CENTER FOR
MACHINE PERCEPTION

CZECH TECHNICAL
UNIVERSITY

—
Y
O
0
LLI
Y
T
®)
Y
<
LLI
D)
LLI
Y

Analyza textury sonografickych
obrazil difliznich procest
parenchymu stitné zlazy

Martin Svec, Radim Sara

xsvecm@cmp.felk.cvut.cz
sara@cmp.felk.cvut.cz

N2 CTU-CMP-1999-12

12.listopadu 1999

Lze ziskat na
ftp://cmp.felk.cvut.cz/pub/cmp/articles /sara/Svec-TR-~1999-12.pdf

Projekt podpofen grantem MZ CR — NB 5472-3: Analyza tex-
tury sonografickych obrazi endokrinopatii a metabolickych onemoc-
néni, zejména difiznich procesti parenchymu stitné zlazy a grantem
MS CR — VS 96049: Centrum strojového vnimani.

Centrum strojového vnimani, Katedra kybernetiky
Fakulta elektrotechnickd CVUT
Karlovo ndmésti 13, 121 35 Praha 2
fax: (02) 2435 7385, tel: (02) 2435 7637, www: http://cmp.felk.cvut.cz







Obsah

Cil projektu

Pouzita terminologie . . . . . . . . ... oo
Data pouzita pro prvni experimenty
Texturni priznaky

Vybér priznakt
3.1 Fishertuv linearni diskriminant . . . . . . .. .. ... ... ..
3.2 Stabilita klasifikatoru podle minimalni vzdalenosti . . . . . . .

Stav projektu ke dni 12.listopadu 1999

4.1 Shrnuti. . . . . . .. ..
4.2 Diléi ukoly béhem projektu . . . . .. ...
4.3 Nejblizsi tkoly . . . . . . . . .. ..

Priloha

A.1 Fishertv linearni diskriminant . . . . . . . ... ... .. ...
A2 Stabilita . . .. ...
A.3 Poradi k-tic priznakt podle jednotlivych kritérii . . . . . . . .
A.4 Seznam pouzivanych funkei . . . .. ...
A.5 Ucastnici projektu . . . . . . .. ...

12
12
12
13



Cil projektu

Projekt ,, Analyza textury sonografickych obrazi endokrinopatii a metabo-
lickych onemocnéni, zejména diftiznich procesti parenchymu stitné zlazy* se
zabyva podporou diagnozy stitné zlazy pomoci metod automatického rozpo-
znavani. Odpovédnym fesitelem projektu je MuDr. Petr Sucharda z 3. in-
terni kliniky 1. LF UK v Praze. Jména ostatnich odbornych spolupracovnikt
véetné jejich e-mailovych adres jsou uvedena v piiloze A.5. Trilety projekt
je podporovan IGA MZ CR. Tato zprava shrnuje stav iivodnich experimentii
provedenych v prvnim roce reseni triletého grantového tikolu na katedie ky-
bernetiky FEL CVUT. Cilem naseho projektu je nalézt klasifikitor vhodny
pro klasifikaci sonografickjch obrazt. Na zacatku projektu uvazujeme tii
lehce dosazitelné diagnézy: zdravéa tkan, atrofickd thyroitida (AT) a lymfo-
cytarni thyroitida (LT). Pfedpokladame, Ze béhem projektu se pocet diagnéz
ZVySi.

Data jsou ziskana digitalizaci televizniho signalu, coz je kopie obrazovky
sonografu, kterou sleduje expert pfi urcovani diagnézy. V nasem ptipadé
jde o ultrasonograficky ptistroj Toshiba ECCOCEE (model SSA-340A, rok
vyroby 1996).

Obrazy jsou snimany za ruznych podminek. Jsou jimi zvétSeni (4cm nebo
6cm) a tii standardni polohy sondy vzhledem ke §titné zlaze (pfi¢né, podélné
vlevo nebo podélné vpravo). Podminky, které jsou pro automatickou klasifi-
kaci nejvhodnéjsi, nemusi byt totozné s podminkami nejlepsimi pro vizualni
diagnozu.

Pouzita terminologie

Obrazem rozumime digitalizovana vstupni data, tak jak jsou znézornéna
na obr. 1.

Oblast zajmu (zkracené oblast) je pouze ¢ast obrazu, ve které se vyskytuje
stitna zlaza. Pokud budeme déle hovorit o urcité klasifikaci obrazku,
bude to zaroven znamenat stejnou klasifikaci oblasti a naopak.

Vzorek je ¢ast oblasti. Je to ¢tverec, jehoz strana ma délku n. Nazornou
ukazku oblasti zaplnéné vzorky muzete vidét na obr. 2.

Diagnoza je v naSem pripadé to, co o oblasti prohlési expert, tedy zda jde
o zdravou tkan, LT ¢i AT tkan.

Trida je oznaceni obrazu provedené klasifikatorem. Oblasti zafazené do
jedné tridy by meély mit urcitou spole¢nou vlastnost, odliSnou od ob-



lasti jinych trid. V nékteré literatute se pouziva pojem indikdtor tridy.
V nasem piipadé tedy mame zatim 3 t¥idy: ,zdrava“, LT a AT.

Stabilita znaci percentualni cetnost, se kterou se pfi ndhodném vybéru tré-
novaci a testovaci mnoziny projevi kombinace pfiznaki jako nejaspés-
néjsi (blizsi vysvétleni v kapitole 3.2).

V dalsim textu jiz budou tyto pojmy uvadény normalnim pismem.

