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Abstrakt

Prace probihaly v rdmci vyvoje autonomniho oftalmologického dohledového centra. Kromé
presnosti posouzeni kvality obrazu byla vyznamnym faktorem rychlost vypoctu klicovych
parametrti kvality obrazu, ktera by umoznila provoz centra v realném case. Na zdkladé
nedavnych vyzkumui a védeckych objevi byla potfeba dalsi studie o casové vykonnosti
algoritmi.

Hlavnim cilem prace bylo vytvorit algoritmus pro urcovani kvality obrazu, zalozeny na
nejlepsi kombinaci parametri kvality obrazu v kontextu vykonnosti-do-¢asu. Hlavni naplni
prace se nakonec stal vyvoj nastroji pro analyzu znaki kvality obrazu sitnice a nasledna
analyza vybranych kombinaci IQA algoritmi a obrazovych kanalt.

Byly zvoleny dvé metody vybéru nejlepsich kombinaci algoritmu a obrazovych kanali:
metoda absolutni vykonnosti a metoda relativni vykonnosti. V disledku toho byly zjistény
jejich nedostatky a bylo navrzeno mozné feseni téchto problémut pomoci metody nejlepsiho
pokryti.

Bylo shromazdéno a analyzovano priblizné 150 moznych kombinaci algoritma rysia kva-
lity a algoritmu pro extrakci obrazovych kanalt. Mezi vybranymi algoritmy také se podarilo
uréit sadu algoritmt zavislych na drovni obrazového Sumu, stejné jako vliv snizovani rozli-
Seni obrazu na celkovy vykon riznych algoritmt rysa kvality. Byl vysvétlen vliv Sumu na
Sobelovuv detektor hran a Cannyho detektor hran.

Abstract

The work was carried out in the context of the development of an autonomous ophthalmolo-
gical examination center. In addition to the accuracy of assessing image quality, a significant
factor was the speed of calculation of key image quality parameters, which would allow real-
time operation of the center. Based on recent researches and scientific discoveries, there was
a need of additional study on algorithms’ time performance.

The main goal of the work was to create an algorithm for assessing image quality, based
on the best combination of image quality parameters in the context of effectiveness-to-time
performance. This eventually led to the develompent of a tool for analyzing retinal image
quality features and the subsequent analysis of selected combinations of IQA algorithms
and image channels.

Two methods for selecting the best combinations of algorithms and image channels
were chosen: the absolute performance method and the relative performance method. As a
result, their weaknesses were found and a possible solution to these problems was proposed
by using the best-coverage approach.

Approximately 150 possible combinations of quality feature and channel extraction algo-
rithms have been collected and analysed. Among the selected algorithms it was also possible
to determine the algorithms dependent on the level of image noise and also the influence
of resolution downscaling on the overall performance of the different algorithms for quality
features. The effect of noise on the Sobel edge detector and the Canny edge detector was
explained.
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Kapitola 1

Uvod

Svétova zdravotnickd organizace (WHO) odhaduje, ze v roce 2020 mélo nejméné 2,2 mili-
ardy lidi zhorsené vidéni na blizko nebo na dalku, z toho 20 miliont lidi se stfedné zavaznym
nebo zavaznym poskozenim zraku na dalku nebo slepotou zptisobenou onemocnénimi sit-
nice, jako jsou: makuldrni degenerace souvisejici s vékem (8 milionu), glaukom (7,7 miliont),
diabeticka retinopatie (3,9 miliont1) [38]. Takova onemocnéni maji mirné, pomalu progredu-
jici rané symptomy, které obvykle pacienti prochazeji bez povsimnuti. Pacienti si obvykle
uvédomuji tato néma onemocnéni v jejich pozdnich stadiich poté, co jiz doslo k vaznému po-
skozeni zraku. V jejich ranych stadiich je medikament6zni 1é¢ba tichych o¢nich onemocnéni
relativné jednoduchd a miize pomoci zabranit progresi onemocnéni. Pti nelé¢eni dochéazi k
patologickym komplikacim vedoucim k tézkym zrakovym vadam vyzadujicim slozité 1é¢ebné
postupy, které jsou vétsinou netuc¢inné. Vcéasna detekce a spravna 1é¢ba priznakt o¢niho one-
mocnéni jsou proto nezbytné k omezeni ristu poruch zraku, kterym lze predejit, na celém
sveté. Studie napiiklad prokazaly, Zze véasna detekce DR pomoci pravidelného screeningu
snizuje riziko slepoty asi o 50% [31].

Véasna detekce onemocnéni vyzaduje casté 1ékarské prohlidky miliont pacientt, jako
jsou pacienti s rodinnou anamnézou glaukomu nebo pacienti s diabetem. Neddvna studie
také zjistila silny vztah mezi chronickymi onemocnénimi ledvin a oftalmologickymi one-
mocnénimi zpusobujicimi lé¢itelna poskozeni zraku. Tato studie dirazné doporucila o¢ni
screening vsech pacientl se snizenou funkei ledvin [42]. Manudlni screening tak velké po-
pulace ma nevyhodu v tom, ze vytvari enormni rezii na oftalmology. Manualni screening
mize byt navic omezen nizkym pomérem oftalmologii k pacientiim konkrétné v rozvojo-
vych zemich a venkovskych oblastech. Automatické retindlni screeningové systémy (ARSS)
mohou pomoci prekonat tato omezeni. ARSS zachycuje a analyzuje snimky sitnice bez nut-
nosti zasahu clovéka. Na zakladé automatické diagndzy se subjektu doporucuje, aby se v
pripadé zjisténi priznakd onemocnéni obratil na oftalmologa. Do vyvoje ARSS bylo vyna-
lozeno zna¢né vyzkumné usili, nicméné bylo zjisténo, ze jejich vykon silné zavisi na kvalité
zpracovanych snimku sitnice [43][27]. Obecné se lékaisky vhodné snimky sitnice vyznacuji
dvéma hlavnimi aspekty:

1. Jasnost: Lékarsky vhodné snimky sitnice by mély byt ostré, dobfe osvétlené a homo-
genné osveétlené, aby se usnadnilo oddéleni struktur sitnice a piipadnych chorobnych
poskozeni automatickymi systémy. Oftalmologové vysetiujici snimky sitnice také vy-
zaduji, aby byly dostatecné jasné pro spolehlivou diagnozu.

