalost mlze vést k infarktu
myokardu nebo k mozkové mrtvici v zavislosti na tom, jaka tepna je postizena (Manual-
cmp.cz, 2024).

Na zéklad¢ ultrazvukového hodnoceni se aterosklerotické platy klasifikuji podle
tti kliovych kritérii, jimiz jsou struktura, echogenita a povrch. Tyto platy je mozné dale také
Clenit na zdkladé jinych prvki, protoZze se vyznacuji specifickymi charakteristikami

(Kalvach, 2010, s. 217):
- Podle struktury

Z hlediska struktury mohou byt aterosklerotické platy homogenni a heterogenni. Homogenni
platy maji pomérné uniformni strukturu a charakterizuji se nizkou ¢i sttedni echogenitou.
U takovych plati mohou byt ojedinélé loziska hyperechogenity, tj. kalcifikace. Heterogenni

platy to jsou takové platy, které maji jasn€ ohranic¢ené anechogenni oblasti s odpovidajicim
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krvacenim do platu. Pripadné¢ zde mohou byt hyperechogenni oblasti, které odpovidaji

kalcifikacim.
- Podle echogenity

Na zakladé echogenity lze rozd¢€lit na anechogenni, stfedné echogenni a hyperechogenni.
Anechogenni platy analyzované prostiednictvim B obrazu maji stejnou echogenitu jako
lumen tepny. Nicméné pro jejich detekci je zapotiebi aplikace barevného ¢i energetického
modu. Takové platy se vyznacuji histologicky vysokym obsahem lipida ¢i jiz amorfnich
ateromovych hmot. Stfedné¢ echogenni platy maji v B obraze stiedni echogenitu
a v n¢kterych ptipadech i tzv. vlaknitou strukturu. Histologicky se nejcastéji jedna o fibrézni
léze. Hyperechogenni platy jsou odlisné tim, ze je jejich echogenita porovnatelna
s echogenitou kosti ¢i kalcifikaci. Takové platy bézné vytvari vyrazny akusticky stin
zhorSujici kvalitu zobrazeni, a to ve vSech modalitaich ve sméru insonace pod platem.
To znamena, ze platy piasobi dojmem hypoechogenniho ¢i echoprazdného prostoru.

Z histologického hlediska se hyperechogenni platy charakterizuji vysokym obsahem kalcia.
- Podle povrchu

Aterosklerotické platy mohou mit rovny, nerovny nebo exulcerovany povrch. V prvnim
pfipad¢ se jedna o plat s plynulym ohrani€enim od anechogenniho lumena tepny, a to bez
nerovnosti. V druhém ptipad€ maji platy povrch s nerovnostmi kolem 0,2 mm hloubky.
Exulcerované platy maji v B obraze jasné nepravidelné defekty v povrchu.

Ackoli zatim nebylo riziko vzniku ischemické CMP pro jednotlivé typy plati piesné
stanoveno, nejvyssi riziko zpravidla predstavuji platy s nizsi echogenitou, heterogenni a také

s nerovnym povrchem.

2.3 Techniky detekce plati a mozZnosti jejich kvantifikace

Podle Kalvacha (2010, s. 217) patii detekce stendzy v karotidé k nejvyznamnéjSim ukoliim
sonografického vySetieni karotidovych tepen. Hodnoceni stendzy ptitom probihd podle tii
zakladnich moznosti, jimiZ jsou redukce priméru tepny (podle studie NASCET nebo ECST),
redukce plochy pratokového kandlu a maximalni systolicka rychlost ¢i rychlostni indexy.
Nejcastéji se vSak vyuziva prvni z téchto metod realizovand podle studie NASCET (North
American Symptomatic Carotid Endarterectomy Trial), kde dochazi k hodnoceni redukce
primé&ru rezidudlniho lumina tepny v misté stendzy a také §ife lumina tepny za stenézou.

Vzhledem k tomu, Ze u menSich sten6z miiZze pii takovém hodnoceni stendza dosahovat
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zapornych hodnot, obvykle se vyuziva procentudlni méteni procenta stendz, které jsou nad
50 %. Respektive je u stendz do 50 % Iépe reprodukovatelna Site aterosklerotického platu.
Pro lepsi ptehlednost je orienta¢ni srovnani procenta stendzy dle dvou klicovych studii
uvedeno na nasledujicim obrazku (viz Obrazek 7).

Obrazek 7. Orientacni srovnani procenta stenozy podle NASCET a ECST (%)
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Zdroj: Kalvach, 2010, s. 217
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Pro definovani zavaZznosti stendzy se aplikuje kombinace piimych a nepfimych
diagnostickych kritérii. Pfima kritéria hodnoti nélez v oblasti stenotického tuseku tepny.
K tomu se vyuzivd méfeni aterosklerotického platu a také rezidudlniho lumina tepny
v B obraze. Dale dochézi k zobrazeni lumina tepny v barevném nebo energetickém modu
anésledn¢ se ziskdva priutokova kiivka z oblasti stendzy, a to se zmétenim pritokovych
rychlosti. Nepiima kritéria hodnoceni stendzy jsou zaloZeny na analyze zmén priitoku krve
pred stendzou, zmén priutoku krve v distalnéjSim useku vnitini karotidy a z prikazu
kolateralniho ob&hu (Kalvach, 2010, s. 217-218).

Nicméné podle Kesnerové (2017, s. 230) v soucasné dobé detekce aterosklerotického platu
a urceni procenta stendzy nejsou dostaCujici, protoZe nestabilita platu je zavisla nejen

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

celkova velikost platu,

- echogenita platu,

- anechogenni ¢ast vedle povrchu platu,

- ulcerace a jejich velikost,

- detekce mikroembolizaci v perifernim fecisti,
- progrese platu,

- detekce némych ischemii v daném povodi,

- ischemicka ptihoda v jiném fecisti aj.
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Rizikovost aterosklerotického platu se pak urcuje dalSimi terapeutickymi postupy. Avsak
pokud jde o kvantifikaci stendz, k tomu se bézné vyuziva sonografické Setfeni a zejména
duplexni sonografie. Jeji senzitivita se pohybuje kolem 77-95 % a pfesnost miiZze byt méfena
vyse zminénymi standardizacemi jako NASCET nebo ECST. Pro zjisténi tize stendzy je pak
nutné aplikovat tzv. multiparametricky piistup (Kesnerova, 2017, s. 230-231).

Pozornost také miize byt vénovana nestabilité platu, ktera zalezi na jeho vlastnim sloZeni.
Jak uvadi KesSnerova (2017, s. 232), hlavnimi korelaty rizikovosti platu zde jsou
,,neovaskularizace, zanétlivé zmeny sinfiltraci makrofagy, vysoky podil lipidu, krvaceni
do platu, nekroza, ulcerace, ztenceni i poruseni fibrinové cepicky na povrchu platu*.
Jinymi rizikovymi faktory jsou prumérna echogenita platu a plocha platu v podélném fezu.
Vysoky pocet faktort, které pfispivaji k tvorbé aterosklerotickych platl, tak naznacuje
potfebu nastroje umoziujiciho digitalni analyzu platd s automatickym uréenim rizikovosti,
a to pfimo v ramci ultrazvukového vysetfeni. Diky tomu bude mozné Iépe stratifikovat
pacienty, pro které bude vhodné intenzifikovat konzervativni terapii, zlepsit indikaci
k invazivnim vykoniim na zdkladg individudlnich vysledkl vySetieni a také optimalné vybrat

intervencni techniky 1écby.

2.4 Podminky a metody hodnoceni nestability aterosklerotického platu

Pro vyhodnoceni nestability aterosklerotického platu, kterd zvySuje riziko vyvoje
ischemické choroby, se v souCasné dobé vyuzZivd né€kolik metod. Jak uvadi Saba, Yuan
a Hatsukami (2018, s. 9), tradi¢né se diagndza aterosklerdzy v karotickych tepnach opira
o méfeni zGzeni cévy (stendzy) a povrchové nepravidelnosti pomoci ultrazvuku, CT nebo
MR angiografie.

Nicméng pro co nejpiesnéjsi stanoveni diagndzy je mozné pouzit pokrocilejsi zobrazovaci
techniky, které zabezpeCi provedeni detailn€j$i analyzy platu ve sténé¢ cévy, tudiz
1 napomiiZe identifikovat tzv. rizikovy plat s vy$Sim rizikem ruptury. Jedna se hlavné o tyto
techniky (Saba, Yuan a Hatsukami, 2018, s. 12-19):

- Ultrazvuk (US)

Jde o zékladni zobrazovaci metodu pro prvotni diagnostiku aterosklerdzy karotickych tepen,
jejiz prostiednictvim lze hodnotit sloZeni platu na zakladé echogenicity. Pfi pouziti

kontrastniho prostiedku je mozné pomoci ultrazvuku identifikovat neovaskularizaci. Nékdy
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se ultrazvuk nahrazuje intravaskularnim ultrazvukem (IVUS), ktery poskytuje vysoké
prostorové rozliSeni diky kratké vzdalenosti mezi sondou a platem.

- Pocitacova tomografie (CT)

Prostfednictvim modernich CT skeneri je mozné ziskat detailni zobrazeni lumen
karotickych tepen a jejich stén. Diky vysokému prostorovému rozliSeni dokéze CT také
kvantifikovat objem platu a jeho dil¢ich ¢asti (naptiklad, tukové, smiSené, kalcifikované
slozky apod.). S pouzitim viceenergetickych technologii je t€Z mozné piesnéji rozliSovat
jednotlivé typy tkéani a detekovat neovaskularizaci.