Cilem této zpravy je vytvorit si ndzor na vhodnost pouzitych ptiznaki a
na klasifikator, ktery byl zatim v projektu realizovan.

Piic¢né Podélné vpravo Podélné vlevo
g
®
Sl
<
N
martin.( martin.10 martin.20
=
7859214726.20
H
<
366113013.34 366113013.44 366113013.54

Obrazek 1: Vstupni data — sonografické obrazky stitné zlazy (zvétSeni 4cm)
pro rizné diagnozy a polohy sondy.



(a) Sonograficky obraz (b) Vyznaceni vzorka v ob-

lastech

Obrazek 2: Oblast obrazu pokrytéa siti vzorki 21 x 21.

1 Data pouzita pro prvni experimenty

Vsechny datové mnoziny sejmuté digitizérem DT3155 jsou rozbalené v pod-
adreséafich /data/Sono na linuxové siti v CMP FEL. Adreséafe jsou uspora-
dany podle data sniméani ve formatu dd-mm-rr. V adresari jsou pak soubory
se jmény typu id.nn, kde id je identifika¢ni oznaceni pacienta (Cislo nebo
jméno) a nn je ¢islo obrazku. Jméno kazdého obrazku je pak déno zapisem
dd-mm-rr/id.nn. Pro experimenty popsané v této zpravé byla pouzita data
téchto pacienti:

o Zdrava tkan — 06-04-99/martin, 31-03-99/dana, od obou pacienti ob-
razky ¢islo 30-39.

o LT tkan — 31-03-99/435428093, 30-03-99/7859214726, od obou paci-
entl obrazky c¢islo 30-39.

Data pro tfidu AT zatim nejsou k dispozici.
Mnozstvi ziskanych a zpracovanych dat udava tabulka 1.

Tabulka 1: Mnozstvi dat.
H Diagnédza ‘ Pocet obrazu. ‘ Pocet obrazu oznacenych expertem H

zdrava tkan 210 60
LT 153 60
AT 23 0




Podminky sejmuti pro jednotlivé obrazky jsou:

e 006-04-99/martin.nn
nn 0.. 9 poloha sondy pricne, 6 cm
nn 10..19 poloha sondy podelne vpravo, 6 cm
nn 20..29 poloha sondy podelne vlevo, 6 cm
nn 30..39 poloha sondy pricne, 4 cm
nn 40..49 poloha sondy podelne vpravo, 4 cm
nn 50..59 poloha sondy podelne vlevo, 4 cm

o 31-038-99/dana, 81-03-99/435428093, 30-03-99/7859214726 — stejné jako
06-04-99/martin

Zatim se tedy soustfedime na podminky poloha sondy pfi¢né a zvétseni

vvvvvv

pak pouzit i pro ostatni podminky.

2 Texturni priznaky

Z obr. 1 je patrné, ze obraz ma silné texturni charakter. Urceni diagnézy
expertem neni otézkou rozliSeni obrysti, nybrz rozpoznani odlisné textury.
7 textury lze extrahovat velké mmnozstvi vlastnosti, ne vSechny jsou vsSak
vyznamné z hlediska nasi klasifika¢ni tlohy.

Rozhodli jsme se pro statistické vlastnosti. Jde o 9 Haralickovych pfi-
znaki! poditanych na kookuren¢ni matici (C) vzorku [HS92]. Tuto matici
jsme navic jesté normalizovali (vydélili) sou¢tem vSech jejich prvk.

Vyznam kookurenc¢ni matice lze zhruba vysvétlit takto: Obraz se sklada
z bodt (pixelt), z nichz kazdy ma svou jasovou hodnotu. Kazdy prvek matice
C pak udava kolikrat spolu v celém obraze sousedi dva pixely o jasovych
hodnotach danych pravé indexem tohoto prvku v C. Sousedstvi dvou pixela
je zde definovano smérem. Napfiklad pro pixel o soutadnicich [z,y]| a smér
la, b] je uréen jeho soused, ktery mé soutadnice [z + a,y + b].

My jsme se rozhodli pracovat s kookurenéni matici vypoétenou? pro smér
[1 0] (v obrazu svisle, v polarnim soufadnicovém systému jde o thel —90°),
ktery odpovida sméru siteni zvukové viny dovnitt tkané. Neznamena to vsak,
ze Haralickovy priznaky vypoctené pro tento smér budou témi nejlepSimi.

Wéet funkei provadéjicich vypodet jednotlivich pfiznakt lze obdrzet v Matlabu p¥i-
kazem help Texture.
2Ptikaz v Matlabu C=cooccur (vzorek, [1 0]).
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V jinych smérech mohou byt pfiznaky, které samy nebo v kombinaci s pri-
znaky jiného sméru odlisi t¥idy lépe. Jednim z nasich dalsich tkold bude tedy
vyzkouset i jiné vhodné sméry, naptiklad [2 0], [1 1] nebo [0 1].

Priznaky jsou vypocteny ze vzorci uvedenych v tabulce ¢. 2, kde

1 je fadkovy index prvku v matici C,
7 je sloupcovy index prvku v matici C'.

Hi = Zioz‘j Hj = Z]Oz’j Ci= Z Cij
ij

] J

var(i) = Y (i — 1;)2Cj; var(j) = Y (j — 15)°C

i ij

Na cisla priznaki uvedenad v této tabulce se budeme odkazovat v dalSich
castech textu.

Tabulka 2: Piiznaky:.