2. Obsah: Snimky sitnice musi mit adekvatni definici pole véetné vsech nezbytnych struk-
tur sitnice. Jasny obraz s chybéjicimi nebo netplnymi strukturami sitnice by mohl



vést k obrazu, ktery neni vhodny pro lékarskou diagnézu. Kromé toho by mély byt
spravné detekovany neretindlni snimky (outliers), aby se predeslo mozné chybné dia-
gnéze, pokud by tyto snimky byly dale zpracovavany ARSS.

Snimky sitnice jsou porizovany pomoci digitalnich fundus kamer, které zachycuji osvét-
leni odrazené od povrchu sitnice. Studie ukazaly, Ze procento zobrazeni sitnice nevhodnych
pro ARSS je asi 10% a 20,8% pro rozsifené a nedilatované zornice. Lékarsky nevhodné
snimky sitnice mohou byt dusledkem nékolika faktort, véetné nedostatecného osvétleni,
Spatného zaostreni, prirozené zakiivené struktury sitnice, zmén dilatace zornice a pig-
mentace mezi pacienty spolu s pohybem pacienta nebo mrkanim. Zpracovani nekvalitnich
snimki muze vést k pozadavku na opétovné porizeni snimku oftalmologem, coz stoji penize
i ¢as. V hors$im scénari muze analyza lékaisky nevhodnych snimku sitnice pomoci ARSS
zpusobit, ze nemocné oko bude falesné diagnostikovano jako zdravé, coz vede k opozdéné
1écbé. V dusledku toho je hodnoceni kvality obrazu sitnice (RIQA) zdsadnim predbéznym
krokem k zajisténi spolehlivosti ARSS [1].

V této préaci budou analyzovany dva rizné ptistupy k vybéru ryst kvality pro vysledny
algoritmus hodnoceni kvality obrazu lidské sitnice. Existuje nedostatek studil v tomto
sméru, a proto je jednim z cili této prace tuto mezeru zaplnit. Po analyze 150 kombi-
naci raznych algoritmt pro rysy kvality a algoritmt pro extrakci obrazového kandlu budou
tyto pristupy analyzovany. Z dat ziskanych ze dvou technik vybéru parametra bude ve vy-
sledku vybrana nejlepsi kombinace algoritmu pro rysy kvality, kterd bude implementovana
jako samostatny program pro klasifikaci kvality obrazu.

Prace bude rozdélena do péti hlavnich kapitol. Kapitola 2 se bude zabyvat strukturou
lidského oka a vlastnostmi oka a vnéjsimi faktory, které mohou ovlivnit vyslednou kvalitu
obrazu lidské sitnice. V kapitole 3 budou popsény zaklady RIQA (angl. Retinal Image
Quality Assessment) a ruzné algoritmy pro vypocet rysu kvality. Kapitola 4 popisuje etapy
vybéru algoritmu pro stanoveni rysu kvality. Implementaci programu pro vybér algoritmu
a jeho architekturou se zabyva kapitola 5. Nésledna analyza 150 ryst kvality a konecné
vysledky préace jsou predstaveny v kapitole 6.



Kapitola 2

Biologie oka clovéka

Pro urceni nejlepsich pristupt k vytvotreni algoritmu pro klasifikaci kvality obrazu sitnice
lidského oka je nutné urcit zakladni idaje o fotografovaném objektu: oku.

Podkapitola 2.1 se zamétruje na popsani zakladnich ¢asti oka pro ziskani potfebnych
fundamentalnich znalosti pro struktury lidského oka. Duraz je kladen na samotnou sitnici
a jeji hlavni ¢asti viditelnych na snimcich sitnice.

Podkapitola 2.2 popisuje mozné faktory, které mohou primo ovlivnit kvalitu fotografie.
Mezi tyto faktory patii zvlastnosti struktur oka, patologie a vady.

2.1 Stavba oka

Oko ma priblizné tvar koule s primérem cca 24mm a je uloZeno v oc¢nici ¢lovéka, v niz ma
moznost otaceni kolem své osy o cca £+ 30°. Oko se principidlné sklada z optického aparatu,
ktery zobrazuje na jeho sitnici pfevraceny a patricné nedokonaly obraz vnéjsitho svéta. V
oc¢nicich obou o¢i se nachézeji t¥i pary vnéjsich o¢nich svali, dile zavésny aparat, krevni a
nervové zasobeni oci.

Hlavni struktury oka popsané v literatute jsou néasledujici [6]:

e Rohovka je umisténa v pr v predni ¢asti oka. Je to prihledna vazivova tkan, ktera
spolu s ¢ockou umoznuje lom svételnych paprski do oka. Jeji Spatné zakriveni zpiuso-
buje astigmatismus.

e Predni komora je vyplnéna nitroocni tekutinou, ktera je neustdle obnovovana.

e Duhovka ma tvar mezikruzi, jedna se o kruhovité usporadanou svalovinu ktera zuzu-
je/rozsifuje zornici.

e Pupila je otvor uprostfed duhovky, reguluje mnozstvi svétla prichazejictho do oka.

e (Cocka je zavéSena na rasnatém telisku a ma schopnost se vyklenovat, a tim ménit index
lomu. Pokud ¢ocka ztrati tuto schopnost, oko nemuze akomodovat (zaostiovat).

o Sklivec vyplnuje vnitini ¢ast oka. Jedna se o rosolovitou, ¢irou hmotu.

e Oc¢ni nerv nese obrovsky pocet nervovych vlaken tusticich do centralniho nervového
systému.

Sténa oka v zadni ¢asti je tvorena tfemi vrstvami:



Stavba oka

Cilidrni (Fasnaté) B&lima
télisko (skléra)
Cévnatka
(choroldea)
Sitnice
(retina)

Duhovka
(iris)

Jamka Zluté skvrny
(macula lutea)

Zornice

(pupila) Slepa skvrna

Krevni cévy

Rohovka

(kornea)
Cocka
(lens)

Opticky nerv

Vlakna rasnatého téliska (nervus opticus)

zavésny aparat cocky

SO

Obrazek 2.1: Stavba oka ¢lovéka [33]

e Oc¢ni bélmo (Bélima) — neprihlednd bila tkan, pokryvajici celou o¢ni kouli, kterd v
predni ¢asti prechazi v rohovku,

o (Céunatka — slozita soustava cév a vlasec¢nic vyzivujicich sitnici, kterd se nachdzi mezi
bélimou a sitnici a sestava ze t¥i na sebe vrstvenych slozek.

o Sitnice — tenka vrstva v zadni ¢asti oka obsahujici citlivé na svétlo burky.