- Magneticka rezonance (MR)

Podstatou této metody je moznost zobrazeni jednotlivych slozek platu, jako jsou fibrozni
¢epicka, lipidové jadro a intraplaque hemoragie (IPH), a to za podminky, Ze se vyuziva
vysoké magnetické pole (1,5T-3T). MR poskytuje spolehlivy kontrast mékkych tkani
a muze také identifikovat rizikové platy. Pro detekci IPH a dalSich rizikovych faktort platu
se vyuzivaji specifické MR sekvence (naptiklad MPRAGE nebo SNAP).

- Pozitronova emisni tomografie (PET) kombinovana s CT nebo MR

PET-CT nebo PET-MR se pouzivaji pro molekularni zobrazovani. Jsou vhodné pro detekci
zanétlivych procesti a neovaskularizaci v platu prostfednictvim radiotracerti, jako je [18F]
FDG.

Vétsina téchto algoritmickych technik je zaloZena na hlubokém uceni a charakterizaci platu
z hlediska jeho dil¢ich soucasti. Jako podklad pro vyhodnoceni se vyuZzivaji obrazy
karotidovych tepen, které podléhaji nékolika pozadavkim pro presnéjsi detekci rizikovosti
aterosklerotického platu. Pro segmentaci jsou vyzadovany obrazy vysokého rozliSeni pro
detailni zobrazeni platové struktury. V ptipadé¢ CT je doporuceno izotropni voxeloveé
rozliSeni o velikosti 1 mm. U MR se doporucuje rozliSeni v roviné (in-plane) 0,6 mm
a rozliSeni skrz rovinu (through-plane) 2 mm, které je nezbytné pro ptesné vymezeni okraj
platu a identifikaci nebezpecnych slozek (naptiklad, lipidového jadra nebo intraplaque
hemoragie (IPH)) (Saba, Yuan a Hatsukami, 2018, s. 10).

Obraz musi pokryvat oblast od aortadlniho oblouku do intrakranidlnich cév, tj. jak
karotickych tepen, tak i pfilehlych oblasti, které mohou obsahovat plat. V ramci segmentace
by mélo dojit k ureni charakteristik platu, které jsou dulezit¢ pro vyhodnoceni jeho
rizikovosti. Jimi jsou mira zizeni cévy zplisobena platem (stendza), povrchova rovnost
platu, jeho typ, existence novotvotenych cév uvnitf plaku (neovaskularizace) a celkova zatez

platu pro karotidu (Saba, Yuan a Hatsukami, 2018, s. 11). Pozoruhodné vsak je, ze podle
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Saby, Saama a Jagera (2019, s. 1) nemusi byt vyhodnoceni rizikovosti platu prostiednictvim
meéfeni urovné stendzy spolehlivéjsim ukazatelem v porovnani s charakteristikou takovych
ukazatell jako IPH, objem platu, neovaskularizace a zanét.

Pro lepsi stratifikaci rizika kardiovaskuldrni nemoci nabizeji Johri a kol. (2020, s. 4-10)
nékolik moznosti pro standardizaci dvourozmérného (2D) a trojrozmérného (3D)
ultrazvukového zobrazeni aterosklerotického platu. Jednou z nejrozsifenéjSich a zaroven
nejjednodussich metod pro kvantifikaci platu je méfeni jeho maximalni vysky a tloustky,
pokud plat vy¢niva z cévni stény do lumen tepny. Dal§i moznosti je méfeni plochy platu,
které poskytuje informace o celkové zatézi. Pro vyuziti této metody je tfeba manualné
sledovat oblast platu na podélném fezu tepny. Je vsak tieba brat v tvahu, ze spolehlivost
vyslednych udaji zavisi na tthlu zobrazeni karotidy, na kvalité obrazu aj.

Trojrozmérné (3D) zobrazovani platu je v porovndni s dvojrozmérnym zobrazenim
sofistikovanéj$i metodou, kterd prekonava nékteré nevyhody 2D metod. Ptedni silnou
strankou je zde méfeni platu ve vSech rovinach. Dalsi vyhodou je moznost sledovat zmény
v objemu platu v priibéhu casu. Akvizice objemu platu také mize probéhnout dvéma
zpisoby, a to bud’ v ramci protokolu pro jedinou oblast zaméfenou na jeden segment cévy
nebo pro celou cévu prostrednictvim snimani vice 3Ddatasetl po celé délce karotid (Johri

a kol., 2020, s. 4-10).
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3 METODIKA REALIZACE VYZKUMU

Trteti kapitola diplomové prace se zabyva popisem metodiky pouzité pro provedeni vlastniho
vyzkumu. Jsou tu uvedeny postupy pii zpracovani jednotlivych krokl prace, vzorce, které
se staly podkladem pro algoritmické vypocty, a diivody vybéru téch ¢i onéch algoritmil.
Na pocatku jsou v praci formulovany cile a hypotézy. Nasledné je popsan proces pripravy
a predzpracovani dat. Soucasti této kapitoly jsou informace souvisejici s neuronovou siti,

s jejim trénovanim, s pouzitymi a vyslednymi daty.

3.1 Cile vyzkumu

Hlavnim cilem tohoto vyzkumu je navrhnout, vyvinout a implementovat nastroj, ktery
by pomahal 1ékaiim automaticky kontrolovat 1ékatské snimky karotidy, u kterych existuje
riziko neptiznivého vyvoje nebo ulomeni aterosklerotického platu. Na tomto misté je tieba
zdiraznit, zZe nastroj neni zamérné navrzen tak, aby nahradil odbornou préaci lékate. Mél
by vSak poskytnout podporu prostfednictvim zvyraznéni potencidlné rizikovych oblasti,
které by si zaslouzily dals§i pozornost. Zamérem tohoto vyzkumu je tedy vytvofit systém,
ktery by dokazal identifikovat vyznamné body na segmentovanych snimcich a upozornit
lékafe na mozné problémy. Spolu s tim je vyzkum zacilen na identifikaci téch parametrd,
které co nejvice ovliviiuji hodnoceni pacienta jako rizikového. Pfinosem vyzkumu tedy bude
zlepSeni samotného procesu sledovani pacientl, u nichZ existuje zvySené riziko budoucich

komplikaci.

3.2 Priprava a predzpracovani dat

V této Casti prace je uveden postup zpracovani a analyzy segmentovanych obrazili, které
poslouzily vstupnimi daty pro analyzu rizika ulomeni aterosklerotického platu.

Pro ucely tohoto vyzkumu byly vyuZity lékatrské snimky pochézejici z databaze, ve které
1ékati ruéné oznacovali oblasti karotid. To znamenda, Ze snimky jiz obsahovaly urcité
informace tykajici se rizika ulomeni plati a potencidlniho rizika cévni mozkové piihody.
Databaze pouzita pro dany vyzkum je soucasti klinické studie zaméfené na charakteristiky
aterosklerotickych platil a jejich souvislost s progresi onemocnéni (Skoloudik, 2015).
Segmentace snimku byla provadéna za pouZiti aplikace, kterd byla feSena v ramci bakalarské
prace (Sherstobitov, 2021).

Prvnim krokem byla segmentace ziskanych obrazi pro jejich rozdéleni na oblasti obsahujici

aterosklerotické¢ platy a okolni tkdné. Pro segmentaci byly vyuzity metody zalozené



47

na Fourierové transformaci a na statistickych ptiznacich, konkrétné na priméru a rozptylu
pixelovych hodnot. Fourierova transformace byla aplikovana hlavné pro extrakci
frekvencnich vlastnosti obrazu, a to za ucelem identifikace pravidelnych vzori a struktur,
které jsou charakteristick¢ pro aterosklerotické platy. Diky statistickym piiznakiim byly
ziskany informace o rozlozeni hodnot pixelt v obrazu, coz napomohlo odlisit rizné tkané
na zaklade¢ jejich textury a intenzity.

Pro klasifikaci segmentovanych oblasti byla nésledné pouzita metoda k-means,
tj. shlukovani metodou nejblizsich stfedu. Jejim prostrednictvim byly segmentované oblasti
rozdéleny do nekolika klastri na zaklad€ podobnosti jejich ptiznaki. Ve vysledku vznikly
dv¢ hlavni skupiny obrazi, a to ty, které obsahuji rizikové platy, a obrazy s nerizikovymi
platy. Za rizikové byly oznacovany platy, které vykazovaly vyssi pravdépodobnost ruptury,
a tim 1 vys$i riziko vzniku akutnich ischemickych udalosti. Nerizikové platy byly
povazovany za stabilngjsi.

Dalsim krokem se stala normalizace obrazi, ktera byla zapotiebi pro spolehlivé zpracovani
obrazovych dat. Vzhledem k tomu, Ze origindlni segmentované snimky byly barevné
a obsahovaly riizné oblasti zdjmu oznacené specifickymi vyraznymi barvami, bylo nezbytné
provést nékolik zmén. Primarni zélezitosti bylo pievést barevné obrazy na stupné Sedi,
protoze vétSina pouzitych algoritmli byla zalozena na hodnotidch intenzity jednotlivych
pixeld a pracovala s vybranymi vlastnostmi platové struktury (tvarem, texturou aj.). Z tohoto
divodu byly barevné snimky, které jsou dvourozmérnym polem hodnot (2D NumPy pole)
a u kterych je kazdy pixel reprezentovan tiemi hodnotami (RGB), pfevedeny do stupné Sedi,

kde je kazdy pixel reprezentovan jedinou hodnotou intenzity v rozmezi od 0 do 255.