Cislo Nazev Vypocdet
H1 texture cluster tendency So(i— pi +J — p1y)*Cij
j
H2 texture entropy —>.Cilog Cy;
i
H3 texture contrast Yo li—4lCy
ij
2 (i—p:) (G—15)C;
H4 texture correlation Y , ,
\/var(z)var(j)
H5 texture homogeneity o1 f‘l”_ 7
©j
H6 texture inverse difference moment > ‘ZC_§|
1,177
H7 maximum texture probability max C;;
ij
H8 || texture probability of run length of 2 > %2)20”
. . 2
H9 uniformity of texture energy % Cy




Pomoci nékolika funkeci, které byly v Matlabu vytvofeny3, jsme ziskali
datovou strukturu vhodnou ke konecnym vypoctim ¢i jako vstup do kla-
sifikdtoru. Délku strany c¢tverce jsme vzhledem k velikostem oblasti zvolili
21 (obr. 2) a 31 pixelt a podle dalsich vysledk se mezi témito hodnotami
rozhodneme.

3 Vybér priznaku

3.1 Fisheruv linearni diskriminant

Nejprve se pokusime seradit pfiznaky podle toho, jakou nam poskytuji miru
informace o vzorcich z hlediska rozdéleni vzorki do t¥id. K tomu slouzi jed-
noduchd metoda — po¢itani Fisherova linearniho diskriminantu (F). Mizeme
si ji snadno predstavit v priznakovém prostoru. Jsou zde urcité shluky bodu
(body odpovidaji vzorkiim), které se mohou rtizné prekryvat. Kazdy shluk
bodl znéazornuje vzorky pfislusici k jedné tiidé. Idedlni stav je ten, kdy
pfiznaky (soufadnice bodu v pfiznakovém prostoru) jsou vybrany tak, aby
shluky odpovidajici vSsem tridam byly navzajem oddélené. My predpokla-
déame, ze shluky maji normalni rozdéleni hustoty. Potom je mtizeme jedno-
znané reprezentovat stfedni hodnotou a rozptylem (pro 1D, ve vicedimen-
ziondlnim prostoru pocitdme misto rozptylu kovarianéni matici). Je ziejmé,
Ze uzitecnost priznaki je tim vétsi, ¢im mensi budou rozptyly uvniti shlukt
a ¢im vice budou jednotlivé shluky od sebe vzdaleny (¢im vétsi bude rozptyl
mezi shluky). Zajimaji nas tedy ty priznaky, pro néz je hodnota poméru

rozptyl mezi tifidami

rozptyl uvniti trid

vétsi nez pro ostatni. Rozptyl uvniti jednotlivych tiid mtize byt rtizny, proto
pro zajisténi mezniho pripadu pouzijeme pomér

rozptyl mezi t¥idami

veétsi z rozptyld uvnitt tiid

Rozptyl mezi tfidami jsme nepocitali jako kovarianci stfednich hodnot ttid
[KBCJ80], ale jako kovarianci vSech vzork, coZ je v nasem piipadé presnéjsi.
Obecné predpokladejme, ze mame data roztiidéna do n trid. Kazda trida je
reprezentovana pravé matici X;, tvofenou po sloupcich priznakovymi vektory.

3Podrobnéjsi popis naleznete v kapitole 4 — Seznam pouzivangch funkci.



Zavedme oznadeni:

A= COV([Xl Xg X3 Xn]) s (].)
Bi = COV(XZ') s (2)
\; = max(eig(B;*A)) . (3)

Pak Fishertv linearni diskriminant

Odvozeni vztahu (4) je uvedeno v piiloze A.1.
Pro néazornéjsi objasnéni hodnot, kterych miize Fisheriiv linearni diskri-
minant nabyvat, provedeme nasledujici ivahu. Definujme

ki

N
>k
=1

p:

Y

kde k; je pocet vektorti v matici X;,

N
> kj je pocet vektort v [X; Xg X3... X,,].

Jj=1

Parametr p nabyva hodnot z intervalu < 0,1 >.
Experimentalné bylo zjisténo:

1. Jestlize tfidy jsou dokonale vnofené (maji stejné stfedni hodnoty a
rozptyl jedné ze t¥id je nulovy), pak F' = p.

2. Jestlize t¥idy jsou identické (maji stejné stfedni hodnoty a stejny roz-
ptyl (kovarian¢ni matice)), pak F' = 1.

3. Jestlize ttidy jsou dokonale separovatelné, pak F' = oco.
4. Jestlize ttidy jsou pouze vnofené, pak p < F' < 1.

5. Jestlize t¥idy jsou pouze separovatelné, pak 1 < F < oo. Cim vétsich
hodnot F' nabyva, tim lépe jsou separovatelné.

Nézorny priklad vzajemnych poloh tiid ve dvou-dimenzionalnim prostoru je
uveden na obr. 3.

Podle hodnoty Fisherova linearniho diskriminantu pro n = 2 byly sera-
zeny jednotlivé kombinace priznakt. V tabulce ¢. 3 je uveden interval, ve
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(a) Xo = N(0,1) — F = 1.011 (b) X5 = N(0,0.1) — F = 0.505

(c) X3 = N(0.5,0.1) — F = 0.650 (d) Xy = N(3,0.1) — F = 5.520

Obrazek 3: Zakladni vzajemné polohy dvou tfid ve 2D prostoru, parametr
p = 0.5, k = ky = 100, X; = N(0,1) (mé& normélni rozdéleni, stiedni
hodnota je nulova, rozptyl je roven jedné).

kterém se pohybuje F' pro vSechny kombinace piiznakti vzhledem k parame-
tru N, kde N znadi pocet ptiznakt (N = 1 — samotné piiznaky, N = 2 —
dvojice priznaku, atd.).