2.1.1 Stavba sitnice oka

Sitnice je tenkou (asi 0,2mm) prusvitnou bldnou skladajici se z deseti vrstev epitela s
fotoreceptory, ma slozitou, ale velice pravidelnou strukturu a tato blana zpracovava obrazové
informace, které na ni dopadaji z optického aparatu oka. Sitnice jako prvek uvniti oka je
dobre chranény proti poskozeni. Vzor zil na sitnici oka je u kazdého ¢lovéka zcela unikatni,
ale primo struktura zil neni geneticky zdvisla [15].

Pri dopadu svétla na sitnici se aktivuji dva typy bunék. Tyc¢inky detekuji svétlo a tmu
a pomahaji vytvafet obrazy za Sera. Cipky jsou zodpovédné za barevné vidéni. Tyto tii
typy Cipka se nazyvaji ¢erveny, zeleny a modry, ale kazdy ve skutec¢nosti detekuje rozsah
vinovych délek a ne tyto specifické barvy.

V zadni ¢asti oka cca 18° od jeho vodorovné osy vystupuje zrakovy nerv spojujici sitnici
s nervovymi centry mozku. V misté vstupu nervu do sitnice je tzv. slepa skvrna (nebo také
opticky disk), kterd neobsahuje zadné fotoreceptory, a naopak tvz. zlutd skvrna (makula),
kterd je situovana uprostied sitnice. Zajimavosti je, ze zlutd skvrna ve skute¢nosti neni
zlutd, ale je néco cervenéjsi nez okoli. Tento privlastek vsak skvrna dostala podle toho, ze
zlutou se jevi po smrti jednice. Jeji stfedni prohloubend ¢ast o prumeéru asi 1,5mm tvori



tzv. centralni jamku (fovea) s nejvyssi rozliSovaci schopnosti. Ty¢inky mimo centrélni jamky
jsou z velké ¢asti zodpovédné za periferni vidéni.

Tycéinky a ¢ipky preménuji svétlo na elektricky signal, ktery je prenasen z optického
nervu do mozku. Mozek prevadi nervové impulsy do podoby obrazu. Trojrozmérné infor-
mace pochdzeji z porovnani rozdil mezi obrazy vytvorenymi kazdym okem [15][6].

2.2 Vlastnosti oka, které ovliviiuji hodnoceni kvality

2.2.1 Které biologické faktory mohou ovlivnit kvalitu obrazu

Vysledna kvalita obrazu zavisi na mnoha faktorech, véetné biologickych. Mohou se lisit
od c¢lovéka k ¢lovéku v zavislosti na genetickych rozdilech, zranénich a onemocnénich oka.
Mohou to byt [19]:

o Tvar a velikost oka. Tvar a velikost oka mohou ovlivnit zaostfeni obrazu sitnice.
Naptiklad osoba s krat$i oéni bulvou muze mit vice hypermetropické (dlouhozraké)
vidéni, zatimco osoba s delsi o¢ni bulvou mize mit vice myopické (kratkozraké).

e Zaktiveni rohovky. Rohovka je ¢iry, kupolovity povrch v predni ¢asti oka. Jeji za-
kiiveni hraje zasadni roli pti lomu (ohybani) svétla pfi vstupu do oka a prili§ zakfivend
nebo prilis plocha rohovka muze zplisobit rozmazané vidéni.

o Velikost a tvar zornice. Zornice je maly kruhovy otvor ve stfedu duhovky (barevna
¢ast oka), ktery umoznuje pronikdni svétla do oka. Velikost zornice muze ovlivnit
mnozstvi svétla, které vstupuje do oka, a kvalitu obrazu sitnice.

e Transparentnost oéniho média. O¢ni médium jsou struktury v oku, které prenaseji
svétlo, véetné rohovky, komorové vody (¢ird tekutina v predni ¢asti oka), ¢ocky a
sklivee (¢irda gelovita latka v zadni ¢asti oka). Jakékoli abnormality nebo opacity v
téchto strukturach mohou zpusobit rozmazané vidéni a ovlivnit kvalitu obrazu sitnice.

e Pritomnost jakychkoliv abnormalit v sitnici. Sitnice je vrstva citlivd na svétlo
v zadni Casti oka, ktera preménuje svétlo na elektrické signaly, které jsou prenaseny
do mozku. Jakékoli abnormality nebo poskozeni sitnice, jako je vékem podminéna
makularni degenerace nebo odchlipeni sitnice, mohou ovlivnit kvalitu obrazu sitnice.

Oc¢ni Grazy a nemoci, které ovlivnuji kvalitu obrazu

Vyslednou kvalitu obrazu sitnice ¢asto ovliviiuji trazy vzniklé z nedbalosti nebo z jinych
pric¢in a onemocnéni, kterd oko ¢lovéka muze mit. Vliv takovych vad lze rozdélit do dvou
skupin: obecné a strukturalni - v souladu s tim, kterou ¢asti obrazu ovliviuji.

Vady, které ovliviiuji obecné ¢asti obrazu sitnice, mohou byt nasledujici [19]:

Astigmatismus - zrakova vada charakterizovana nerovnomérnym zakrivenim hemisféry
rohovky a absenci jediného ohniska. Tato vada vede k pritomnosti zpravidla nékolika obrazt
soucasné, prekryvajicich se na sobé. Diky takovému prekryti se na strukturdch sitnice objevi
neostré okraje, coz snizuje ostrost obrazu.

Kolobom - vrozena nebo ziskand vada v tkanich riznych organt. V oftalmologii se
projevuje jako komplexni nebo izolovanad absence ¢asti nékterych struktur oka: duhovky,
cévnatky, vicka, zrakového nervu, rasnatého téliska nebo ¢ocky. Zejména kolobom duhovky



zpusobuje abnormalné tvarovanou zornici, coz vede k nerovnomérnému osvétleni na foto-
grafii sitnice.

Sedy zikal nebo Katarakta - patologicky stav spojeny se zakalenim oéni ¢ocky a zpi-
sobujici razné stupné poskozeni zraku az po jeji iplnou ztratu. Zakaleni ¢ocky je zpusobeno
denaturaci proteinu, ktery je jeji soucasti. Takova vada vede k prudkému poklesu ostrosti
obrazu a zhorseni osvétleni sitnice na fotografii. V tézsich piipadech jiz neni fotografovani
sftnice mozné.