Pfevod na stupné Sedi byl proveden pomoci funkce cv.cvtColor () zknihovny OpenCV,
konkrétn€ s parametrem cv.COLOR BGR2GRAY. Jeho prostfednictvim byl kazdy pixel
s hodnotami RGB v obrazu pfeveden na jednu hodnotu intenzity. Segmentace obrazu ptitom
zUstala zachovéna. To znamena, ze jednotlivé segmenty plivodné oznacené riznymi barvami
byly posléze mezi sebou odliseny riiznymi odstiny Sedi. Kazdy vysledny obraz je tedy stale
dvourozmérnym NumPy polem, kde kazda hodnota ptedstavuje intenzitu konkrétniho pixelu
v rozmezi od 0 (¢ernd) do 255 (bild). Prostfednictvim této interpretace bylo zabezpeceno,
ze algoritmy budou analyzovat rozdily v intenzitach pixell, které nyni odpovidaji riznym
segmentlim v obrazu. Jako ptiklad je moZzné piedstavit nasledujici pole hodnot v obrazu:

[ [T OO0 O0O0 76 76 76 25 25 25 0 0 0 ..]

[ OO0 00 76 76 25 25 25 25 25 0 0 ..] .. ]
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V tomto poli jsou oblasti s hodnotami blizicimi se k nule reprezentovany jako ¢erné, zatimco
oblasti s vy$§imi hodnotami (napiiklad, 76) jsou zobrazeny jako svétlejsi odstiny Sedi.

Na tomto mist¢ je dilezité poznamenat, Ze v piivodnim barevném segmentovaném obrazu
byly barvy zvoleny zamérné pro vizudlni piehlednost. Tyto barvy nemély zadny vliv
na samotnou analyzu, ale slouzily pouze pro lepsi odliSeni jednotlivych segmentt pro lidské
oko. Nicméné¢ po prevedeni do Sedé skaly zlstaly tyto segmenty rozlisitelné na zakladé jejich
odstint Sedi, coZ je zcela dostacujici pro jejich ndsledné algoritmické zpracovani.

Po barevnych upravach a prevedeni snimka do dvourozmérného pole hodnot byly obrazy
zménény podle rozliSeni a kontrastu, aby se zajistilo, ze maji jednotnou velikost a Ze jsou
vSechny dulezité detaily na snimcich zvyraznény. Celkovy pocet snimka tvoril 151 obrazt.
Pro nésledujici vyuziti neuronové sité byl datovy soubor rozdélen na trénovaci a testovaci
sadu v poméru 4:1, tj. pfiblizné 80 % obrazl byla pouZzita pro trénovani sité, a 20 % pro jeho
testovani. Diivodem vybéru tohoto poméru byla jeho spolehlivost, a to diky dostate¢nému

mnozstvi dat pro uceni.

3.3 Vybér a pouziti deskriptoru

Pro charakteristiku aterosklerotickych plati byly pouzity rizné deskriptory, a konkrétné
momenty, obvod, pravouhlost, podlouhlost, plocha, kruhovost, energie hranice, primérna
vzdalenost pixelu od hranice, popis tvaru objektu s pomoci kiivosti hranice a Eulerovo ¢&islo.
Tyto deskriptory byly vybrany proto, Ze poskytuji detailni informace o struktufe platd, které
jsou zévazné pro predikci rizika jejich ulomeni. Celkem byly v préaci pouzity vSechny
deskriptory uvedené v teoretické Casti, ale s vyjimkou téch, které jsou spojeny s jasem.
Dtvodem bylo to, Ze jas byl jiZ vyuZzit pfi segmentaci snimki. Jeho opétovné pouziti jako
parametr pro neuronové sit¢ by bylo nadbyte¢né a pravdépodobné by nemélo rozhodujici
vliv na vysledky. Navic segmentované snimky uz neobsahovaly skute¢ny jas, ale pouze
nahodné vybrané jasné barvy, které slouzily k jasnému rozliSeni riznych oblasti. Proto tyto
deskriptory nebyly zahrnuty do zamySlené analyzy platové struktury. Konkrétni algoritmy
pro kazdy ptiznak jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.

3.3.1 Momenty

V ramci této prace byly momenty vyuzity pro charakteristiku aterosklerotickych plath
na zakladé jejich tvarovych a prostorovych vlastnosti. Proces extrakce probihal v n¢kolika
krocich. Pro vypocet momentti byl pouzit vestavény néstroj v programovacim jazyce Python.

Na pocatku byly vypoclitany geometrické momenty obrazu pomoci funkce
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moments (image), kterd zpracovava vstupni obraz (ktery muze byt segmentovany
a pfevedeny na Sedotonovy format) a vypocitava soubor zédkladnich momenti obsahujici
zakladni informace o rozlozeni intenzity pixeli v obrazu.

na zaklad¢ prvnich momentii obrazu. Jde o centralni bod, kolem kterého se nasledné
provadely dalsi vypocty. Pro vypocet centroidll byl vyuzit nasledujici vztah:

M[1,0] M[0,1]>

centroid = <M[0,0] " M[0.0]

kde M [i,j] ptedstavuje moment fadu i+j. Diky tomuto vypoctu se zjistily soutfadnice
centroidu se pristoupilo k vypoctu centralnich momenti, které jsou invariantni vici translaci,
tj. nejsou ovlivnény posunem objektu v obrazu. Pro vypocet byla pouzita funkce
moments central (image, centroid), kterd bere jako zdklad pfedem vypocitany
centroid a provadi normalizaci geometrickych momenti tak, aby odrazely vlastnosti objektu

bez ohledu na jeho polohu.

3.3.2 Pravothlost a podlouhlost

Pravouhlost a podlouhlost jsou dal$imi deskriptory, které urcuji tvarové vlastnosti objekti
v obrazu. Ve své podstaté poskytuji informace o tom, do jaké miry tvar objektu napodobuje
idedlni pravouhelnik a jak je tento objekt protahly. Co se tyka pravouhlosti, je definovana
jako pomér plochy objektu k ploSe nejmensSiho ohranicujiciho pravouhelniku, ktery mize
tento objekt zahrnovat. Ohranicujici pravouhelnik je co nejmensi z hlediska plochy
ajeotoCen tak, aby co nejlépe objekt obepinal. Pro nalezeni tohoto nejmensSiho
ohranicujiciho pravouhelniku byl vyuzit algoritmus Minimum Bounding Box (MBB), ktery
pocitd minimalni ohranicujici pravouhelnik na zéklad¢ bodii tvoficich hranice objektu.
Algoritmus MBB sestaval z nasledujicich krokd.

Na pocatku byly identifikovany body, které tvoii hranici objektu, a to pomoci metody
detekce hran nebo segmentace obrazu, kde kazdy bod piedstavuje pixel na okraji objektu.
Dale byl vypocitan konvexni obal pro sadu bodi, které tvoii hranice objektu. To znamena,
ze doslo k vypoctu nejmensiho konvexniho polygonu obklopujiciho vSechny body objektu,
a to s cilem zajistit, ze ohranicujici pravotuhelnik nebude ovlivnén vnitinimi body a bude
zaméten pouze na skute¢né obrysy objektu.

Nasledné byla provedena iterace pfes hrany konvexniho obalu. Zasadnim v tomto procesu

bylo vyhodnotit kazdou hranu z hlediska toho, zda mize byt jednou ze stran potencidlniho
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ohranicujiciho pravouhelniku. Proto pro kazdou podobnou hranu byly ureny zbyvajici tfi
body ohranicujicitho pravouhelnik takovym zplsobem, aby vSechny body objektu byly
obsazeny uvniti tohoto pravouhelniku. V ramci algoritmu se také vypocitala plocha
pravouhelniku pro kazdou moznou orientaci, kterd byla poté porovnana s plochou
pfedchozich pravouhelniki. Vysledkem téchto vypocéti je nalezeni ohranicujiciho
pravouhelniku s nejmensi plochou.

Dalsi fazi byl vypocet pravouhlosti s pomoci tohoto pravouhelniku, a to prostfednictvim
tohoto vzorce:

plocha objektu

Pravouhlost = - = 7 - -
plocha nejmensiho ohranicujiciho pravouhelniku

kde plocha objektu ptedstavuje skutecnou plochu daného objektu v obrazu a plocha
nejmensiho ohranicujiciho pravouhelniku je plochou ohranicujiciho pravouhelniku, ktery
obklopuje cely objekt. Pti vypoctu se vychazelo z toho, ze vysokéd hodnota poukazuje na
podobnost objektu tvaru pravouhelniku. A naopak, nizkd hodnota oznacuje, Ze objekt
Pokud jde o podlouhlost, odrazi pomér délky paralelni strany ohranicujiciho pravouhelniku
k délce jeho ortogonalni strany. Pro vypocet podlouhlosti byl také pouzit algoritmus MBB,
jehoz prostiednictvim byly ziskdny informace o rozmérech objekt. Konkrétné se jednalo
o délku strany paralelni hlavni ose (a) a délku strany ortogonalni (b). Pomér téchto dvou

délek pak urcil podlouhlost objektu:

Podlouhlost = %

kde a je délkou paralelni strany a b je délkou ortogondlni strany. Vysoka hodnota
podlouhlosti naznafovala, Ze objekt je protdhly. Hodnota, ktera se bliZila k jedné,

znamenala, Ze objekt se napodobuje ctverci nebo je méné protahly.