Protoze se snazime nalézt klasifikator, ktery by pro spravnou funkci po-
tfeboval minimalni pocet priznakt, a protoze mulzeme snadno zobrazit a
vizualné kontrolovat maximalné 3D prostor, budeme nadale uvazovat pouze
kombinace priznaki pro N <= 3. Jejich podrobny vycet je spolu s hodnotou
F uveden v priloze A.3 v tabulkach ¢islo 1,2, 3. Pro nazornost je uveden pii-
znakovy prostor pro nejlepsi a nejhorsi priznaky ve 2D a ve 3D a pro vzorky
21 x 21 a 31 x 31 (obr. 6 az obr. 9).



Tabulka 3: Zjistény interval pro Fishertv linedrni diskriminant podle poctu

ptiznaku (N).

Vzorky 21 x 21
Interval F

Vzorky 31 x 31
Interval F

0.7852,0.9659

0.7892,1.0950

0.8850,1.1936

0.8748,1.4101

0.9033,1.2474

0.9130, 1.6036

0.9522,1.2719

1.0333,1.6703

1.1828,1.7026

1.0254,1.2781

1.2884,1.7158

1.1635,1.2794

1.3826, 1.7224

P P N N N N N N

)
)
)
)
0.9956, 1.2759)
)
)
)

1.2453,1.2798

PN N P P P N P
~ |~ ||~ | ==

1.6013, 1.7277

olo|lNlo|los|lwl o~ 2

1.2801

1.7278

Metoda Fisherova linearniho diskriminantu je vhodnéjsi spise pro rozho-
dovani mezi dvéma tfidami, coz nam ale nebrani ji pouzit i pro vice t¥id.
Pokud se totiz timto zptsobem podafi nalézt takovou mnozinu priznaki, ze
vSechny dvojice tfid budou vzajemné dobfe rozlisitelné, dospéjeme k dobrym
vysledkim i v klasifikaci.

3.2 Stabilita klasifikatoru podle minimalni vzdalenosti

Nyni jiz z pfedchoziho vime, jaké ptiznaky (kombinace ptiznakii) by mély byt
dobré pro nasi klasifikaci. Tyto vysledky se pokusime ovérit na klasifikaci do
zatim dostupnych tfid, tedy ,zdravé“ a LT.

Vsechny vzorky byly rozdéleny nahodné na dvé poloviny — na testovaci
a trénovaci mnozinu, ptricemz vzorky z jednoho obrazu se mohly vyskytovat
pouze v jedné z mnozin. Z trénovaci mnoziny jsme urcili stfedni hodnoty
obou tfid. Byl naprogramovan klasifikator podle minimalni vzdalenosti od
téchto stfednich hodnot. Vzdalenost je euklidovska a neni vazena kovariancéni
matici. Klasifikator pracuje v podstaté na dvou trovnich. V prvni trovni
provadi t¥idéni vzorkt a v druhé tiidéni obrazt. Obrazu je prifazena takova
tiida, do které patii vétsina jeho vzorku (majorita, viz obr. 4). Vystupem je
pak tspésnost danad porovnanim testovaci mnoziny a vysledku druhé trovné
klasifikatoru. Pii naprosté shodé klasifikace s testovaci mnozinou by tedy
byla tispésnost 100%.

Zjistili jsme, Ze pro stejné velké trénovaci a testovaci mnoziny, do kterych
mnohokrat za sebou vybirdme ndhodné pfiblizné stejny pocet ,zdravych®
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Obraz Magjorita
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Vi

Obrazek 4: Rozhodovani o tfidé obrazu podle t¥idy, do které je pfifazena
vét$ina vzorkd (w je oznaceni tfidy).

i LT vzorki, se tispésnost klasifikatoru pohybuje mezi 70 % — 100 %.
Nabizeji se zde tfi mozné priciny:

1. Je k dispozici zatim jen malé mnozstvi dat. To by znamenalo, Ze ve tii-
dach je stredni hodnota zatim ziskanych vzorkd pomérné hodné vzda-
lena od stfedni hodnoty, kterou bychom ziskali z nekone¢ného poctu
vzorki.

2. V oblasti s urcitou diagnézou predpokladame pouze vyskyt vzorki pa-
tficich do té samé tridy. Je vSak mozné, ze oblast tiidy LT obsahuje
také vzorky zdravé, a dokonce jich tu mize byt i vétsina. Potom pfi vy-
béru Spatnych dat do trénovaci mnoziny je mozné, ze klasifikator zaradi
wzdravé® vzorky z LT oblasti také do tridy LT. Tim by se v podstaté
kompenzovala chyba chybou a je tak vysvétlen i ptripad, kdy ndhodné
vysla tspésnost klasifikace 100 %.

3. Gausovsky model popsany stfedni hodnotou a rozptylem (kovarianéni
matici) neni dostatecny.

Vzhledem k tomu, Ze ani jednu z téchto pri¢in nelze ihned odstranit,
zamérili jsme se zatim na zjisténi nejlepsi kombinace tii pfiznaku (pfiznakovy
prostor dimenze 3D). Postupné jsme pro vzorky 21 x 21 a 31 x 31 provedli
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1000 klasifikaci na rtznych trénovacich a testovacich mnozinach a to pro
vSechny kombinace pfiznakt ve 3D. Zjistovali jsme, kolikrat se v daném poctu
pak nazyvame stabilitou klasifikatoru vzhledem k testovaci mnoziné
(zkracené stabilita) a udavame ji v procentech (viz terminologie na zacatku
této zpravy). Jeji maximalni hodnoty jsou uvedeny v tabulce 4. P¥iznakovy
prostor pro trojici priznaki s nejvétsi stabilitou znazornuje obr. 10.