Destrukce sklivce - v zorném poli se objevuji struktury rtznych velikosti a tvart,
pohybujici se pohybem oka. Nejlépe vidét na rovnomérné osvétleném bilém pozadi. Je to
zpusobeno zakalenim vlaken sklivce, které ¢lovék pozoruje ve formé vlaken, "smotki viny",
teckovanych, granularnich, praskovitych, nodularnich nebo jehlickovitych inkluzi. Tento jev
se nazyva "plovouci opacity"(angl. floaters), "housenky"a dokonce "bakterie". Tyto utvary
mohou zptusobit nerovnomérnost ostrosti a osvétleni na povrchu sitnice na fotografii diky
optickym vlastnostem mirné odliSnym od nitroo¢ni tekutiny.

Vady, které ovliviiuji strukturalni ¢asti obrazu sitnice, mohou byt néasledujici:

Odchlipeni sitnice — nastavd, kdyz se sitnice oddéli od podlozni tkané oka. Sitnice
je svetlocitliva vrstva bunék v zadni ¢asti oka, kterd piijima a zpracovava vizualni infor-
mace. Kdyz se sitnice oddéli, nemtze jiz spravné fungovat, coz vede ke zkreslenému nebo
rozmazanému vidéni, stejné jako k plovoucim a zdblesktim svétla. Z toho duvodu dochazi k
naruseni povrchu lidské sitnice, coz vyrazné ovliviiuje presnost strukturalnich rysu kvality
v dtsledku zakfiveni nebo neptistupnosti potiebnych struktur.

Diabeticka retinopatie — komplikace cukrovky, ktera postihuje cévy v sitnici. Vysoka
hladina cukru v krvi muze poskodit krevni cévy v sitnici a zptisobit jejich prosakovani nebo
ucpani. To muze vést ke ztraté zraku nebo slepoté, pokud se nelééi. Vede ke vzniku viditel-
nych defektd na povrchu sitnice, které mohou byt algoritmy vnimany jako dalsi struktury,
cOoZ snizuje presnost vypoctu.

Makularni degenerace - stav, ktery postihuje centralni ¢ast sitnice, zvanou makula,
kterd je zodpovédna za ostré centralni vidéni. Makula se muze ¢asem poskodit nebo de-
generovat, coz vede ke ztraté zraku nebo slepoté, pokud se nelééi. Méa stejné dusledky na
kvalitu obrazu jako diabeticka retinopatie.

Mira vlivu vad na vlastnosti kvality obrazu

Vzhledem k vyse uvedenym informacim jsou strukturdlni rysy kvality nachylnéjsi na vnéjsi
faktory, jako jsou defekty a nemoci. Stoji za to objasnit, ze mira vlivu vySe uvedenych
biologickych faktort nebyla dosud dostatecné prozkoumana. V ramci této prace se zamérime
jenom na obecné parametry kvality.

2.2.2 Vybér kanalu obrazu

Barvy pozorované v obrazu sitnice lidského oka zavisi predevsim na svétle odrazeném od
ruznych struktur oka. Model prenosu zéreni (angl. Radiation Transport Model(RTM)[35]
ukazuje, ze prenos a odraz svétla uvnitl oka zadvisi hlavné na koncentraci hemoglobinu a
pigmentt melaninu v jeho strukturach. Vlastni ¢erveny odstin sitnice vznika tim, ze paprsky
s dlouhou vlnovou délkou odpovidajici ¢ervené (asi 680-700 nm [26]) nejsou absorbovany ani
hemoglobinem, ani melaninem a jsou odrazeny vrstvami mimo sitnici. To ma za nasledek
nacervenaly vzhled obrazii na sitnici a také normalné presvétleny cerveny kandl s nizkym
kontrastem. Modré svétlo je silné absorbovano hemoglobinem a melaninem a také o¢ni
¢ockou. Vysledkem je normalné tmavy modry kandl v obrazu sitnice ¢lovéka. Zelené svétlo



je také absorbovano obéma pigmenty, ale v mensi mife nez modré svétlo. Zejména struktury
sitnice obsahujici hemoglobin, jako jsou krevni cévy, absorbuji vice zeleného svétla nez okolni
tkané, coz mé za nasledek vysoky kontrast zeleného kanalu. RTM piimo vysvétluje teorii,
kterd je zakladem dobre znamé predstavy, ze snimky sitnice maji preexponované cervené
kandly, vysoce kontrastni zelené kandly a tmavé modré kanaly.

Na zakladé téchto informaci budou v tomto ¢lanku testovany dvé teorie:

e Zeleny kandal bude nejvhodnéjsi pro vypocet strukturalnich ryst kvality obrazu, pro-
toze na ném bude vyraznéjsi kontrast struktur oka.

o Cerveny saturacni kandl je nejvhodnéjsi pro extrakci dat o osvétleni diky nejvétsimu
mnozstvi odrazeného svétla v této ¢asti spektra.



Kapitola 3

Hodnoceni kvality obrazu sitnice

Bezprostredni oblast prace zahrnuje analyzu ruznych metod hodnoceni kvality obrazu: ob-
jektivni a subjektivni metriky a samotné algoritmy pro hodnoceni riznych parametri. V
literature je popisovana jako RIQA (angl. Retinal Image Quality Assessment) a je popséna
v podkapitole 3.1.

V podkapitole 3.2 jsou popsany manualni metody hodnoceni kvality obrazu, které jsou
v této oblasti bézné.

V podkapitole 3.3 jsou popsany riuzné specifické algoritmy, které budou pouzity pri
analyze, a také dalsi informace o strukturalnich algoritmech.

3.1 Uvod do RIQA

Co je Retinal Image Quality Assessment

Pro kvalitu obrazu existuji minimalné dvé definice. Prvni se tyka tirovné presnosti, se kterou
ruzné zobrazovaci systémy zachycuji, zpracovavaji, ukladaji, komprimuji, prendseji a zobra-
zuji signaly, které tvoti obraz. Jind mozna definice kvality obrazu je ,vdZené kombinace vsech
vizudlné vyznamngch atributd obrazu® [2]. Rozdil mezi témito dvéma definicemi spoc¢iva v
tom, Ze jedna se zaméruje na charakteristiky zpracovani signalu v riznych zobrazovacich
systémech a druhé na percepéni hodnoceni, diky nimz je obraz pro ¢lovéka prijemny.

Proces stanoveni trovné presnosti se nazyva hodnoceni kvality obrazu (angl. Image
Quality Assesstment (IQA)). Hodnoceni kvality obrazu je souc¢asti méfeni kvality zazitka,
které jsou zaloZeny na potéseni nebo obtézovani lidskych zazitka. Nejspolehlivéjsi IQA je
tedy sestavit vypocetni model napodobujici lidsky vizudlni systém (angl. Human Visual
System (HVS)) [14].

