MODELE OBRAZOW

Materiaty KWOD, A.Przelaskowski

s Przeglad metod modelowania obrazéow
x Koncepcyjne podstawy algorytmow CAD

MODEL - przyblizony, sformalizowany opis (zwykle sparametryzowany, o
okreslonej formie i ztozonosci) wycinka rzeczywistosci, uwzgledniajgcy
wszystkie istotne jego wtasciwosci i obejmujacy okreslony zbidr cech




Zasady

m Powtarzanie rodzi kreatywnos¢

m  Czwarty wymiar, czyli gtebokosc¢

m  Metafora, czyli odwzorowanie stanu rzeczy jednej dziedziny na stan rzeczy innej
dziedziny (p.w. przeniesienie mechanizmoéw wnioskowania)

Metafory zawsze towarzyszg mysleniu abstrakcyjnemu (matematyka krélowg abstrakciji)
Przyktady: krzykliwa sukienka, sesja jest wyjatkowo ciezka, wojna na argumenty, obali¢ twierdzenia,
opuszcze cie az do Smierci, przystowia czy przypowiesci
Narzedzia poznania: zmysty, czyli doswiadczenie + rozumienie
» Obrazy - subitacja: wzrokowa percepcja struktur rozpoznawczych (komponenty
rozpoznawane podswiadomie, szybka reakcja)
Model (z poznania zjawisk) i interpretacja (odniesienie do konkretnego zjawiska)
Narzedzia abstrakcji: matematyka (myslenie abstrakcyjne) = percepcja + jezyk (kognitywny)
Srodki: multimodalne pojecia konkretne (neurony lustrzane)

= Metoda

Struktura informacji (efekt poznania) — reprezentacja

Model, czyli multimodalna integracja — struktura i tres¢

Mechanizmy funkcjonalne (m.in. relacje, formy wnioskowania, wynikanie) — metody uczenia modelu
Symulacja (p.w. wyobraznia) — platforma urzeczywistnienia

Parametryzacja — formuty optymalizacji

Dziatanie (realizacja - efektory, weryfikacja, konkluzje) — technologia implementacji, testy, referencje




Po pierwsze: model semantyczny
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Komputerowe atlasy mézgu wykorzystywane w
Biomedical Imaging Laboratory, Singapur

——— Anterior Posterior view

Fig. 4. Four ventricular systems and the detected landmarks from the clinical scans in W1-30. Four columns from the left to right indicate: normal child, abnormal
elder, normal male adult, and abnormal male adult. The four rows from the top to bottom indicate the 3-D views of the ventricular system. the 3-D views of the
landmark 52, axial original MR slice indicating the detected landmark 54. and sagittal MR slice indicating the detected landmark 27 (and 23 if it is also detected
in the slice).

J.Liu, W. Gao i inni, A Model-Based, Semi-Global Segmentation Approach for Automatic 3-D Point Landmark Localization in
Neuroimages, IEEE Tran Med. Imag 27(8)



Poszukiwanie ‘dobrej’ reprezentacji
atlasowego opisu komponentow
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Baza opisu udarow w CT
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Rekonstrukcja obrazu




Wyszukanie | wzmocnienie

-

e
= reprezentacja (mozliwos¢ wyszukania)

m przeksztatcenie (selektywne wzmocnienie okreslonej
cechy sygnatu uzytecznego)




Modele z wydzielaniem komponentow




Obliczeniowe sposoby modelowania

= Model geometryczny (elementy a priori)
= Model obiektowy (elementy a posteriori)
= Model probabilistyczny (statystyczny)

= Model funkcjonalny (tj. wykorzystujgcy predykcje lub
dekompozycje na bazie atomdw czas-czestotliwosc)

Cechy ‘dobrego’ modelu:
m specyficznos¢ (uwzglednia semantyke)

= wiarygodny opis szumow i artefaktow

m wielorozdzielczosc¢ (rézne skale)

= hierarchicznos¢ (uwzglednia réznego typu relacje)
= niestacjonarnosc (lokalnosc i adaptacyjnosc)

m elastycznosc (tatwa zmiana parametrow)




Modele geometryczne, czyli
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Baza geometryczna (wedgelets)

Aproksymacja obrazéw zbiorem ‘kawatkéw-klindw’ o statej wartosci funkcji jasnosci
okreslonych w dziedzinie obrazu (podziat dziedziny roztgczny i zupetny)
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Modelowanie z Wedgelets