Podrobnéjsi informace o vSech kombinacich lze opét najit v priloze —
tabulka 4. Zde si mizeme vSimnout rozporu mezi poradim podle Fisherova
linearniho diskriminantu a podle stability. Je to dano tim, Ze rozlozeni vzorku
uvnitt shlukt v priznakovém prostoru nema gausovsky charakter. Kdyby
tomu tak bylo, tak by rozptyl velice dobfe charakterizoval tento shluk a
poradi piiznakt podle Fisherova linearniho diskriminantu by se blizilo potadi
podle stability klasifikatoru.

Tabulka 4: Kombinace ptiznaki s nejvétsi stabilitou.
H Vzorek H Kombinace H Stabilita [%)] H

21 x 21 H2 H4 H9 42.7

31 x 31 H5 H7 H9 27.6

Pro kombinace z tabulky 4 jsme provedli opét 1000 klasifikaci na riznych
trénovacich a testovacich mnozinach a zjistili primérnou tspésnost. Zamérili
jsme se na jednotlivé obrazky a zjistili, kolikrat byl v daném poctu klasifi-
kaci zafazen obrazek do Spatné t¥idy. Tuto relativni cetnost, pak nazyvame
chybovost klasifikatoru vzhledem k obrazku (zkracené CH, udavame ji
opét v procentech) a je uvedena v tabulce 5 (symbol 30-03-99 je zde oznacen
jako A, 06-04-99 jako B).

Vidime, zZe nejcastéji jsou chybné klasifikovany nékteré obrazky patiici
ke ttidé LT, coz podporuje hypotézu, ze i v téchto obrazcich existuji vzorky
s diagnézou ,zdravy“. Doklada to i obr. 11. Ten jsme ziskali zvétSenim pti-
znakového prostoru pro kombinace pfiznakiu z tabulky 5 (srovnejte s obr. 10).
Navic jsou v ném jesté zvyraznény vzorky obrazu s nejvétsi chybnosti (30-03-
99/7859214726.31 pro obr. 11(a) a 30-03-99/7859214726.39 pro obr. 11(b)).
V priznakovém prostoru jsou tyto vzorky pomérné ndhodné rozmistény ve
shluku jak LT, tak i ,,zdravé® tridy.
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Tabulka 5: Chybné klasifikované obrazky.

Vzorky 21 x 21 Vzorky 31 x 31
Kombinace priznaku: H2 H4 H9 || Kombinace pfiznakua: H5 H7 H9
Priumérna tspésnost = 85.82 % || Prumérna tspésnost = 89.115 %

Jméno - diagnéza | CH [%] Jméno - diagnéza | CH [%]

A /7859214726.31 - LT 52.4 A /7859214726.39 - LT 56.4
A/7859214726.32 - LT 48.2 A/7859214726.33 - LT 49.2
A/7859214726.34 - LT 48.1 A/7859214726.32 - LT 48.7
A/7859214726.30 - LT 46.1 A/7859214726.38 - LT 47.8
A/7859214726.33 - LT 45.7 A/7859214726.36 - LT 14.3
A /7859214726.39 - LT 24.5 A /7859214726.30 - LT 0.7
A/7859214726.38 - LT 134 B/martin.37 - zdravy 0.3
A/7859214726.37 - LT 2.8 A/7859214726.31 - LT 0.2
A/7859214726.36 - LT 1.5 B/martin.30 - zdravy 0.1
A/7859214726.35 - LT 0.9

4 Stav projektu ke dni 12.listopadu 1999

e Kombinace pfiznakt pro priznakovy prostor dimenze 1, 2 a 3 byly se-
fazeny podle velikosti Fisherova linedrniho diskriminantu.

e Byl vyzkousSen klasifikator podle miniméalni vzdalenosti od stfedni hod-
noty.
4.1 Shrnuti
Z experimentt, které byly dosud provedeny, vyplyvaji nasledujici zavéry:
e Variabilita ttidy LT je vétsi nez variabilita tiidy ,zdrava‘“.

e Usporadani priznakt podle Fisherova linearniho diskriminantu a podle

vz

stability se lisi. Pro vétsi mnoziny dat a pro spolehlivéjsi klasifikatory
predpokladame postupné sblizovani tohoto poradi.

e Separovatelnost tiid v pfiznakovém prostoru je mala, tfidy jsou do sebe
vnoreneé.

4.2 Diléi ikoly béhem projektu

e Je tfeba shromézdit co mozna nejveétsi mnozstvi dat, jak zdravych, tak
i nemocnych tkani.

12



4.3

3a.

Ve vsech obrazcich vyznadit oblast zajmu (Stitnou zlazu) a tu pro uni-
fikaci dat pokryt siti ¢tvercid s jednotnou plochou. Kazdy ¢tverec pak
bude povazovan za samostatny vzorek dat.