Kvalitu obrazu lze hodnotit pomoci dvou metod: subjektivni a objektivni. Subjektivni
metody jsou zalozeny na percepcnim posouzeni vlastnosti obrazu nebo souboru obrazu lid-
skym divakem. Objektivni metody jsou zalozeny na vypoctovych modelech, které dokazou
predpovédét percepéni kvalitu obrazu. Objektivni a subjektivni metody nejsou nutné kon-
zistentni nebo presné mezi sebou: lidsky divak mutze vnimat vyznamné rozdily v kvalité
mezi sadou obrazku, kde pocitacovy algoritmus nemusi.

Hlavni oblasti, kterou budeme v této praci zabyvat, je urceni kvality obrazu lidské
sitnice.
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3.1.1 Objektivni algoritmy pro RIQA

Objektivni RIQA algoritmy lze obecné klasifikovat jako algoritmy s tplnou referenci (Full-
Reference), se snizenou referenci (Reduced-Reference) a bez reference (No-Reference). Full-
Reference algoritmy jsou vybaveny nedoté¢enym neposkozenym stimulem spolu se stimulem,
jehoz kvalita ma byt méfena jako vstup [36]. Reduced-Reference algoritmy jsou poskytovany
pouze s omezenymi informacemi o puvodnim stimulu spolu se poskozeném stimulem, kvalita
kterého ma byt mérena [37]. No-Reference predpovidaji kvalitu naruseného stimulu bez
jakychkoli informaci o pivodnim stimulu [21].

V této praci se No-Reference algoritmy stanou hlavnim smérem této studie, protoze
sitnice oka se lis{ od ¢lovéka k ¢lovéku, coz znamend, Ze neni mozné mit idedlni (referenéni)
obraz sitnice.

3.2 Manualni metody RIQA

3.2.1 Mean Opinion Score

Po dlouhou dobu vyzkumu v oblasti hodnoceni kvality obrazu zustdva aktualni problém
vyvoje metod, které produkuji vysledek blizky lidskému vniméni. Tento naro¢ny tkol vy-
zaduje vyvoj predikénich modeli, které algoritmicky mapuji obraz na skore reprezentujici
lidské tsudky o jeho vnimané kvalité. Typické métitko vnimané kvality obrazu je znamé
jako prumérné skére nazoru (angl. Mean Opinion Score (MOS)). MOS se ziskd tak, ze po-
zddéte pozorovatele, aby ohodnotili kvalitu snimki v uréitém rozsahu (napriklad v rozsahu
1-5).

Nejspolehlivéjsi metodou pro hodnoceni kvality snimku je subjektivni testovani, protoze
lidsti pozorovatelé (v nasem pripadé oftalmologové a dalsi 1ékafi) jsou koneénymi uzivateli
vétsiny multimedidlnich aplikaci. Pri subjektivnim testovani je skupina lidi pozadana, aby
vyjadrila sviij nazor na kvalitu kazdého obrazku. Za tcelem provedeni subjektivniho testo-
vani kvality obrazu je navrzeno nékolik mezinarodnich standardi, zejména ITU [16]. Hlavni
charakteristiky lze shrnout nasledovné [34]:

e Metody mohou byt single-, double- nebo multi- stimulus, tj. s riznym poctem testo-
vacich snimkt, které maji byt porovnany v jednom pokusu. Vice obrazkti mtze byt
prezentovano soucasné (napf. vedle sebe) nebo postupné.

o Pocet zobrazeni obrazku subjektim (jednou, dvakrdat nebo dokonce vicekrat).

o Pritomnost referenéniho obrazku, bud explicitné (subjekty védi, ktery z nich je refe-
ren¢ni), nebo skryté.

¢ Subjekty mohou hodnotit pouze testovaci snimek, testovaci i referencni snimky, nebo
rozdil mezi nimi.

o V zavislosti na interaktivité procesu hlasovani a provedeni testu muze jeden nebo vice
subjektit hodnotit snimky paralelné.

3.2.2 Single-stimulus a Double-stimulus metody

Single-stimulus metoda zahrnuje testovani kazdého snimku pozorovatelem zvlast [34]. Du-
lezitym faktorem je pritom dodrzeni stejnych testovacich podminek s miniméalnim poc¢tem
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vnéjsich podnétiu. Single-stimulus metoda je vhodnéjsi pro urceni kvality obrazu bez refe-
rencniho obrazu, ale v nékterych piipadech je implicitn{ pritomnost referen¢niho obrazku
mozné (napriklad kdyz byl referenéni obrazek zobrazen na zacatku testovani).

Double-stimulus metoda je zaloZena na tom, Ze pozorovatel porovnava dva obrazy sou-
Casné [34]. Dva hlavni podtypy této metody jsou testovani porovnani obrazu s referenénim
obrazem a testovani parového porovnani obrazu.

Dilezitou proménnou v kontextu takového testovani je doba pozorovani obrazu, jelikoz
upravou tohoto parametru mizeme posunout zaméreni pozorovatele od obecnych parametra
kvality obrazu (jasnost, pfitomnost potFebnych struktur, osvétleni atd.) ke specifi¢téjsim
(S8um, rovnomérnost ostrosti atd.).

3.3 Rysy kvality

Mnoho riznych faktori, které mohou byt piitomny na fotografii lidské sitnice, mize ovlivnit
vyslednou kvalitu obrazu az po uplnou ztratu potrebnych informaci, které mohou indikovat
pritomnost onemocnéni. V ruznych studiich[5][29] jsou rysy kvality obrazu rozdéleny do
dvou hlavnich skupin: generické a strukturalni.

3.3.1 Generické rysy

Hodnoceni kvality obrazu zalozené na obecnych rysech obrazu pouziva obecné parametry,
které lze ¢asto snadno vypocitat ve srovnani se strukturdlnimi rysy, které zavisi na struk-
turach sitnice oka ¢lovéka.

Existuji rizné skupiny algoritmu pro vypocet kvality uréitych obecnych charakteristik
obrazu. Ty hlavni bych chtél vyzdvihnout: ostrost, osvétleni, homogenita. V samostatném
rohu jsou také charakteristiky, které lze extrahovat pomoci vinkové transformace, protoze
tento algoritmus umoznuje extrahovat ruzné parametry od rovnomérnosti osvétleni az po
droven Sumu obrazu.