Coarse Scale Fine Sca'e
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Residuals

D.L. Donoho, X. Huo, ‘Beamlets and
Multiscale Image Analysis’

aproksymacja za pomocag liniowych nieciggtosci
(klin) - btad przyblizenia regulowany skalg




Dekompozycja na kwadraty

» segmentacja drzewa czworkowego (hierarchiczna struktura
dekompozyciji:
podziat obrazu /([0,1]%) na bloki S (kwadraty 2%), k=0,..., K

piramida dekompozycji




Dekompozycja na kawaiki-kliny

= Dokfadniejsze przyblizanie kwadratéw funkcjg kawatkami statg o
liniowej nieciggtosci

(3/4,1)
Afym S, [01F
(1/4,0) (1/8,0) |

analogiczne orientacje w kolejnych skalach

Daje to duzg ztozonosc¢ obliczeniowg algorytmu dekompozyciji:
O(MN?log,N?) dla obrazu NxN i M orientacjiw S




Przyspieszenie algorytmu dekompozycii

Optymalizacja metody podziatu:

m Zaleznosc projekcji w roznych skalach

_____________

Izle?

____________________

(14,13

s Ustalenie liczby orientacji w poszczegdlnych blokach

baza: kierunki wedgelets, rézne
skale i potozenie bloku




Wedgelets (falki W)

Wedgelet (falka W) jest to kawatkami stata funkcja okreslona na
kwadracie diadycznym (dtugosc¢ boku jest réwna 2%) z nieciggtoscia
liniowa.

o
"5 Definicia falki W dia S,

( 1 2 ) 1 2
ViksVik pWikoWik

Kwadrat S podzielony na dwa regiony jest dziedzing falki. Orientacje liniowej
nieciggtosci okresla para punktow v, a wartosci funkcji sg state w obu regionach

Falka W jest zdegenerowana jesli funkcja jest stata ( w(S; ) =const - bez nieciggtosci )




Kwadraty i kliny - porownanie

oryginat

kwadraty

Aproksymacja liniowa |
funkcji jasnosci (platelets) kliny




Rekonstrukcja (synteza) z falkami W

» Dekompozycja: rzutowanie funkcji jasnosci z S w przestrzen falek W
(ustalenie orientacji oraz w'i w?) o r6znych skalach

= Wybor optymalnej reprezentacji: aproksymacja, upakowanie
informacji oraz geometria konturéw

- HH
= =

2= =

]

H H
rézne efekty podziatu

Metoda: optymalizacja z wykorzystaniem funkcjonatu Lagrange’a:
min,, D+A|W|
Realizacja: optymalizacja lokalna, potem globalna
= Kryterium geometrii: modele Markowa budowane na strukturze drzewa

czworkowego pozwalajg ustalic dobre relacje pomiedzy skalami dajac
gtadkg geometrie konturéw (minimalizacja entropii z prawd. warunkow.)




Wedgelets: synteza obrazu mozgu
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Modelowanie z Beamlets e
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Wykorzystanie beamlets

Elngle Blob Extraction

20 4n 60 20 40 =
stand. dev. Is 1.000

detekcja krawedzi: tatwa i trudna

ElngE Blob Exiraction
{1} Criginal Coject {2} Nitsy Piciure

20 40 =
stand. dev. Is 2.000

Oryginalny obraz Obraz zaszumiony

[3) active beamiets when signal Is presant {4) acshve beamiets when signal Is absent

D.L. Donoho, X. Huo, ‘Beamlets and Multiscale Image Analysis’




Zastosowania

Krzywa po dodaniu szumu

Oryginaloa krzywa

R

niolsy Image wedgelst approximation resldual

eriginal

Aproksymacya lafcuchem beamletow
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Jak opisa¢ guzek w mmg? »

20
40
&0
a0

M.P. Sampat, A.C. Bovik, M.K. Markey,
‘Classification of mammographic lesions |5
into BI-RADS™ shape categories using the

Beamlet Transform’
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Modele obiektowe
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Modele obiektowe, czyli pasowanie
wzorcow (dane treningowe)

. . X-T(T+Pb)
R -
x=%+Ph |, —
A
P —r—

model obraz

1) wpisanie modelu w obraz

2) dopasowanie




Metoda aktywnych konturow (ksztattow) - snakes

= Skalowalny wzorzec z danych treningowych (rézne

parametry modelu) - elastyczny model opisuje typowy
ksztatt krawedzi obiektu pasowany do obrazu