Urcit za pomoci experta, zda pro oblast s urcitym onemocnénim nesou
také vSechny jeji ¢tverce charakteristiku tohoto onemocnéni. V ptipadé,
ze tomu tak neni, bude tfeba aby expert oznacil v kazdém obrazku
¢tverce s nemocnou tkani. Urcita tiida pak bude pfifazena jednomu
obrazku podle toho, kolik v ném bude zastoupeno ¢tverci ,zdravych®,
LT ¢ AT.

Je tfeba urcit optimalni velikost strany ctverce.

Pro kazdy c¢tverec vypocitat vhodné pfiznaky a z nich vybrat takové,
pro které vzniknou v ptiznakovém prostoru pokud mozno snadno od-
délitelné shluky.

vvvvvv

Nejblizsi akoly

. Pokud by se zjistilo, ze v jednom obrazku naptiklad s diagnézou LT by

bylo srovnatelné mnozstvi vzorkd s vlastnostmi t¥idy ,zdravy® a t¥idy
LT, pak bude tfeba napsat funkci, pomoci které expert tyto ctverce
oznaci. Tim by se s velkou pravdépodobnosti zvysila tspésnost jakého-
koli klasifikatoru.

. Zpracovat pfiznaky pro jiny smér v kookuren¢ni matici C.

Zkouset dalsi klasifikatory pro klasifikaci jednotlivych vzorki.

Napsat takovou funkci, kterd z jednotlivych oklasifikovanych vzorkt
nejlépe urci prislusnost celého obrazku k jedné z trid.

Reference

[HS92] Robert M. Haralick and Linda G. Shapiro. Computer and Robot

Vision. Addison-Wesley Publishing Company, 1992.

[KBCJ80] Zdenék Kotek, Ivan Britha, Viclav Chalupa, and Jan Jelinek.

Adaptiont a ucict se systémy. SNTL, 1980.
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A Priloha

A.1 Fisheruv linearni diskriminant

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 3.1, vychazime ze vztahi (1) a (2).

Rozptylu mezi tiidami ve sméru urceném vektorem x odpovida zapis
x? Az, kde x je smérovy vektor, pro ktery plati ||z|| > 0. Podobné rozptyl
uvniti t¥idy mézeme nahradit zapisem &’ B,x. Nasim cilem je nalézt takovy
smér dany vektorem «, pro ktery bude maximéalni pomeér

x'Ax
B,z

()

1. Matice B; je pozitivné definitni a symetricka.
Lze ji rozlozit na

11
B, = BB/ (6)
2. Definujme substituci
y=BZzx — x =B, %y. (7)
3. Potom
' Ax ' Az (B, *y)'AB, *y
max = max —— = max —— —

_1
4. Vyraz (8) je definici maximalniho vlastniho ¢isla matice B, 2 AB,
(ozna¢me ho )\;), takze

1
2

TA 1 1
TAT _ ax(eig(B]TAB; %)) = A . 9)

max
r x=TB;x

14



1
5. Vzhledem k tomu, ze A i B, * jsou symetrické a souc¢in symetrickych
matic je opét symetrickd matice, plati

[NIES

AB;: — (AB, )" =B, *"AT = B, ?A (10)

a vzhledem ke vztahu (6) mtzeme zapsat vyraz (9) jako

\; = max(eig(B;*A)) . (11)

Pro Fishertuv linearni diskriminant plati

F:ﬂ/mfi?xi. (12)

Vybér minima ze vSech vlastnich ¢isel \; znamena vyse uvedené zajisténi
mezniho pripadu, kdy rozptyly uvnitf shlukd nejsou stejné. Fishertv linearni
diskriminant je odmocnén, protoze kovariance dava druhé mocniny rozptyla.

Pro lepsi predstavu soucinu B; 'A ze vztahu (11) uvazujme dva shluky,
jejichz vektory stfednich hodnot oznacime Z; a @,. Pak z vyrazi (1) a (2)
lze odvodit, ze

n U
+
st + N9 nq + No

1
Bl_lA = Bl_lBQ + ZBl_l(fl — Eg)(il — EQ)T, (13)
kde ny,ns je poCet méfeni v jednotlivych shlucich (méfeni je zde reprezento-
vano vektorem, jehoz délku udava pocet pfiznakii). Snadno mtzeme odvodit
jednoduché pripady:

1. Jestlize jsou shluky identické (%, = s, B; = B,), pak B;'A =1
(neplati naopak).

ny
ni+ng’

2. Jestlize shluky nejsou identické, &, = T, a By = 0, pak B{'A =

3. Jestlize B; — oo, pak B{'A = 1

ni+ng’
4. Jestlize By — 0 a rozdil ©; — @, je jednim z bazovych vektort Bfl,
pak B{'A =

ni+nz’
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Vyznam sméru daného maximalnim vlastnim ¢islem je patrny na obr. 5.
Uhel a zde urcuje takovy smér, v némz bude minimum z pomért {;-, -}
maximalni. Rozptyl mezi tfidami je zde oznacen a, rozptyly uvnitt tiid by, bs.

Shluk 1

~0\/

Reprezentace shluku 1 a 2 dohromady

Shluk 2

X

Obrazek 5: Znazornéni rozptyli danych tthlem o ve dvou-dimenzionalnim

prostoru.
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Obrazek 7: Priznakovy prostor pro nejhorsi dvojici priznakt podle Fisherova
linearniho diskriminantu.
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A.2 Stabilita
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Obréazek 10: Pfiznakovy prostor pro trojici pfiznaki s nejvétsi stabilitou (kla-
sifikace podle minimélni vzdélenosti).
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Obrazek 11: Zvétseny priznakovy prostor obrazku 10 se zvyraznénymi vzorky
obrazu s nejvétsi chybovosti.
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A.3 Poradi k-tic priznaki podle jednotlivych kritérii

Tabulka 1: Hodnoty F pro samotné ptiznaky.