3.3.3 Kruhovost

Parametr kruhovosti urcuje, do jaké miry napodobuje tvar objektu idealni kruh. Kruhovost
se vypocitava na zédklad€ obvodu a plochy objektu. V této praci byl pro vypocet kruhovosti

pouzit nasledujici vzorec:

2

Kruhovost = —
S

kde P je obvod objektu a S je plochou objektu. Na zaklad¢ tohoto vzorce se skute¢ny tvar

objektu porovndval sidedlnim kruhem. Zakladni princip komparace spocival v tom,
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ze v idealnim ptipadé by m¢l dokonale kruhovy objekt kruhovost rovnou 1. To znamena,
ze ¢im vétsi byla hodnota kruhovosti, tim méné byl objekt kruhovy.

V praxi se tento deskriptor pouzival tak, Ze se nejprve zmétil obvod objektu, a to jako soucet
délek vSech jeho hranic. Pro zmétfeni byly vyuzity funkce detekovani hranic, které
identifikovaly okrajové pixely objektu a které dohromady tvofily obvod objektu. Poté
se vypocitala plocha objektu, coz je pocet pixeld uvniti jeho hranic, a to pomoci funkce
cv.contourArea () v OpenCV, ktera pocitd plochu ohranicenou konturou. Tyto dvé
hodnoty byly pouzity ve vySe uvedeném vzorci pro odliSeni objektli od ostatnich tvarii

na snimku.

3.3.4 Energie hranice

Energie hranice byla vypocitana na zaklad¢ kiivosti podél hranice objektu, tj. na zaklade
toho, jak rychle se méni smér hranice v kazdém bod&. V prvni fad€¢ byly pro vypocet
identifikovany hranice objektu. Nasledné doslo k extrahovani soufadnic bodd, které tvori
tuto hranici. Kfivost se vypocitala pomoci NumPy a dalSich matematickych nastroji
v Pythonu.

Prvnim krokem bylo ziskani soufadnic vSech bodl na hranici objektu pomoci konturové
detekce a konkrétné s pouZzitim funkce cv.findContours () v OpenCV. Druhym
krokem byl vypocet prvnich a druhych derivaci téchto bodl pro uréeni zmény polohy bodt
podél hranice. Prvni derivace (dx, dy) pfedstavovaly zménu soufadnic v ose x a y podél
hranice. Druhé derivace (ddx, ddy) oznafovaly zménu prvnich derivaci, tedy zakiiveni
hranice. Tento vypocet byl proveden prostfednictvim funkce numpy.gradient ().

Kiivost k(s) v kazdém bodu hranice se vypocitala pomoci nasledujiciho vzorce:
dx -ddy — dy-ddx

k(s) =
) =@ ray2r

kde dx,dy je prvni derivaci soufadnic podél hranice a ddx, ddy je druhou derivaci soutadnic
podél hranice.

Energie hranice pak byla urcena prostfednictvim integrace kvadratu kiivosti podél celé
hranice objektu. V jejim ramci byly vSechny hodnoty kiivosti podél hranice nejprve
kvadratizovany a nasledné sumarizovany pro zvyraznéni mist s vysokou rovni kiivosti.

Vzorec pro tento vypocet byl nasledujici:
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— 2
E_fo k(s)2ds

kde P je celkovy obvod objektu, zatimco k(s) je kiivost v bodu s. Tim padem se ziskalo

¢iselné vyjadreni energetické slozitosti objektu.

3.3.5 Primérna vzdalenost pixelu od hranice

Pro vypocet primérné vzdalenosti pixelu od hranice byl pouzit vlastni algoritmus.
Na pocatku byly ureny hranice objektu v obrazu, tj. vSechny pixely, které hrani¢i s alespon
jednim pixelem (napiiklad, maji hodnotu 0). Tyto hranicni pixely byly identifikovany
pomoci algoritmll cv.findContours () a cv.Canny () v OpenCV. Poté byly témto
pixelim pfifazeny pocate¢ni hodnoty vzdalenosti, které se rovnaly 0. Tak se oznacovalo to,
ze se pixely nachdzeji pfimo na hranici objektu.

Za téchto podminek algoritmus dale iterativné prochazel celym objektem a v kazdé iteraci
hledal pixely, které se nachazely v urcité vzdalenosti od hranice. V prvni iteraci byly
identifikovany vSechny pixely, které byly ve vzdalenosti 1 od hranice, v dalsi iteraci pixely
ve vzdalenosti 2 a tak dale. Tento postup se opakoval az dokud nebyly zpracovany vSechny
pixely uvnitt objektu. Vzdalenost se pfitom v kazdém kroku obnovovala a ptifazovala
se pixelim na zakladé¢ jejich vzdélenosti od nejblizsiho hrani¢niho pixelu. Diky tomu kazdy
pixel uvnitt objektu ziskal hodnotu odpovidajici jeho vzdalenosti od hranice.

KdyzZ se iterativni proces dokon¢il, pak bylo mozné vypocitat primérnou vzdalenost pixelu
od hranice prostfednictvim aritmetického priméru vSech vzdalenosti. K tomu byl vyuzit
vzorec uvedeny v podkapitole 1.3.5 teoretické Casti prace. Za zminku také stoji, ze pfi
vypocétu prumérné vzdalenosti byly ziskany informace o soufadnicich vSech hrani¢nich

pixell vyuZity pro dal$i algoritmy.

3.3.6 Popis tvaru objektu s pomoci pribéhu krivosti jeho hranice

Vybér daného deskriptoru byl spojen s tim, ze je velice uzZiteCny pii definovani zmén
ve tvaru objektu podél jeho hranice. Jde o zavazné kritérium v rdmci realizovaného
vyzkumu, protoze dokonce i drobné odliSnosti v kiivosti mohou poukazovat na kritické
vlastnosti objektu jako naptiiklad ostré rohy, zahyby, zaobleni atd. Pro vypocet tohoto
deskriptoru byly provedeny nasledujici kroky.

Zaprve, doslo k extrahovani hrani¢nich bodii objektu, a to pomoci detekce hranic v binarnim

obrazu, kde ma objekt hodnotu 1 a pozadi ma hodnotu 0. Pro nalezeni vSech bodli na hranici
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byla vyuzita funkce cv.findContours () zknihovny OpenCV, ktera poskytla seznam
soutfadnic bodu tvoticich obrys objektu.

Za druhé, byly vypocitany gradienty téchto bodl. Pod gradientem se tu rozumi smérova
derivace, kterd ukazuje zménu pozice bodl podél hranice objektu. Jinymi slovy, jednalo se o
vypocet rozdili mezi soufadnicemi sousednich bodl na hranici. Gradienty se vypocitaly pro
ob¢ souradnice, tedy pro osy x a y, a to pomoci funkce numpy.gradient () aplikované
na vektor soufadnic.

Za treti, byl proveden vypocet kiivosti, ktery zahrnoval druhé derivace soufadnic bodi.
Na tomto zéklad¢ byla kiivost analyzovana podél celé hranice a pro lepsi prehlednost byla

kiivost graficky zndzornéna jako funkce délky oblouku s.

3.3.7 Algoritmus vypoc¢tu plochy a Eulerova ¢isla

V kontextu provedené¢ho vyzkumu byla plocha objektu definovéana jako pocet vSech pixeld,
které nejsou ¢erné (tedy maji hodnotu jinou nez 0), protoze cerné pixely obvykle predstavuji
pozadi nebo okraj, které nejsou pro analyzu objektu relevantni. Pro vypocet plochy byla
pouzita jednoduchd metoda, jejiz podstatou je pocitani vSech pixeld, které maji nenulovou
hodnotu. Tento vypocet byl realizovan prostfednictvim funkce np.count nonzero ()
v knihovné NumPy, kterd zjistuje pocet vSech pixeld s hodnotou vétsi nez nula.

Pro vypocet Eulerova c¢isla bylo vyuZito zarovenn nékolik algoritmi, které pomohly
kvantifikovat vztah mezi po¢tem nesouvisejicich ¢asti objektu a poctem dér v téchto ¢astech.
Prvni fazi byla detekce hranic v obrazu, ktera byla provedena pomoci Cannyho algoritmu
implementovaného v knihovné OpenCV. Podstatou tohoto algoritmu je to, ze identifikuje
vSechny pixely, které tvofi hrani¢ni body objektu. Funkce cv.Canny () byla pouzita
nasledovné:

edges = cv.Canny(gray image, 0, 20, apertureSize=5,
L2gradient=True)

Prosttednictvim tohoto ptikazu byly nalezeny vSechny hrani¢ni body objektu v Sedotonovém
obrazu (gray image). Parametry apertureSize a L2gradient nasledné zajistily
pfesngjsi detekci hranic prostfednictvim odstranéni Sumu. Druhou fazi byla identifikace
kontur a  jejich  hierarchické  struktury. Ktomu byla vyuzita  funkce
cv.findContours (), ktera je uzite¢na tim, ze mtize urcit, jaké kontury se nachazi uvnitt

jinych kontur:
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contours, hierarchy = cv.findContours (edges, cv.RETR TREE,
cv.CHAIN APPROX SIMPLE)

Diky tomu se vytvofil seznam kontur a jejich hierarchie, tj. informace o vztazich mezi
konturami (napiiklad, zda jsou nékteré kontury uvnitf jinych (coz znamend, Ze se jedna
o diry) a jaka je troven téchto dér.

Dalsi fazi byl vypocet Eulerova ¢isla, tj. rozdilu mezi poctem souvislych komponent objektu
a poc¢tem dér v téchto komponentach. Navic pomoci hierarchie kontur jiz bylo mozné snadno

urcit pocet dér na riznych Grovnich (viz Obrazek 8).