Ostrost

vvvvv

analyzy vzhledu lidské sitnice, coz je nepochybné dilezité pri stanoveni lékarské diagnozy.
V tomto ¢lanku se budeme zabyvat nékolika metrikami pro uréeni stupné ostrosti obrazku.
Pristupy jsou zaméreny predevsim na stanoveni Sitky hran a jsou zalozeny na méfeni cha-
rakteristik, které s tim pfimo ¢i neptimo souviseji.

Effective Number of Neighbors

Prvni pristup, ktery se objevuje v literature, je pouziti miry efektivniho poctu sousedi
(Effective Number of Neighbors) popsané v ¢lanku Wen-Hung Liao z roku 2013 [20]. Navr-
hovany odhad spociva ve vypoctu miry ostrosti obrazu z rozlozeni hran na obrazku. Hlavni
myslenkou je, Ze ostré snimky maji obvykle jasné definované okraje a jemné struktury, coz
ma za nasledek ostré a izolované vrcholy po aplikaci detektoru hran, ve srovnani s rozma-
zanymi snimky. Obréazek 3.1 ukazuje Sobelovu hranovou mapu ptuvodniho (a) a Gaussova
rozmazaného (b) obrazku. Je vidét, Ze okraje rozmazaného obrazu maji tendenci se shlu-
kovat.
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(a) (b)

Obrézek 3.1: Sobelova hranovd mapa puvodniho obrazu Lena (a) a rozmazana verze (b)
[20]

Toto chovani ndm umoznuje vypocitat efektivni pocet sousedu (ENN) pro kazdy hra-
novy pixel v sousednim okné podle:

ENN(p)= Y 1) (3.1)

p'€Np,p'#p

Kde:

d(p,p') = |z — 2’| + ly — /| (3.2)

1, jestli p’ je hranovy pixel

I(p') = { (3.3)

0, jinak

V tomto pripadé budou mit neostré obrazky vétsi hodnoty ENN kvuli vyssi drovni
shlukovani.

Just Noticeable Blur

V roce 2009 Ferzliho studie [10] pfedstavila koncept Just Noticeable Blur (JNB) pomoci
studii vniméani clovékem rozostfeni obrazu. Tento algoritmus zalozeny na analyze hran a
prilehlych oblasti v obrazech navrzenych Marzilianem a kol.[22]. Byl pfedstaven model
popisujici troven rozmazani obrazu:

B

) 6.0

w(e;) je namérené okrajové rozpéti, jak je uvedeno v [22], wynp(e;) je $itka ,,”just no-
ticeable blur”, kterd se ziska v subjektivnich experimentech méfenim Sirky rozmazaného
okraje s ruznymi Gaussovymi standardnimi odchylkami. Jako jejich vysledek byla shrnuta
nasledujici zavislost na urovni kontrastu C':

w(e;)

Pprur(e;) =1 —exp <— ‘m
(A

5, jestli C' < 50,
WJNB = (3.5)

3, jestli C' > 50

V rovnici 3.4, vzhledem k tomu, Ze w(e;) odpovidd wynp(e;), dostaneme pravdépodob-
nost, kterd odpovid4 pravdépodobnosti detekce rozmazani Pgryr = Pynvp = 63%.
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Metrika 3.4 je zaloZena na modelu, ktery predpokladé, ze zhorSeni rozostreni se zvysuje,
kdyz se zvysSuje Pprygr. Metrika 3.4 vSak ignoruje skutec¢nost, ze rozostreni pravdépodobné
nebude vnimano, kdyz je pod JNB.

Nasledné byl koncept v dusledku rozsiFen v studie Narvekar a kol. [23] o Cumulative
Probability of Blur Detection (CPBD). Prezentovand metoda vyuziva této skutecnosti tim,
ze bere v ivahu hodnotu Pgrr vzhledem k Pjynp, a popsana jako:

CPBD = P(PpLur < PinB) (3.6)

Obé metody vyuzivaji aproximaci lidské fovealni oblasti navrzenou Ferzli a kol.: bloky
64x64 pixeld. Vypoditaji Pgruyr pro kazdy blok, pokud vice nez 0,2% z celkového poctu
pixelt v bloku bylo klasifikovano jako hrany. Pravdépodobnost detekce zkresleni rozostireni
v kazdém z téchto blokid, Ppryg, se pouziva v Minkowského metrice k odvozeni celkové
ostrosti obrazu.

Difference of differences

Ostrost obrazu muze byt ¢asto urcena stupném vyraznosti hran obrazu. Tento vyraz lze
popsat jako rozdil v intenzitach pixel v oblasti pfechodi. V souladu s tim, ¢im veétsi je
rozostreni v obrazku, tim mensi je rozdil v intenzitach pii stejném méfeni. Tuto myslenku
vyuzili Kumar a kol. ve svém vyzkumu na téma hodnoceni Grovné ostrosti obrazu v roce
2012 [17].

Navrzena metrika je zaloZzena na vypoctu rychlosti prechodt v oblasti hrani¢nich pixeli
a je prezentovana jako rozdil v rozdilech (angl. difference of differences) (ADoM) v obrazu
diive filtrovaném od Sumu.

Vypocet (ADoM) se provadi podle horizontélni a vertikalni osy oddélené pomoci rovnic:

kde I,,(i,7) je hodnota ve stupnich Sedi pixelu umisténého na (i, j) v filtrovaném ob-
razku. V ramci této prace bude tato definice rozsifena na intenzitu pixelu v konkrétnim
kanalu obrazu, jako je barevny kanal, saturac¢ni kandl nebo jiné nize popsané kanaly.

Déle se pro vypocet ostrosti okna kolem pixelu o velikosti 2w-+1 pouzivd pomér (ADoM)
a kontrastu dané oblasti:

D icw<k<itw |AD0Mr(k7j)|
Zi—wSkSH—w |AIm(k7]) - Im(k - 17])|

Pixel je povazovéan za ostry, pokud je ostrost S, (4, j) vétsi nez predem definovany prah T.
Ve studii Kumara a kol. hodnota T byla pouzita jako 0,0001, stejnd hodnota bude pouzita
i v této praci.

Déle se pro stanoveni miry ostrosti obrazu pouziva pomeér poc¢tu ostrych pixela k poctu
vSech hrani¢nich pixeli:

Sa(i,J) = (3.8)

_ ##sharpPixels, _ #sharpPixels,

R(E - . 9 - .
#edgePixels, '~ #edgePizels,

(3.9)

Ostrost ve smérech x a y je kombinovana pomoci Frobeniusovy normy, aby se ziskala
celkova ostrost obrazu:
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Sr=/R2+ R2 (3.10)

Maximéalni hodnota S; je v/2, kdy# jsou viechny okrajové pixely v obou smérech dete-
kovany jako ostré.