Vzorky 21 x 21| Vzorky 31 x 31
Poradi Pfiznak‘ F Pf‘iznak‘ F

1 H5 0.9659 H3 1.0950
2 H6 0.9636 H5 1.0926
3 H3 0.9634 H6 1.0268
4 H4 0.9305 H4 0.9550
5 HS8 0.9220 HS8 0.9517
6 H2 0.8881 H2 0.9249
7 H7 0.8770 H9 0.8746
8 H9 0.8569 H7 0.8724
9 H1 0.7852 H1 0.7892
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Tabulka 2: Hodnoty F pro kombinace 2 pfiznaki.

Vzorky 21 x 21

Vzorky 31 x 31

Poradi Pf‘iznaky—H‘ F | Priznaky—H| F
1 13 1.1936 34 1.4101
2 15 1.1883 45 1.4043
3 45 1.1768 25 1.3915
4 34 1.1749 23 1.3845
5) 46 1.1371 13 1.3259
6 24 1.1075 15 1.3168
7 48 1.0935 46 1.2766
8 16 1.0748 59 1.2340
9 49 1.0480 39 1.2325
10 26 1.0221 48 1.2107
11 47 1.0205 24 1.2103
12 69 1.0086 38 1.2015
13 35 1.0041 58 1.2012
14 25 0.9948 26 1.2006
15 18 0.9909 37 1.1864
16 23 0.9881 57 1.1859
17 59 0.9858 14 1.1764
18 14 0.9838 69 1.1633
19 39 0.9807 36 1.1576
20 67 0.9782 56 1.1563
21 68 0.9734 35 1.1557
22 58 0.9722 16 1.1479
23 57 0.9715 49 1.1077
24 38 0.9682 67 1.0939
25 37 0.9679 47 1.0720
26 56 0.9663 68 1.0695
27 36 0.9650 18 1.0408
28 12 0.9516 89 1.0308
29 89 0.9440 12 1.0123
30 28 0.9352 78 1.0085
31 78 0.9301 28 1.0000
32 29 0.9236 29 0.9839
33 17 0.9033 27 0.9449
34 19 0.8907 19 0.9124
35 27 0.8881 17 0.8978
36 79 0.8850 79 0.8748
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Tabulka 3: Hodnoty F pro kombinace 3 priznakii.

Prvni tfi kombinace s nejvétsi stabilitou jsou v tabulce zvyraznény.

Vzorky 21 x 21 Vzorky 31 x 31
Poradi Pf'iznaky—H‘ F Pf'iznaky—H‘ F
1 136 1.2474 123 1.6036
2 123 1.2465 125 1.5996
3 125 1.2450 234 1.5659
4 139 1.2443 245 1.5636
5 156 1.2441 259 1.5471
6 1594 1.2422 239 1.5458
7 135 1.2382 135 1.5442
8 134 1.2335 345 1.5437
9 145 1.2309 346 1.5197
10 137 1.2223 349 1.5177
11 157 1.2183 456 1.5147
12 138 1.2112 459 1.5145
13 158 1.2071 347 1.5077
14 345 1.1853 457 1.5034
15 249° 1.1824 139 1.4983
16 456 1.1812 159 1.4932
17 457 1.1802 348 1.4760
18 459 1.1788 458 1.4705
19 347 1.1776 137 1.4667
20 346 1.1775 136 1.4629
21 458 1.1774 157 1.4592
22 245 1.1769 156 1.4533
23 349 1.1762 235 1.4286
24 348 1.1752 138 1.4278
25 234 1.1749 158 1.4195
27 469 1.1425 134 1.4148
28 467 1.1417 237 1.4115
29 468 1.1380 145 1.4088
30 246 1.1371 256 1.4051
31 247 1.1264 258 1.3958
32 235 1.1260 236 1.3950
33 169 1.1202 238 1.3890

4Druh4 kombinace podle stability, vzorek 21 x 21.
5Prvni kombinace podle stability, vzorek 21 x 21.
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Vzorky 21 x 21 Vzorky 31 x 31
Poradi Pf‘iznaky—H‘ F Pf'iznaky—H‘ F
34 248 1.1133 249° 1.3531
35 124 1.1080 469 1.3519
36 126 1.1072 467 1.3286
37 359 1.0968 246 1.3048
38 478 1.0939 146 1.2907
39 489 1.0937 247 1.2842
40 148 1.0935 468 1.2783
41 167 1.0922 169 1.2775
42 168 1.0751 478 1.2554
43 149 1.0580 124 1.2516
44 479 1.0489 148 1.2503
45 358 1.0445 489 1.2467
46 129 1.0436 126 1.2452
47 357 1.0406 359 1.2448
48 147 1.0338 589 1.2406
49 356 1.0292 389 1.2386
50 267 1.0245 569 1.2343
51 269 1.0234 5797 1.2341
52 268 1.0231 379 1.2326
53 256 1.0224 369 1.2326
54 236 1.0221 167 1.2218
55 679 1.0131 568 1.2213
56 369 1.0101 268 1.2194
57 569 1.0092 368 1.2189
58 689 1.0088 248 1.2163
59 259 1.0023 578 1.2149
60 189 1.0012 378 1.2142
61 257 1.0004 149 1.2055
62 258 0.9956 567 1.2033
63 178 0.9952 269 1.2022
64 239 0.9943 367 1.2020
65 237 0.9936 358 1.2016
66 128 0.9910 267 1.2011
67 579°% 0.9908 147 1.1928