Obrazek 8. Priklad oznaceni hranice a uzavienych oblasti prostfednictvim Eulerova cisla

Zdroj: vlastni zpracovani

3.3.8 Obvod

Pii analyze tvaru objektl v obrazu byl také vyuzit obvod, ktery méti délku hranice objektu
a poskytuje informace o jeho rozmérech. Na pocatku byly nalezeny hranice objektu
prostiednictvim detekce jeho konturu, a to s pomoci funkce cv.findContours ()

z knihovny OpenCV, ktera identifikuje vSechny hrani¢ni body objektu v binadrnim obraze:

contours, hierarchy = cv.findContours (thresh, cv.RETR TREE,
cv.CHAIN APPROX SIMPLE)

kde thresh pfedstavuje bindrni obraz, ve kterém se objekt odliSuje od pozadi,
cv.RETR TREE urcuje, Ze se maji detekovat vSechny kontury vcetné hierarchie,
acv.CHAIN APPROX SIMPLE pomahd  zjednoduSit  konturovou  strukturu
prostfednictvim zvyraznéni vyhradné kli¢ovych bodi. Vysledkem aplikace této funkce
je seznam vSech detekovanych kontur (contours), ve kterém kazdy prvek seznamu
zastupuje jeden objekt v obrazu.

Pro vypocet obvodu poté bylo nutné vybrat konkrétni konturu, kterd odpovida hranici

zkoumaného objektu. NejCastéji se jednalo o prvni detekovanou konturu odpovidajici

vvvvvv
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cnt = contours[0]

Po vybéru kontury se obvodu objektu vypocital pomoci funkce cv.arcLength () :

perimeter = cv.arcLength (cnt, False)

Parametr False v této funkci oznacoval, ze se jedna o otevienou konturu.

3.4 Detekce vyznamnych bodi pomoci algoritmu FAST, SIFT a ORB

V dalsim kroku analyzy byly pro detekci vyznamnych boda v obrazech pouzity algoritmy
FAST, SIFT a ORB. Pivodné se piedpokladalo, Ze pro detekci bude také vyuzit algoritmus
SURF. Nicmén¢ kviili tomu, Ze je tento algoritmus aktudlné patentovan, neni k dispozici
v knihovné OpenCV. Jeho absence by vSak neméla vyznamné ovlivnit vysledky vyzkumu,
protoze je z kvalitativniho hlediska odpovidajici algoritmim FAST, SIFT a ORB.
Detekce se vzdy provadéla ve trech krocich. Jako ptiklad je dale mozné uvést postup vyuziti
algoritmu FAST:

1. Nejprve byl vytvofen detektor vyznamnych bodi pomoci funkce

cv.FastFeatureDetector create ().

2. Pomoci detektoru byly v obrazu nalezeny vyznamné body. Tyto body byly nasledné
ulozeny v podob¢ seznamu klicovych bodu (keypoints). Detekce byla provedena

na Sedotonovém obrazu, aby se zvyraznily dilezité vlastnosti objektu.

3. Nalezené vyznamné body byly poté zpétné pfidany na Sedoténovy obraz pomoci
funkce cv.drawKeypoints (), kterd pro lepsi piehlednost zobrazila tyto body
na snimku. Aby se =zajistil vyraznéj$i kontrast, barva bodid byla nastavena
na ¢ervenou (RGB hodnoty: 255, 0, 0), nebo v ptipadé algoritmu ORB zelenou (RGB

hodnoty: 0, 255, 0), a pfipadé algoritmu SIFT rGznobarevné zvyraznéni.

Obecné muze byt algoritmus FAST vyuzit ve dvou variantach v zavislosti na tom, jak pfesné
probiha detekce vyznamnych bodu. Jedna se o metodu FAST True a FASTE False. Varianta
FAST True detekuje co nejvice vyznamnych bodt, coz je v ptipad€ provedeného vyzkumu
spiSe nevyhodou, protoZze mulze byt obraz pietizen informacemi. V praxi to znamena,
ze skutecné dulezité rysy objektu budou zastinény mnozstvim méné vyznamnych bodi,
ato ma piimy negativni vliv na kvalitu vysledkli. Aby se tento problém zmirnil, byla pfi
pouziti FAST True implementovana funkce fast.setNonmaxSuppression (0),

ktera omezuje pocet detekovanych bodl prostfednictvim potlateni detekce méné
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vyznamnych bodl, a to cca Skrat. Diky tomu se kvalita vizualizace a analyzy samotné

vyrazné zvysuje.

Obrazek 9. Priklad aplikace algoritmu FAST True a FAST False

Zdroj: vlastni zpracovani
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Podobnym zpisobem byly vyuzity algoritmy SIFT a ORB (viz Obrézek 10).

Obrazek 10. Priklad aplikace algoritmu SIFT a ORB

Zdroj: vlastni zpracovani

3.5 Vyuziti neuronové sité

Po extrahovani deskriptorii a detekci vyznamnych bodt v obrazech byly ziskané informace
pouzity jako vstupy pro neuronovou sit. Jak jiZz bylo nastinéno v ivodu metodiky,
segmentované snimky byly rozdéleny na dvé skupiny: pro trénovani a testovani. V rdmci
trénovani se neuronova sit’ ucila rozpoznavat vzory a charakteristiky spojené s rizikovymi
anerizikovymi platy. Trénovaci sada obsahovala zndmé piipady, které vystoupily
podkladem pro optimalizaci vahovych parametri sit€. Po trénovani byl model testovan
na nezavislé testovaci sad¢ obrazil, aby se ovétila jeho schopnost spravné klasifikovat nové
ptipady, tj. spolehlivé progndzovat riziko ulomeni platu.

Architektura neuronové sité byla zaloZena na algoritmu backpropagation neboli algoritmu
zpétného Sifeni chyby, ktery se aktivné vyuziva pti zpracovani obrazovych dat. Algoritmus
funguje na principu optimalizace vahy neuronové sit€ pomoci metody gradientniho sestupu,
ktery snizuje pravdépodobnost vyskytu chyby mezi ptedpovédi sit€¢ a skuteCnymi
hodnotami.

Nejprve algoritmus vypocita chybu v pfedpovédi sité na zaklad€é vystupu posledni vrstvy.
Poté tato chyba postupné zpétné¢ prochdzi vSemi vrstvami sité¢ (od vystupu k vstupu)
a upravuje vahy jednotlivych neuronli na zéklad¢ toho, do jaké miry piispivaji k vyskytu
chyby. Dany proces je iterativni a pokracuje az dokud chyba nedosdhne pftijatelné nizké
hodnoty, ptipadné dokud nedojde k pieruseni procesu po dosazeni ur¢it¢ho poctu epoch
(prichodt trénovacich dat celou siti).

Vybér algoritmu zpétného Sifeni chyby byl spojen s tim, Ze muze optimalné pracovat

s velkymi neuronovymi sitémi a provadét generalizaci na zéklad¢ trénovacich dat. Je také
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uzitecny v situacich, kdy je zapotfebi prozkoumat nelinearni vztahy mezi vstupnimi

a vystupnimi daty, coz je prave piipad snimku s aterosklerotickymi platy.
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4 IMPLEMENTACE

V dané kapitole jsou popsany jednotlivé kroky v procesu implementace jako jsou navrh

modelu, jeho testovani, vyuziti deskriptorti, analyza Clenitosti a kompaktnosti platd,

a nakonec také vyhodnoceni vykonnosti modelu.

4.1 Navrh modelu

Implementace modelu byla provedena pomoci programovaciho jazyka Python ve verzi 3.12,

ktera podporuje velky pocet knihoven a nabizi né€kolik néstroji vhodnych pro zpracovani

vizualnich dat. Konkrétné byly pouzity tyto knihovny:

NumPy. Knihovna NumPy byla vyuzita pro zpracovani numerickych dat, pro praci
s vicerozmérnymi poli, pro provedeni vektorovych operaci a vypocet matematickych

funkei.

SciPy. Tato knihovna byla pouZita primarné€ pro matematické a statistické vypocty,
protoze disponuje nastroji pro interpolaci, optimalizaci a filtraci dat, které byly
aplikovany pii pfedzpracovani obrazli a béhem vypocti souvisejicich s analyzou

struktur aterosklerotickych plata.

Matplotlib. Knihovna Matplotlib byla zvolena pro vizualizaci dat, tj. vykresleni graft
a diagramd, kter¢ ilustruji detekované vyznamné body, perimetry a dalsi deskriptory.
Castecné viak byla také vyuzita pro zpracovani vysledki analyzy.

vvvvvv

protoze poskytuje rozsahlou sadu funkci pro zpracovani obrazi, detekci hranic,
segmentaci a detekci vyznamnych bodi. Byla vyuZita pro implementaci algoritmt
FAST, SIFT, ORB a nékterych jinych algoritmt, které byly klicové pro analyzu

obrazu.

scikit-image (skimage). Tato knihovna byla pouzZita pro zpracovani obrazd,
konkrétné pro aplikaci filtrl, provedeni transformaci a méteni. Stala se tak vhodnym

doplitkem knihovny OpenCV v oblasti morfologickych operaci a analyzy textur.

PySimpleGUI. Pro vytvofeni uzivatelského rozhrani byl pouzit PySimpleGUI, coz
je knihovna, ktera snadné vytvaii grafické uzivatelské rozhrani (GUI) v Pythonu.
S pomoci tohoto rozhrani je pak mozné snadno ovladat procesy analyzy obrazi,

nastavovat parametry algoritmil a zobrazovat vysledky.
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Vyvoj programu probihal ve vyvojovém prostiedi PyCharm, které poskytuje vykonné
nastroje pro psani, ladéni a testovani kodu. PyCharm byl pro tento vyzkum vybran hlavné
proto, ze nabizi integrovanou podporu v ramci Pythonu, ma funkce spravovani zavislosti
a také dalsi uzitecné nastroje pro praci s knithovnami (primarné NumPy a OpenCV).