Inherentni ostrost

Nezbytnou soucasti rysa kvality jsou rysy zalozené na vinkové transformaci. Jednim z ta-
kovych algoritmu je metoda navrzena Ryu a kol. [30]. Prezentovand metrika je zaloZena
na konceptu inherentni ostrosti (angl. inherent sharpness (InS) a generuje vnimané skére
ostrosti zalozené na vlnkovych koeficientech.

Tym studoval odezvu HVS na ostrost v obrazech obsahujicich rizné prostorové aktivity
a odhalil, ze vnimand ostrost se zvysila jako funkce vysokofrekvenéni slozky (VF) pro nizké
i vysoké prostorové aktivity. Snimky obsahujici stejnou VF, ale rtuzné prostorové aktivity
v8ak poskytuji rozdilnou vnimanou ostrost. Vysledkem je, ze mnozstvi VF potfebné ke
zvyseni vnimané ostrosti je relativné imérné prostorové aktivite.

Prostorovou aktivitu pojmenovali Ryu a kol. jako inherentni ostrost (InS) a lze ji popsat
nasledovné:

InS = ﬁZka(i,j), (3.11)

i
my(i, 7) = maz(Mg(i,5)) — min(Myg(i, )), (3.12)
My(i, ) = {X(i+z,j+y)|-1<z,y<1} (3.13)

kde my(i,7) je morfologicky gradient umisténi (i,7), X je vstupni obrdzek a M, N jsou
horizontalni a vertikalni velikosti obrazku.

Navrhovand metrika ostrosti vyuziva diagonalni koeficienty vinkovych rozklad. Vzhle-
dem k tomu, Ze svislé a vodorovné detaily jsou zavislé na svislych nebo vodorovnych hra-
nach, které se obraz od obrazu velmi lisi, predstavuji diagonalni detaily obecnéjsi vlastnosti,
a proto jsou pro tuto metriku uzitec¢néjsi. Diagonalni vinkové koeficienty lze vypocitat na-
sledovné:

K K
wig(u,v) =YY ur(i,j) - X (2u—i,20 — j) (3.14)

i=0 j=0

kde (i, j) je diagondlni vinkova funkce slozend ze dvou impulsnich odezev horizontalnich
a vertikdlnich hornich propusti. X je vstupni obraz a wgpg(u,v) jsou vypocétené diagondlni
koeficienty.

Poté je vypocitana sila diagondlnich koeficientti, W, a normalizovana pomoci InS 3.11,
aby se zohlednil vliv prostorovych aktivit na vnimanou ostrost. V souladu s tim muze byt
ostrost S vypoctena jako:

S=—"
Zu:; |wHH(u, v)|2

(3.15)
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Osvétleni

Rtizné trovné osvétleni v obrazu lidské sitnice mohou ovlivnit viditelnost struktur sitnice
a viditelnost symptomi onemocnéni. Uroveti kontrastu mize v dasledku, ne-li zkazit, ale
vyrazné snizit presnost analyzy obrazu neuronovymi sitémi nebo samotnymi lékaii. V prace
Abdel-Hamid a kol. [1], na zdkladé udaju z ¢lanku Forachia a kol. [11] bylo ukdzano, ze
vinkova aproximace subpasma L4 sestava prakticky pouze z informace o osvétleni. V souladu
s tim rysy kvality zalozené na .4 RGB vlnkové transformace maji nejvétsi vliv na kvalitu
obrazu.

Obrézek 3.2: Priklady snimku sitnice s riznym osvétlenim: dobfe osvétlené (prvni fada),
presvétlené (druhéd rada) a nedostateéné osvétlené (tieti rada). Zleva doprava: barevny
obrazek, ¢erveny kandl, zeleny kanal, modry kanal [1].

Obrazek 3.2 ukazuje priklady RGB kanald pii rtiznych trovnich osvétleni: dobie osvét-
lené, presvétlené a nedostateéné osvétlené. Na prikladu téchto snimku je vidét, ze zména
osvétleni ovliviiuje kazdy jednotlivy kandal ve stejné mife. V predchozich studiich byly k
hodnoceni kvality osvétleni v obraze pouzity informace z kanali RGB. Yu a kol. [43] iden-
tifikovali sedm hlavnich charakteristik (stfedni hodnota, rozptyl, Sikmost a $picatost kumu-
lativni distribuéni funkci) obrazu na zdkladé dat z histogramu riznych kanali. V tomto
¢lanku bude analyzovan vliv kazdého z téchto parametrii na kvalitu obrazu.

Stfedni hodnota

Stfedni hodnota kumulativni distribuéni funkce (KDF) je o¢ekavand hodnota ndhodné pro-
ménné spojené s KDF. Jinymi slovy, je to dlouhodoba primérnd hodnota ndhodné veli¢iny.
Pro spojitou ndhodnou veli¢inu X s KDF je F(x) stfedni hodnota definovéna jako:

= /OO zf(x)dzx (3.16)
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Rozptyl

Rozptyl KDF je mirou rozptylu distribuce. Je to mira miry, do jaké jsou hodnoty nahodné
proménné spojené s KDF rozptyleny kolem pruméru distribuce.
Rozptyl spojité ndhodné veli¢iny X s F'(x) a stfedni hodnotou p je definovan jako:

e e}

o2 = / (@ — w2 f()de (3.17)

—00

Sikmost

Sikmost je mirou symetrie KDF. Je to mira miry, do jaké jsou hodnoty ndhodné veli¢iny
distribuovany asymetricky kolem stfedni hodnoty rozdéleni.
Sikmost KDF lze vypoéitat jako:

E[(X — p)?]

Skew[X] = =

(3.18)
kde E[(X — p)?] je tfeti centrdlni moment distribuce.

Distribuce s kladnou sikmosti se 1ika, ze je sikma doprava, coz znamend, ze ma dlouhy
ocas na pravé strané distribuce a kratsi ocas na levé strané. Distribuce s negativni sikmosti
se 1ika, ze je Sikma doleva, coz znamena, ze ma dlouhy ocas na levé strané distribuce a
kratsi ocas na pravé strané. Distribuce se Sikmosti 0 se nazyva symetrickd, coz znamena,
Ze je rovnomeérné vyvazena na obou stranach distribuce.

Spicatost

Spic¢atost je to mira ,sledovitosti“ distribuce, pii¢emz vysoks Spic¢atost ukazuje na vrcho-
lovéjsi nebo uzsi distribuci a nizka Spi¢atost oznacuje plossi nebo Sirsi distribuci.
Spicatost KDF lze vypoditat jako:

E[(X — p)?]