= Model punktu i profilu (statystyczne)

e oo - punkt

/D‘- :1} . profil

= Dopasowanie do realnego kszta’rltu obiektu

[=T(T= e __
T(x; X..T.,5,8) X=T(z+Fb) - —

I=E+Phﬂfﬁ" —

i} o—a—0

ot

globalne przeksztafcenie wstepne

(czesto manualne)



ACM nieco doktadniegj

= Minimalizowana jest energetyczna funkcja kosztu napedzajac ruch
konturu

e czion wewnetrzny kontroluje wtasciwosci krzywej (regularno$é, gtadkosc)
rozstrzygajac wptyw dwoch sktadnikow dziatajgcych w przeciwnych
kierunkach

» odpychajgcego (rozciggajgcego) i przyciggajgcego (kurczgcego)
« efekt: usztywnione lub bardziej elastyczne zachowanie krzywej

e czion obrazowy dziata na podstawie analizy lokalnych gradientow ==
« kontroluje proces wpasowywania w obiekty obrazu o pozgdanych > \\\
wiasciwosciach *\ ]
» okresla kierunek i zakres przesuwania punktéw konturu w kolejnych \ o
krokach dopasowania 1 /

« ustala warunek stopu

e czton uzytkowy naktada dodatkowe ograniczenia (np. poprzez interaktywne
modyfikacje parametréw modelu czy tez uwzglednienie specyficznej wiedzy)

m Zalety i wady
e Szybki algorytm, interakcja, wtgczenie wiedzy a priori
e \Wskazana kontrola uzytkownika (metoda po6tautomatyczna)
e Nie zawsze najwiekszy gradient jest rozwigzaniem optymalnym




Problem wpasowania
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Metoda aktywnych ksztattow - ASM

wykorzystuje statystyczne modele ksztattu obiektow

iteracyjna deformacja ksztattow, z mozliwoscig wpasowania w krawedzie o zadanej
rozktadem charakterystyce

mapa krawedzi: uwzglednienie catego rozktadu lokalnych rozktadu gradientéw funkcji
jasnosci, ich kierunku oraz wartosci — szacowanie mapy krawedzi (zbiér wektoréow

zaczepionych w kolejnych punktach obrazu i wskazujgcych kierunek do znajdujgcych sie w
poblizu krawedzi oraz ich sitg) - 1] (z, )
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1 — adsC — . : — .
=——  N(z,y) =v(z,y) - N(z,y)
g(|M(z.y)))

(2, y) =

g — skalowanie, c — stopien krzywizny konturu, a1, a2 - state, wptywajgce na dynamizm
przemieszczania konturu oraz jego gtadko$é, N - normalna do $ciagajacej krawedzi




ASM - przyk’rady
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Efekt zmieniania kolejnych parametrow w modelu ksztattu lewej nerki




re T # ASM - przyktady

Sredni ksztait modelu
prawej nerki

Wpasowanie modelu prawej nerki

Active ROI Active ROI Active ROI |
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o B4 0.101654
PS5 -5.51414
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c
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% nerki
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Ilosé iteracii Czas: ponizej
= 135 sekundy

E8 0.243 koszt=11



Metoda poziomic

Na podstawie wartosci predkosci punktéw mozna konstruowaé dopasowywany kontur
obiektu K(t) w kolejnych chwilach czasowych na podstawie oszacowan predkosci
punktow weztowych konturu v(xi, yx. t)

Witedy catosciowy opis ruchu konturu w postaci _ N
‘JC{'IIJ — E'i{'r.-‘{:'. Y 'IIJ -\

Metoda $ledzgca w czasie ksztatt konturu obiektu K(p.t), opisanego wektorem
parametrow p, za pomocg powierzchni (ogdlnie hiperpowierzchni dopuszczajgc
wielowymiarowo$¢ dziedziny obrazéw) postaci S(z,y.1):R?2x [0,T] — R

Jako K(p.t) = {(z,y)|S(z. y. t) = 0}

poczatkowa postaé konturu  K(p.0) = {(z.y)|S(z.y.0) = 0}
Hiperpowierzchnia S(z. y.t) moze powstaé na bazie czasowego rozktadu predkosci

realnych punktéw obrazu, zas procedura wyznaczenia postaci konturu optymalnie
wpasowanego w realne obiekty obrazéw polega na zrézniczkowaniu po czasie modelu