Vsechny vypocty byly provadény s nasledujicim nastavenim parametrii segmentace. Typ
transformace byl zvolen jako segmentace zalozend na statistickych primérnych hodnotéch,
zatimco typ klasifikace pro segmentaci byl ur€en metodou k-means. Velikost okna pro

segmentaci byla nastavena na 8, krokova velikost byla 4 a pocet klastri byl uren na 7.

4.2 Testovani modelu

Zéasadnim krokem v procesu ovéfovani schopnosti neuronové sité spravné klasifikovat
pacienty na zaklad¢ extrahovanych deskriptori z obrazovych dat bylo testovani modelu.
Neuronova sit’ byla implementovana pomoci diive zminéného algoritmu backpropagation,
coz je standardni metoda pro trénovani hlubokych neuronovych siti, ktera optimalizuje vahy
sité prostrednictvim snizeni chyby mezi prognézovanymi a skutecnymi hodnotami.

Pouzit4 neuronova sit’ méla tii vrstvy. Vstupni vrstva obsahovala 30 neuronti, coZ odpovida
poctu deskriptorii extrahovanych zobrazii, které poskytovaly informace o struktute
aterosklerotickych plati. Druha vrstva byla skryta. Z tohoto diivodu se pocet neuront v této
vrstvé ménil a v pribéhu testovani se pravidelné optimalizoval. Bézné se doporucuje volit
pocet neuronll ve skryté vrstvé tak, aby se dosahlo rovnovahy mezi kapacitou sité a jeji
zobecnujici schopnosti (generalizaci) (Kanevski, Poudnoukhov a Timonin, 2009, s. 43).
Navic pocet neurontl ve skryté vrstvé by se mél pohybovat v rozsahu mezi velikosti vstupni
vrstvy a vystupni vrstvy. To znamend, Ze v ptipad€ tohoto vyzkumu jde o pocet 2 az 30
neuronidl. V pribchu testovani bylo vyzkouSeno nékolik konfiguraci s riiznym poctem
neuronll ve skryté vrstv€. Ve vysledku se zjistilo, Ze pfili§ velky nebo pfili§ maly pocet
neuront vede ke snizeni pfesnosti modelu. Proto byla pro vypocet nejvhodnéjsiho poctu

neuronil vyuZzita nasledujici vzorec:
Pocet neuronti ve skryté vrstvé = poCet neuronti ve vstupni vrstvé * 2/3 + pocet neuron ve vystupni vrstvé

Na zékladé tohoto vzorce bylo zvoleno optimalni nastaveni v podobé& 22 neuronil pro skrytou
vrstvu (30 * 2/3 + 2 = 22). Vystupni vrstva obsahovala dva neurony, které reprezentovaly
dv¢ tfidy pacientli: stabilni pacienti a progresujici (rizikovi) pacienti.

P11 testovani modelu byly také zkouSeny riizné varianty konfigurace sité, tj. s pouzitim jak
tii, tak 1 Ctyf vrstev, a také s pouzitim riizného poctu neuroni ve skryté vrstvé. [ kdyZ modely

s vice vrstvami a neurony vykazovaly mirné odchylky ve vykonu, nakonec se ukazalo,
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ze nejjednodussi varianta s ttemi vrstvami a s optimalnim poctem neuront ve skryté vrstveé
poskytuje vysledky, které jsou srovnatelné se slozit€jSimi modely z hlediska vysledné
kvality.

V procesu testovani téZ dochéazelo k ladéni hyperparametri a konkrétné k nastaveni hodnoty
learning rate (rychlosti uceni). Ta byla v kone¢ném dusledku nastavena na hodnotu 0.1,
protoze se jednalo o nejvhodnéjsi hodnotu pro tento konkrétni model. Vyssi hodnoty
learning rate vedly k rychlejSimu trénovéni, ale nékdy mohly zpiisobit vyssi nestabilitu
a pfeskakovani optimalnich feSeni. Stejné tak pfili§ nizké hodnoty learning rate vyZadovaly
podstatné vice iteraci pro dosazeni konvergence, coz prodluZzovalo dobu trénovani site.

Model ma nasledujici grafické uzivatelské rozhrani (viz Obrazek 11).

2 Image viewer - x

INERENETGEN Co/Users/Vlad/Des ktop/dp/DP/ SIS
_| Just analy

| Cut image with coordinates from annotatic
ENNGIENLN R R ERET N C /U sers/Vad/Desktop/dp/DP/!
Transformation type: ' FFT ) Wavelet ! Average values  _! Variance values

sification type: - 2 Meural network

v| Original image
v| Segmented original image

| Segmented original small image

| Image ana

Run

Obrazek 11. Piiklad GUI navrzeného modelu

Zdroj: vlastni zpracovani
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Pti spusténi analyzy byly ziskany nésledujici vysledky (viz Obrazek 12).

edges.png euler_holes.png fast_false.png fast_true.png

- |
orb.png parameters.tet 5 2015030312411 segmentation_ful
2081 VAS. png |_irage.png

segmentation_im sift_keypoints.pn

age.png g

Obrazek 12. Data vygenerovana modelem

Zdroj: vlastni zpracovani
Uzivatel tedy pii spusténi programu obdrzi zaroven nekolik vystupil, které mohou byt
uzitené pro dalsi 1€karské vyhodnoceni. Konkrétné se jedna o nasledujici data:

e origindlni snimek,

o celkovy snimek se segmentovanou ¢asti,

e vystfizend Cast se segmentovanou oblasti,

e vyobrazen¢ hranice segmentované oblasti,

e vyobrazené hranice véetné zvyraznénych ohrani¢enych oblasti (Eulerovo ¢islo),
o vystup algoritmu FAST False,

e vystup algoritmu FAST True,

e vystup algoritmu SIFT,

e vystup algoritmu ORB,

e parametry zahrnujici vSechna analyzovana data (naptiklad, konkrétni ptiklad hodnot

analyzy).
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Posledni z téchto boda bude predstaven v nasledujici podobé:
Filename: s 201503031241120841VAS.png
Area: 78680
Perimeter: 632.4873700141907
Roundness: 0.40460337391957224
Zero curvature: 373
High curvature: 70
Border Energy: 4391.158500000342
Average pixel distance: 9.073563802745298
Squarness: 0.44377224199288257
Oblong: 1.180232558139535
Euler number of holes: 7
Number of Fast True key points: 88
Number of Fast False key points: 684
Number of SIFT key points: 27
Number of ORB key points: 12
Moments: [[ 2.09172500e+06 -3.72529030e-08 5.98042742e+09
1.01459571e+10]
[-7.35744834e-08 4.38152134e+08 1.00612339e+10
2.69626285e+12]
[ 3.72533798e+09 1.96130062e+09 8.4282368le+l2
2.48362060e+13]
[-1.72185406e+09 1.54378738e+12 2.16455691e+13
7.79398656e+15] 1]
Nakonec bylo ovéfeno, Ze model dokaze s vysokou piesnosti klasifikovat pacienty
na zakladé vstupnich dat. Zvolena architektura poskytovala dostate¢né spolehlivou predikci,

aniz by pro ni byl vyuZzit nadmérny pocet parametrui.

4.3 Vyuziti deskriptori

Pro klasifikaci aterosklerotickych plath se zvolilo celkem 15 deskriptord, které byly nasledné
analyzovany a jejich hodnoty byly porovnany mezi dvéma skupinami pacientd: stabilnimi
(Jsou oznaceni jako Stabilni vysledek) a progresujicimi (jsou oznaceni jako Progresujici
vysledek). Vysledky byly rozdé€leny do tii kategorii na zdklad€ Grovné odliSnosti mezi t€émito

dvéma skupinami, které jsou vyjadieny v procentech (viz Tabulka 1). U kazdého deskriptoru
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byly vypocitany primérné ukazatele stabilnich a progresujicich obrazi, kterych bylo celkem

74, respektive 77.

Tabulka 1. Porovnani vysledkt vyuziti deskriptora

Deskriptor
Obvod
Kruhovost

Pocet hrani¢nich bodi s vysokou kiivosti

(vyssinez 0,5)

Primérnd vzdalenost pixelu od hranice
Pravouhlost

Podlouhlost

Pocet vyznamnych bodi FAST True
Pocet hrani¢nich bodii s nulovou ktivosti
Plocha

Energie hranice

Eulerovo ¢islo

Pocet vyznamnych bodi FAST False
Pocet vyznamnych bodt SIFT

Pocet vyznamnych bodi ORB

Kategorie
do 10 %
do 10 %

do 10 %

do 10 %
do 10 %
do 10 %
10-20 %
10-20 %
10-20 %
20 % a vice
20 % a vice
20 % a vice
20 % a vice

20 % a vice

Stabilni
586
0,429

88

9,31
0,51
1151
72
315
66471
2556
15,3
562
&9

55

Zdroj: vlastni zpracovani

Progresujici
650
0,442

86,8

9,57
0,5
1,2

88
353
78050
3449
19,2
670
123

100

Z komparativni analyzy hodnot deskriptori vychazi, Ze nékteré z nich vykazuji vyrazné

rozdily mezi stabilnimi a progresujicimi platy. Znacny vliv na stabilitu platl maji Eulerovo

¢islo, energie hranice a pocet vyznamnych boda ziskanych pomoci algoritmti FAST False,