5Druha kombinace podle stability, vzorek 31 x 31.
"Prvni kombinace podle stability, vzorek 31 x 31.
8T¥eti kombinace podle stability, vzorek 21 x 21.
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Vzorky 21 x 21 Vzorky 31 x 31

Poradi Pf'iznaky—H‘ F Pf'iznaky—H‘ F
68 238 0.9895 3577 1.1875
69 589 0.9860 679 1.1671
70 379 0.9859 689 1.1665
71 389 0.9813 356 1.1624
72 678 0.9802 168 1.1596
73 567 0.9782 129 1.1520
74 367 0.9782 479 1.1139
75 568 0.9759 189 1.1108
76 368 0.9746 178 1.1040
7 578 0.9733 678 1.0959
78 378 0.9691 127 1.0667
79 127 0.9559 128 1.0438
80 289 0.9474 789 1.0333
81 789 0.9453 289 1.0310
82 279 0.9402 278 1.0234
83 278 0.9360 279 0.9851
84 179 0.9033 179 0.9130

9Tteti kombinace podle stability, vzorek 31 x 31.
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Tabulka 4: Stabilita nejlepsich kombinaci priznakt ve 3D.

Vzorky 21 x 21

Vzorky 31 x 31

H |[Stabilita [%]| F | H [Stabilita [%]] F
249 42.7 1.1824[[5 7 9 27.6 1.2341
159 15.3 1.2422[[24 9 22.8 1.3531
579 11.0 0.9908]35 7 12.6 1.1875
157 7.0 1.2183]6 8 9 10.7 1.1665
689 6.0 1.0088[3 5 9 8.5 1.2448
357 2.7 1.0406[3 7 9 6.5 1.2326
379 2.6 0.98592 8 9 2.8 1.0310
2438 2.4 1.1133[[15 9 2.2 1.4932
139 2.2 1.2443[[4 8 9 1.5 1.2467
358 2.1 1.0445[[4 5 8 0.9 1.4705
137 2.0 1.2223[[5 8 9 0.7 1.2406
359 0.6 1.096813 7 0.5 1.4667
245 0.5 1176915 7 0.5 1.4592
247 0.5 1.1264[[7 8 9 0.4 1.0333
4538 0.4 1.1774[3 5 8 0.3 1.2016
578 0.4 0.9733]5 78 0.3 1.2149
135 0.2 1.2382[[135 0.2 1.5442
234 0.2 1.1749[[1 3 9 0.2 1.4983
278 0.2 0.9360[4 79 0.2 1.1139
124 0.1 1.1080[[1 7 9 0.1 0.9130
138 0.1 1.2112[[2 4 8 0.1 1.2163
269 0.1 1.0234[[26 9 0.1 1.2022
289 0.1 0.9474[3438 0.1 1.4760
3438 0.1 1.1752[[3 7 8 0.1 1.2142
378 0.1 0.9691]389 0.1 1.2386
469 0.1 1.1425
489 0.1 1.0937
589 0.1 0.9860
789 0.1 0.9453

28




A.4 Seznam pouzZivanych funkci

Byla napséna funkce (gpolyline), kterd umoziiuje expertovi oznacit v ob-
razku hranice §titné zlazy (oblast zajmu). Vystupem funkce je textovy sou-
bor, ve kterém je popsana poloha vyznacené oblasti. Tento soubor je po-
tom pouzit k pokryti §titné zlazy siti neptekryvajicich se ¢tverci (funkce
sonocover1l). Funkce sonocover pak pro vSechny obrazky se stejnymi vlast-
nostmi (diagndza, zvétseni, orientace sondy) vytvori datovou strukturu ob-
sahujici oddélené jednotlivé ¢tverce z téchto oblasti. Do této struktury je pak
pomoci funkce calcfeat pridana polozka, ve které jsou pro kazdy ¢tverec
vypoctené hodnoty 9 piiznakd. Déle byly implementovany funkce pro vy-
pocet Fisherova linedrniho diskriminantu a pro klasifikaci podle minimalni
vzdalenosti. Funkce fspace umoziuje prohlizeni pfiznakového prostoru.

gpolyline — Prostiedi pro kresleni kontur oblasti.
coverroi — Pokrytiuzavienych oblasti obrazku siti neprekryvajicich se ¢tverct.
sonocoverl — Aplikovani funkce coverroi na sonograficky obrazek.

sonocover — Aplikovani funkce sonocoverl na vsechny specifikované sono-
grafické obrazky (ziskani vzorki).

calcfeat — Vypocet 9 Haralickovych priznakid ze vzorkt ziskanych funkeci
sonocover nebo sonocoverl.

fisher — Vypocet Fisherova linearniho diskriminantu.

combfisher — Aplikace funkce fisher na specifikované kombinace 9 Hara-
lickovych ptiznaki.

setsim — Nahodné vybira trénovaci a testovaci mnozinu z vystupu funkce
calcfeat.

mindist — Klasifikitor podle minimalni vzdalenosti (pro 2 tf¥idy vzorki).

combmindist — Aplikovani funkce mindist na specifikované kombinace pfi-
znaki.

fspace — Zobrazuje ptriznakovy prostor pro 2 tiidy vzorki.

Predchozi seznam miuzete vyvolat v Matlabu pfikazem help Sono
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