S(x,y.t) (liczeniu czasowych gradientdow) pozwalajacych ustali¢ iterowany ruch punktow

konturu ] i
oS oK IS

= —— " T =
oK ot ot

S(K(t),t) =0 =0

W kolejnych krokach (wartosciach t) modyfikowany jest ksztatt konturu, zmianie ulega
takze postaé hiperpowierzchni




Przyktady dziatania metody poziomic

http://www.wisdom.weizmann.ac.il/ boiman/reading/level sets/levelset tutorial.ppt




Przyktady dziatania metody poziomic

http://www.wisdom.weizmann.ac.il/ boiman/reading/level sets/levelset tutorial.ppt
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Mapy krawedzi (klerunek | wartos gradlentu)
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Quming Zhou, ‘Extract object boundaries in noisy /mages usmg /eve/ set Final report - presentatlon




Analiza fraktalna (podobna koncepcja)

AT /_’,';"'_'.:

Oryginat oraz synteza fraktalna :%i SN 7
1N. ;_\f’{:’r"’ "a ] I," {;‘J’
~ -y i '.:‘ ,&:@'_.’ - | o
A '?é; i

‘.\KI\ I:I x_:'illl:. .l::}
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wymiar fraktalny: D =log N @ ® ©

Maturalnie wystepujace fraktale w ludzkim ciele: (a) mdzg, (b) pluca, (c) nerka

Rysunek 2 The Compulational Beauly of Mabure: Compuber Explorations of Fractals, Chaos, Complex Systems,
and Adaptation Copyright 18668-2000 by Gary Willam Flake



Statystyczne modele informacji obrazowej

» Zmienna losowa X— proces (tancuch) losowy (X,,f)—
pole losowe i szereg czasowy

» Modelowanie pikseli i kontekstow: modele z pamiecig
(Markowa)

s Model obrazu: mieszanina regionow (pdl) niezaleznych

Zmienna losowa to dowolna funkcja o wartosciach rzeczywistych okreslona na zbiorze
zdarzen elementarnych

Proces losowy, inaczej funkcja losowa, to funkcja, ktdérej wartosci lezg w przestrzeni
definiowanej przez szereg zmiennych losowych. Inaczej to rodzina zmiennych
losowych (X,,t), gdzie t przebiega pewien przedziat dziedziny. Jesli jest to przedziat
czasowy — proces nazywamy szeregiem czasowym, jesli zas obszar przestrzeni —
proces hazywamy polem losowym.

tancuch losowy to proces losowy zdefiniowany na dyskretnej przestrzeni stanéw
(wartosci zmiennych losowych rodziny).




t ancuch (model) Markowa

= skonczone fancuchy losowe dziatajgce w czasie dyskretnym

= niepusty zbidr standéw odnosi sie do naturalnego alfabetu zdarzen i
zalezy od wielkosci kontekstu modelu
AC — {bi}izl,...,K
= WwyjScie standw jest zdeterminowane (alfabet obserwacji)

Ao =1a;5 0, n
= tancuch Markowa rzedu m (wymiar wektora kontekstu b)
P, =P, =a;19, 1, 2,.)
gdzie g, \, 5, , =(a;,...,a; )=b,
definiowany przez macierz przejsc:
M =P, Doenacnys 2Py =1 Vi

a;,€dy




Model Markowa

= nastepny stan zalezy od obecnego, model ma
zdeterminowane wyjscie, nie zalezy od t

= przyktad modelu rzedu 1 z alfabetem {A,B,C}

O~ —o | o o

chu~~o|ln

cCooOoO|
—_ L0 00! Iy

SAAAAAAAABBBBEBBBEBBCCCCBEBBBBBCE

= skonczona liczba stanow zalezy od rzedu modelu |
rozmiaru alfabetu A,




Przyktady modelu Markowa

p(1]0)
S
p(OI1)
p(1]1,1)=0,7
p(0]1,1)=0,3 (1]0,1)=0,2

p(1]0,0)=0,4

e p(0]1,0)=0,4
P
<P p(0|0,0)=0,6




Ukryte modele Markowa (HMM)