SIFT a ORB, které reprezentuji vice nez 20% rozdil mezi obéma skupinami. Minimalni

rozdily je pak mozné zaznamenat u takovych deskriptort jako obvod, kruhovost, pocet bodu

hranice s vysokou kifivosti, priméma vzdalenost pixelu od hranice, pravothlost

a podlouhlost. Jinymi slovy, dané deskriptory nejsou moc podstatné pii definovani

rizikovych plath. Stfedné vyznamné rozdily (10-20 %) lze pozorovat u deskriptora jako jsou

pocet vyznamnych bodii FAST True, pocet hrani¢nich bodi s nulovou kiivosti a plocha.
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To znamena, ze mohou byt dulezité pii hodnoceni plati, ale nejsou tak rozhodujici jako
deskriptory z prvni kategorie. Nejvétsi rozdil mezi hodnotami byl zaznamenan u parametru
pocet vyznamnych bodu ziskanych pomoci algoritmtt ORB, a to 55 a 100, coz ptedstavuje
témet dvojnasobné navyseni.
Jeden z deskriptort, a konkrétné momenty, vykazal pii pouziti pon¢kud odlisné vysledky.
Nize je uveden piiklad vypoctu momentl z ndhodné vybrané¢ho snimku:
[[ 9.46757700e+06 -1.78813934e-07 1.47153422e+11
-1.03485631e+12]

[-9.89239197e-08 -5.87559028e+09 1.11867566e+12
-1.95527115e+14]

[ 6.49528726e+10 -3.37316157e+11 7.67211984e+14
-1.42164642e+16]

[-1.349688%6e+12 -6.67370176e+13 9.85902407e+14

-2.19085217e+18]]

Zvlastni pozornost pii analyze aterosklerotickych plati obvykle byva vénovana parametrim
Clenitosti a kompaktnosti. Clenitosti se b&Zné rozumi nerovnost povrchu objektu, ktera
se projevuje napiiklad vétSim poctem drobnych vycnélki a nepravidelnym povrchem platu.
Pokud je troven ¢lenitosti vysoka, pak pacienti pravdépodobné spadaji do rizikové skupiny,
jelikoz je struktura jejich platu nestabilni, tj. nachylngjsi k rupturam. Piikladem mize slouzit
ukazatel Eulerova ¢isla, jehoz hodnota je u progresujicich snimkl znacné€ vys$i oproti
hodnotdm plath z kategorie stabilnich, a to 15.3, respektive 19.2, coZz poukazuje
na nerovnomeérngj$i povrch platu.

Oproti tomu parametr kompaktnosti ukazuje, do jaké miry objekt napodobuje néjakou
geometricky utvar (jako tfeba kruh ¢i pravouhelnik). Provedena analyza dovolila zjistit,
ze jsou skoro vSechny snimky s vyjimkou cca 10 obrazl velice podobné kruznici. Jako
ptiklad 1ze uvést parametr kruhovosti, jehoZ hodnota tvofi v priméru 0.5. To znamena,
ze kompaktnost tohoto deskriptoru je pomérné vysoka, coz ale nema vyrazny vliv
na vysledky realizovaného vyzkumu, protoZze o vyznamu tohoto parametru nakonec
rozhoduje l1ékar.

Vysledky pouziti deskriptorti naznacuji, Ze rizikovi pacienti maji vyssi €lenitost platl, coz
se projevuje napiiklad vySsi energii hranice, Eulerova ¢islem a poctem vyznamnych boda

detekovanych pomoci algoritmt FAST FALSE, SIFT a ORB.
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4.4 Vyhodnoceni vykonnosti modelu

Vyhodnoceni vykonnosti modelu probéhlo s pouzitim pouze jedné metriky, a to piesnost
(accuracy), ktera ukazuje, kolik procent z celkového poctu testovanych vzorka byla
neuronova sit’ schopna spravné klasifikovat. Obvykle se za akceptovatelnou hodnotu
ve zdravotnickém sektoru povazuje hodnota, ktera tvoti 90 % a vice.

V rémci tohoto vyzkumu dosahl model ptesnosti piiblizné 80 %, coz ovSem lze povazovat
za solidni vysledek vzhledem k naro¢nosti stanoveného ukolu (viz Obrazek 13). Ackoli tato
hodnota neodpovida vysokym standardiim, které se bézn¢ kladou na vykonné neuronové sité
(kde se presnost ¢asto pohybuje kolem 95 % a vice), je tfeba vzit v tivahu specifika této

problematiky.

V.1 Figure 1 - m} *

Accuracy

0.78

0.76

0.74

0.72

0.70 1

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000

AEd Q=

Obrazek 13. Vysledek modelu

Zdroj: vlastni zpracovani

Ptestoze byla architektura modelu dostatecné sloZita a byla optimalizovana pro co nejlepsi
vykon, predikce rizikovosti pacienta na zéklad¢ analyzy obrazovych dat zGstava obtiznym
ukolem. Dokonce 1 zdravotni¢ti odbornici nejsou vzdy schopni jednoznacné a presné urcit
riziko pouze na zakladé snimkil, coZz odrazi sloZitost diagnostiky v redlném klinickém
prostiedi.

I ptes to, ze nekteré hodnoty deskriptorti se mezi sebou odliSovaly jen minimélné, byly
do analyzy zahrnuty vSechny vybrané parametry, protoze to ptinaselo nejlepsi vysledky,

které dosahovaly témér 80% uspésnosti. Pfi pokusu o vyfazeni z analyzy parametrt s rozdily
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mensimi nez 10 %, klesla maximalni dosazena uspésnost na 70 %. Z tohoto diivodu Ize
vSechny vyuzité parametry povazovat za relevantni.

Pozoruhodny je také nésledujici fakt. Klasifikace pacientii na rizikové a progresujici byla
provedena tiemi I¢kati, kde prvni mél 51 snimki, druhy 50 snimki a tieti téz 50 snimki. Pii
aplikaci vyvinutého modelu na snimky pouze jednoho z téchto 1¢kait bylo mozné dosahnout
uspésnosti az 85 %. Nicméné pfi jejich sjednoceni a aplikaci modelu na vSech 151 snimcich
byla uspésnost pon¢kud nizsi. Tyto rozdily jsou vSak pravdépodobné zptisobeny odliSnostmi
v samotném datasetu, nikoli prohfesky v modelu.

Vysledky naznacuji, ze i kdyz nedosahuje piesnost modelu nejvyssich hodnot, stale
je program uziteCnym nastrojem pro podporu rozhodovani Iékaid. Model by nemél byt
povazovan za ndhradu odbornika, ale spiSe za asistenta, ktery mize 1¢kafi napomoci odhalit
potencialni rizika. Je tfeba vSak poznamenat, jak je dilezity individudlni ptistup ke kazdé
konkrétni situaci. Napiiklad, pokud model klasifikuje pacienta jako stabilniho, ale 1¢kat
ma podezieni, Ze existuje zvysené riziko nepiiznivého vyvoje aterosklerotického platu, pak
jenutné k vysledklim neuronové sit€¢ pfistupovat tak, aby bylo zalozeno primarné
na lékatském tsudku.

Pro validaci modelu je také mozné zminit vysledky vyzkumut na podobné téma realizované
jinymi autory. Napftiklad, Kostelansky a kol. (2021, s. 1) zkoumali rozdily mezi stabilnimi
a progresujicimi platy prostfednictvim multifraktalni analyzy. Jejich vysledky ukézaly,
ze multifraktalni parametry pfispivaji k lepsi diferenciaci stabilnich a rizikovych platd,
avSak pfesnost klasifikace byla nakonec pomérné nizka a tvofila 61-62 %. Mnohem lepsi
ukazatel presnosti v§ak mél model navrZzeny Smithou a Paulem Josephem (2019, s. 99). Tito
autofi pouzili kombinaci technik multifraktalni analyzy, kterd vedla k ptfesnosti 93,51 %.
Syntéza vysledki jednotlivych studii provedend Cauem a kol. (2023, s. 12) téz ukézala,
zZe se hodnoty piesnosti bézné pohybuji od 71 % az do 94,5 %. Z toho vychazi, ze vysledek

navrzeného modelu 1ze povazovat za akceptovatelny.
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5 ZHODNOCENI VYSLEDKU

Pata kapitola diplomové prace je veénovana shromazdéni poznatkl,, které vyplynuly
z provedenych analyz. Je provedeno vyhodnoceni efektivity pouzitych metod, jsou oznaceny

limitace vyzkumu a jeho etické aspekty, ale také jsou navrzena doporuceni do budoucna.

5.1 Vyhodnoceni efektivity pouzitych metod

Za ucelem vyhodnoceni efektivity pouzitych metod bylo v této praci vybrano nékolik
parametri. Hlavnim kritériem vSak byla pfesnost neuronové sité pfi klasifikaci obrazovych
dat. Cilem vyzkumu bylo vytvofit néstroj, ktery by podporoval 1ékafe pii rozhodovani
v situacich, kdy mohou piehlédnout rizikové faktory na lékatskych snimeich karotid.
Neuronova sit’ byla navrzena s architekturou zpétného Sifeni chyb (backpropagation), ktera
zahrnovala tfi vrstvy: vstupni vrstvu s 30 neurony, skrytou vrstvu s optimalizovanym poc¢tem
neuronll (22) a vystupni vrstvu se dvéma neurony reprezentujicimi stabilni a rizikové
pacienty. Pocet neuronti ve vstupni vrstvé byl stanoven s ohledem na 15 deskriptord, jeden
z deskriptoru byl momenty, ktery byl reprezentovan 16 hodnotami momentd, z nichz kazdy
vystupuje jako samostatny neuron. Testovani probihalo na nezavislém datasetu, ktery byl
pfedem rozdélen v poméru 4:1 na trénovaci a testovaci sadu, coZ zajistilo spolehlivé
zhodnoceni schopnosti modelu generalizovat vstupni data.