= Proces losowy jest ukryty, ale moze by¢ obserwowany za pomocg zbioru
procesow losowych generujgcych cigg obserwacji

m Przechodzimy od analizy zaleznosci sagsiednich zdarzen procesu do

analizy wptywu kilku czynnikdéw (procesow losowych) na obserwacje w

kolejnych chwilach czasowych

= Caly uktad emituje symbole, a nie jeden stan: trzeba dopasowac przejscia

miedzy stanami do ciggu obserwacji (zwickszamy wymiarowos¢ modelu)

obserwacja a

I e | Oooo

ApAAAAMABBBBBBBRBEEBCCCCBEBEBEEC

_--".‘.ql




Ukryte modele Markowa (HMM)

- stany ¢, € 4, oraz 5 ®
alfabet obserwacji A,

- prawdopodobienstwa : é’
przejsc p;;

@ O
k a f{ '
10 0.0 00 0.0
k(0% 0.1 0.0 0.0
E “ S a|00 09 01 00
t|100 0.0 09 0.1

{
- rozktady emisji p(a|q,)

FAN

- stan poczatkowy q,

I~ A

a — obserwacje, g - stany




Wyznaczanie HMM

= Prawdopodobienstwo wystgpienia ciggu n obserwaciji a € 4,
przy sekwencji standw ( € Ag jest nastepujgce:

n—1
P(aa q) — Hpq(t+1) (a(t + 1))pq(t),q(t+1)
t=0

= Modelowanie polega na doborze q pozwalajgcej uzyskac
maksimum P(a,q)

P(a,q*) =max{P(a,q) |ac 4./ al=q]}

qeig




P(a,q*) = I;;aA{({P(a,(I) lac 4, |alHql} Algorytm Viterbiego

= Prawdopodobienstwo (miara iloSciowa) optymalnej drogi konczacej
sie w stanie q,

P, k) =maxiP(all.1].@)[q(1) = 9,

qedgp

s Zachodzi, gdy rozpisujac
P(t,k) = p,(a(t)) max{P(—1,0)p,,}

q,€4,

s \Wowczas
P(a,q*) =max{P(a,k)}

qr €4y




Przyktad modelowania HMM (alg. Viterbiego)

Stan Stan 0
Stan 1
Stand
Stan 2
mtar 2
Stan 3
Sitan 4 ' ' Stan 3
Stan 3 Stan 4
Stan 6 l
Stan 5
Stan 7
Stan a
=)
Stan 7
& . . . . . ..
N E -1 ] 1 2 3 Ay =0y
B . 4;':-, ) g —
o, dyt .35 4 3 a2 a4 01 3 3 4 5 & .
e > ¥ A0A A 6A A 2A 0 A 3A 5A A 9A 1A
1 B4 24 A 54 94 A =00u0s
Q3 . -+ —
. od, . 5 4 a3 2 10 1 2 3 4 5 & .
T
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Algorytm modelowania HMM

Analiza danych treningowych
Wyboér modeli HMM
Pasowanie modeli do danych

Optymalizacja parametrow modeli (Viterbi, rozktady, EM,
etc)

przyktad ukrytego drzewa Markowa




Przyktady z HMM

przyktad segmentacji obrazu




Modelowanie pikseli (skonczona mieszanina
regionow)

Dany jest obraz X o wymiarach MxN oraz K regionach &, .
Skonczona mieszanina regionow opisujgca obraz przyjmuje
postac:

K
P(x))=> 7, P(x), i=Ll...M-N

K
Zﬂk =1, Pk(xi):P(xi |Rk)
k=1

Modelujgc rozktady warunkowe ogolnie (uogoélnionym rozktadem
Gaussa) mamy nastepujgcg postac fgp:

F(3/a)}1/2

1
P.(x,) = P N B ﬁk—gim/a)

2r(1/ a)

Z parametrem « I'(x) = / uw e du
0




Model mieszaniny Gaussow (FGMM)

Czesto stosowany model z rozktadem Gaussa
(normalnym):

K
P(x)=> mg.(x,), i=L..,M-N
k=1

gk<xi>=g<x,-|uk,ak>=éa exp[—(’“f‘“k) j

2
20,




Model catego obrazu (iid)

Obraz jest modelowany za pomocg pola losowego X,
statystycznie niezaleznego o jednakowym rozktadzie:

MN K
P(X):HZﬂkPk(xi), i=1,....M-N

i=1 k=1

x:[xl,...,xMN], xeX

Obraz X jest konkretng realizacjg pola X




Okreslenie modelu

Okreslenie modelu polega na ustaleniu wartosci:

= parametréw ogolnych (globalnych, strukturalnych):
(K, )
= |okalnych parametrow w regionach:

(ﬂk,,uk,ak,kzl,...,K)

Kryterium: maksymalizacja funkcji wiarygodnosci modelu
lub, rownowaznie, minimalizacja wzglednej entropii
(odlegtosci) pomiedzy:

/PF(f) oraz F(f)

\
histogram obrazu (UPROSZCZENIE!) histogram z modelu




Minimalizacja entropii modelu aproksymacii

Ogodlna entropia wzgledna (odlegtos¢ Kullbacka-Leiblera (K-L)):

B (f)
(/)

H(P; | PX):ZPF(f)IOg
f

Jest to odlegtosc¢ (réznica) informacji pomiedzy
rozktadem rzeczywistym a uzyskanym z modelu

Do estymacji parametrow w regionach dla réznych «
wykorzystuje sie algorytm E-M




Algorytm E-M (expectation-maximization)

Dla a=a_,...,a. przy ustalonym K
e m=0

e Krok E: dlai=1,..., MN, k=1,... K oblicz

om) _ ﬂ(m)P (X))
l,k K m
B ()
e Krok M: dla k=1.,. I

,...,K uaktualnij parametry

1 MN
(m+1) _ Z (m)
i N it ik

\t
A~
3
st
kg
23
=

(m+l) MN (m)( (m+1) )
(Gk) N7Z_(m+1) Z ’le

Jesli [HM(P||Py) - H™(Pg||Py) | <€ skocz do p. 2; wpp m=m+1 i
skocz do krok E

Oblicz og6lng entropie wzgledng (odlegtosc¢ K-L) i skocz do p. 1

2.




Kolejny krok: modelowanie z kontekstem
(przynaleznosc¢ do regiondw)

Okreslenie prawdopodobienstw przypisania do
regionow z uwzglednieniem kontekstu:

Z]Rk (¥)
ﬂ'lgi) =P(x, € R, |c,) = yecj| |
Ci
I yeR
IRk()’):{O ):Nepp

MN K
Pxloy=]]D 7P (x), i=l...M-N

i=1 k=l




Okreslenie przynaleznosci do regionow

Ustal r(©) .
70 = arg{max B, (x,)}

Uaktualnij przynaleznosci do regionow poszczegolnych pikseli:
e Dlalosowo wybranych pikseli i=1,...,MN
e Modyfikuj przynaleznosc r;

—arg{max{ o f P(x )J}

Jesli zmieni przynalezno$¢ mniej niz 1% pikseli to stop; wpp
m=m+1 i skocz do 2




Kompleksowe modelowanie (analiza obrazu)

1. Dla K=K K

min» - - =" Ymax
® wyznacz parametry regionow i a metodg E-M z jej adaptacyjng
modyfikacjg kontekstowg

2. Ustal optymalng wartosc¢ K:

K, =arg{min(-log P(F | X)+logn,,..,)
K

3. Ustal przynaleznosc¢ pikseli do regionéw (modelowanie
regionow z kontekstem)




Dobor K i o (mammogramy)

rozne miary optymalnosci modelu =

10
Bds . ! /

ARIE WOl — — — 388 ML — — —
T

L1

38T -

1o

55

T E 3 iz

wartosci K

1 & 4

po wstepnym
przetworzeniu

oryginat wartosci K

K o =1.0 o = 2.0 o = 3.0 o = 4.0

2 651250 650570 650600 650630

3 646220 44770 645280 646200

4 Bd5 760 B4 720 645260 B4 6060

5 6d 5760 B4 700 645120 46040

6 645740 a4 daTo 645110 645090

7 645640 B4 600 645090 64 5000)

8 645550imin) 65T0(ming 645030(miny  6458500min}

0 645580 B4 500 645080 645880 Metoda

10 BA5620 B B0 645100 645910 manualna klasyfikator Bayesa mieszanina regiondw

entropia wzgledna  0.0067 0.4406 01578




Dopasowanie do histogramu
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Efekty modelowania (MR)

. |
.'r L I'I i .‘.II I 'I
| ! :l I it :'I | [ ] | |
' 1 (i / o\
' I I| .
K=7 K=8 K=9
Parametry 8 regionow:
Tissue Type | 2 3 4 5 6 i &
T 0.0251 0.0373  D0512 0 0071 01046 0.1257 0.2098 0.3752
i JeE48 58718 74400 0 BE.S5000 97864 105706 116.642 140.204
o= TEST4T 42282 565608 34562 241167 238848 497323 967227




Regiony
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Wyniki modelowania