Pii ladéni modelu byly zkouSeny riizné konfigurace neuronové sité, které obsahovaly 3 az 4
vrstvy a odliSny pocet neuront ve skryté vrstvé. Béhem tohoto procesu se zjistilo, Ze ptili§
mnoho nebo pfili§ méalo neuronti ve skryté vrstvé obecné zhorSuje vysledky. To znamena,
ze je pro dosazeni rovnovahy mezi kapacitou sité a jeji schopnosti spravné klasifikovat nova
data velice dulezité spravné nastaveni téchto parametra.

Learning rate byla nastavena na hodnotu 0.1, ktera byla po nékolika iteracich a testech
vyhodnocena jako optimalni. Niz§i hodnoty learning rate sice vedou k pomalejSimu uceni,
avSak zajiStuji vEtsi stabilitu modelu a snizuji riziko preskoceni optimalniho feSeni. Vyssi
hodnoty naopak zrychluji trénovani site, ale mohou zplisobit nestabilitu.

Co se tykd metrik pro hodnoceni vykonu, piesnost se ukazala byt 80 %. Pfestoze je niz8i nez
idedlni standardy pro neuronové sité, v kontextu tohoto vyzkumu byla dand hodnota
povazovana za pfijatelnou. Dlivodem je to, Ze i pies relativné niz§i presnost mize model
poskytnout uzite¢né informace 1ékaiim, ktefi mohou vysledky modelu pouZit jako pomocny

nastroj pfi vyhodnocovani rizika pacient.
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Dalsim dulezitym aspektem je srovnani s alternativnimi modely. V praci byly vyzkouSeny

vvvvvv

vvvvvv

nemusi nutné vést k lepsi vykonnosti pii feSeni daného ukolu, coz je dalezity zavér pro

potencialni vylepSeni modelu do budoucna.

5.2 Limitace vyzkumu

Vyzkum realizovany v této praci byl podroben nékolika vyznamnym omezenim, ktera mohla
ovlivnit spolehlivost ziskanych vysledkd. V prvni fad¢ je to kvalita vstupnich dat.
Segmentované snimky, které byly pouzity jako vstupni data pro analyzu, byly ru¢né
oznaceny lékati. AvSak podobny piistup s sebou ptinasi riziko variability v oznaceni hranic
aterosklerotickych platd. Jinymi slovy, manualni kliknuti na hranice platt je do ur€ité miry
subjektivni a mize se liSit mezi jednotlivymi odborniky. Napiiklad, jak je vidét na obrazku
nize, dva lékaii mohou odlisné oznacit hranice platu, coz evidentné¢ povede k rozdilim

ve vysledcich analyzy.

Obrazek 14. Piiklad oznaceni hranic platu riznymi Iékati

Zdroj: Skoloudik, 2015
Druhym vyznamnym omezenim je velikost datasetu, ktery zahrnoval 151 snimkd.
Pro zakladni analyzu a navrzeni programu je tento pocet zcela dostacujici. Je vSak relativné
maly v kontextu pokrocilych strojovych algoritmii, jimiZ jsou neuronové sit€. Pokud
by dataset obsahoval vice snimki, generalizace modelu by byla lepsi, tudiz i pfesnost
vysledkl by se také zvySila. VEt§i mnozstvi vstupnich dat by téz ptispélo lepSimu rozdéleni

na trénovaci, valida¢ni a testovaci sadu, tedy 1 optimalizaci modelu.

5.3 Etické aspekty vyzkumu

Vzhledem k tomu, ze realizovany vyzkum byl zalozen na vyuziti 1ékatskych dat, je tieba

strucné uvést etické aspekty tohoto vyzkumu. Vstupnimi daty se staly lékaiské snimky
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ziskané zjiz vytvorené databaze, takze dualezitym faktorem bylo zajisténi anonymity
pacientli. VSechna pouzitd data byla pfed zpracovanim anonymizovéna. To znamena,
ze zadné identifikacni udaje pacientli nebyly soucasti zpracovavanych datovych sad.
Vyzkum také nenarusoval standardy Iékaiské etiky, pfedevSim co se tyka rozhodovani
1€kai o stavu pacientti. Cilem vyzkumu bylo vytvofit program, ktery by lékaifim poméhal
odhalit potencidlné rizikové oblasti, jez by si mohly vyzadat jejich dalsi pozornost. Kone¢né

rozhodnuti ovSem vzdy ziistava na zdravotnickém odbornikovi.

5.4 Doporuceni do budoucna

Na zaklad¢ provedeného vyzkumu je mozné formulovat nékolik doporuceni, ktera by mohla
ptispét k dalSimu rozvoji v této oblasti a také zlepsit kvalitu vysledki podobnych studii
do budoucna. Za prvé, doporucuje se rozsitit databézi 1ékarskych snimkid pouzitych pro
trénovani a testovani modelt. V tomto vyzkumu bylo pouzito celkem 151 snimkd, coz
je relativné limitovany pocet pro robustni trénovani hlubokych neuronovych siti. Vétsi
mnozstvi dat zabezpeci vyssi pfesnost a spolehlivost vysledkd.

Za druhé, bylo by vhodné vyuZit dalsi parametry jako vstupy do neuronové sité. V soucasné
fazi byla pouzita sada parametrd, kterd byla povazovéana za optimalni pro tento vyzkum.
Avsak v budoucnu by bylo vhodné experimentovat s ptidanim dalSich parametra, které zvysi
prediktivni funkce modelu. MlZe se jednat napiiklad o Gaborovy filtry, Haralickovy
pfiznaky, fraktalni dimenzi, histogram orientovanych gradientd, Laplacian of Gaussian
(LoG) atd.

Za tieti, lze také zlepSit grafické uZivatelské rozhrani, protoze stavajici rozhrani je pomérné
jednoduché a ma pouze zakladni okno, kde se zadavaji parametry analyzy. Dale
se doporucuje vyzkouset rizné konfigurace modelu (naptiklad, experimentovani s poctem
klastrti, aplikace riznych zptisobli segmentace, pouziti jinych metod vypoctu statistickych
dat aj.). Je vSak tfeba vzit v tvahu, Ze tyto Gipravy mohou byt ¢asoveé naro¢né. Proto je pii
navrhu nové konfigurace nutné pocitat s tim, zda bude vykon skute¢né optimalizovan.
Celkem existuje prakticky nekone¢né mnozstvi moznosti, jak program vylepsit. Soucasné

feSeni je ale suboptimalni a spliluje stanovené pozadavky na odpovidajici urovni.
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ZAVER

Analyza struktury plati v karotickych tepnach pomoci hlubokého uceni nabizi slibné
moznosti pro predikci rizika cévnich onemocnéni. Hlavnim cilem této diplomové prace bylo
tyto moznosti vyhodnotit, a to prostfednictvim analyzy struktury obrazi s aterosklerotickymi
platy s pouzitim deskriptorti. Dil¢im cilem prace bylo vyhodnotit vysledky predikce ulomeni
platu pro jejich nasledné vyuziti v praxi.

Teoreticka Cast prace obsahovala dv¢ kapitoly. Prvni z nich se zamé&fila na moznosti detekce
vyznamnych bodd v obrazech, na zplsoby méfeni objektti pro ptiznakové rozpoznani,
na priznakové metody analyzy obrazu a na podstatu vyuziti vicevrstvé neuronové sité
s u¢enim backpropagation. Druhd kapitola byla zacilena na shrnuti informaci o karotidach
a aterosklerotickych platech, které¢ mohou byt diagnostikovany a kvantifikovany nékolika
zpisoby. Pozornost byla vénovana i tomu, jaké existuji metody hodnoceni nestability téchto
platt.

V praktické casti byl proveden vlastni vyzkum, jehoZ cilem bylo navrhnout, vyvinout
a implementovat ndstroj, ktery by pomadhal Iékafim automaticky kontrolovat 1ékaiské
snimky karotidy s rizikem nepfiznivého vyvoje, ptipadné ulomeni aterosklerotického platu.
Pro naplnéni tohoto cile byla vyuzita sada z 151 segmentovanych obrazii karotidy, z nichz
¢ast obsahovala snimky stabilnich platl a ¢ast progresujicich (rizikovych) plata.

Po pifedzpracovani téchto snimki bylo pouZito 15 deskriptorl, které pomohly ziskat
informace o struktufe platd. Jednalo se o takové deskriptory jako momenty, obvod,
pravouhlost, podlouhlost, plocha, kruhovost, energie hranice, primérnd vzdalenost pixelu
od hranice, Eulerovo ¢islo, poc€et hrani¢nich bodl s vysokou kiivosti a pocet vyznamnych
bodl ziskanych pomoci algoritm@i FAST True, FAST False, SIFT a ORB. Vsechny
deskriptory byly rozd€leny na tf1 kategorie v zdvislosti na tom, zda nckteré
z prumérnych hodnot  deskriptorit vykazovaly vyrazné rozdily mezi stabilnimi
a progresujicimi platy. V disledku toho se zjistilo, Ze progresujici aterosklerotické platy
maji vyssi Clenitost a jsou vice podrobeny riziku ruptury. A naopak stabilni platy maji
rovnéjsi povrch.

Prostfednictvim vyuziti algoritm® hlubokého uceni se ukézalo, Ze testovand neuronova sit’
muze spravné klasifikovat 80 % lékatskych snimkil. PfestoZe nejde o velmi vysoky ukazatel,
tento vysledek je stdle mozné povaZovat za dostate¢né validni pro nésledujici vyuziti modelu

V praxi.
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