Kurt[X] = 1
o

(3.19)
kde E[(X — p)*] je &vrty centralni moment rozdéleni.

Distribuce s vysokou spic¢atosti bude mit vice Spicaty tvar, zatimco distribuce s nizkou
Spicatosti bude mit plossi tvar. Spicatost normalniho rozdéleni je 3, coZ je povazovano
za "normalni"nebo "typickou"hodnotu Spicatosti. Distribuce s hodnotami $picatosti nad 3
jsou povazovany za leptokurtické, zatimco distribuce s hodnotami Spicatosti pod 3 jsou
povazovany za platykurtické.

Homogenita

Dobré osvétleni je dulezité pro nejlepsi kvalitu obrazu lidské sitnice. Struktura oka je velmi
slozitd, coz muze vést k nerovnomérnému osvétleni. V disledku toho muaze byt v rtznych
oblastech obrazu narusena ostrost a viditelnost struktur sitnice oka, coz muze ovlivnit spo-
lehlivost 1ékarské diagnozy. Z toho vyplyva, ze dulezitym faktorem je homogenita osvétleni.

Ve vétsiné literatury se k urceni homogenity pouzivaji tzv. texturni rysy [4][28], které
bohuzel nejsou dostateéné prizptsobeny pro snimky lidské sitnice a mohou byt pfi vypo-
¢tech velmi ndroéné na zdroje[3]. Mnohem relevantnéjsi rysy homogenity osvétleni byly
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prezentovany v Abdel-Hamid a kol.[1]. Oni pfedstavuji dva mozné piistupy: zalozené na
satura¢nim kandlu a zalozené na vlnkové transformaci.

Rysy homogenity satura¢niho kanalu

Obrazky, které maji jednu dominantni barevnou slozku, maji obvykle jeden nejjasnéjsi ba-
revny kandl, ktery mé také nizky kontrast. Tuto skuteCnost muzeme vyuzit ke zkoumani
homogenity osvétleni zkoumanim satura¢niho kanalu (sytosti) dominantni barevné slozky.
Sytost je podle definice barevnost barvy vzhledem k jejimu vlastnimu jasu[9]. V barev-
ném modelu HSV se sytost vypocitava jako nejdominantnéjsi z kanalit RGB s ohledem na
nejméné prevazujici barvu, jak je ddno néasledujici rovnici:

maz(R, G, B) — min(R,G, B)
maz(R,G, B)

Suvs = (3.20)

Abdel-Hamid a kol. pro lepsi znazornéni saturace jednoho kanalu se navrhuje vypocitat
ji na zdkladé rozdilu dominantni slozky k ostatnim dvéma nésledovneé:

(3.21)

DE)Sl *DE)SQ,proD>O
0,pro D=0

Kde D je dominantni slozka a Sp,.S2 jsou ostatni.

Obrazek 3.3 ukazuje priklady ruznych stupni homogenity osvétleni. Dobre osvétlené
obrazy (fadky 1 a 2) maji rozlozeni intenzity pixeli kandlu saturace dominantni slozky
podobné Gaussovu rozlozeni umisténému uprostied histogramu. Nehomogenni snimky lid-
ské sitnice (Fadky 3 a 4) maji zdroven zakiiveny tvar posunuty doprava. Toto chovani ndm
umoznuje vytvorit sadu rysu pro uréeni kvality homogenity osvétleni obrazu. Zahrnuje stan-
dardni sadu rysa charakterizujicich rozlozeni, které byly popsany diive v ¢asti o osvétleni
3.3.1, a také procentudlni miru poctu pixeltt umisténych ve stiedu histogramu saturac¢niho
kanalu.
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Obrazek 3.3: Priklady fotografii lidské sitnice s riznou urovni homogenity. Zleva doprava:
puvodni snimek, satura¢ni kanal dominantni slozky, histogram saturac¢niho kanalu [1]

Rysy homogenity zalozené na vlnkové transformaci

Jak vysvétluje teorie RTM shrnutd v 2.2.2, typicky zeleny kanal snimkt sitnice ma vyssi
kontrast nez presyceny ¢erveny kanal. Vyssi kontrast zeleného kanalu uréi ekvivalentné vyssi
informacni obsah, ktery 1ze mérit vinkovou entropii L3 podpasma. Tak pro dobie osvétlené
obrazy sitnice, vlnkové entropie L3 zeleného kanalu je bézné vétsi nez u podrobnych podpa-
sem cerveného kanalu. Rozdily v osvétleni v obrazech sitnice vSak jsou vyraznéjsi v cerve-
nych nez zelenych kanalech jak je vidét na obrazku 3.4. Proto nehomogenni sitnice obrazky
maji tendenci ukazovat vétsi vinkové entropie ¢erveného kanalu nez vinkové entropie zele-
ného kanalu. Obréazek 3.5 ukazuje priklady homogennich a nehomogennich obrazky spolu
s jejich zelenymi a Cervenymi vinkovymi entropiemi L3. Rozdil mezi ¢ervenym a zelenym
kanalem L3 vlnkové entropie lze tedy vyuzit i k uréeni homogenity obrazu.

(@) (b) (©

Obrézek 3.4: Nehomogenné osvétlend fotografie sitnice. Barevny obrézek (a), ¢erveny kanal
(b), zeleny kanél (c). [1]
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Obrazek 3.5: Zleva doprava: barevny obraz, vinkové entropie zeleného a ¢erveného kanalu
L3 horizontalni, vertikalni a diagonélni podpasma. [1]

Nirmala a kol.[25] ve své praci urdili, Zze informace tykajici se velkych cév sitnice se
nejlépe zobrazuji v podpasmu L3, kdy L1 ma minimum informaci souvisejicich se struk-
turami sitnice. Vysledkem je, ze homogenné osvétlené obrazy maji mnohem vyssi entropii
na L3 nez na L1. V pripadé nekvalitné nasviceného obrazu ma podpasmo L1 mnohem
vice informaci, L3 naopak méné. Homogenni obrazy maji tedy vétsi poméry WaveletEntro-
pyL3/WaveletEntropyL1 nez nehomogenni obrazy.

3.3.2 Strukturalni rysy

Spolu s metodami, které pouzivaji obecné parametry obrazu, které byly popsany vyse,
existuje skupina algoritmu zalozenych na strukturalnich vlastnostech oka. Tyto specifické
pristupy vyuzivaji rysy vlastni pouze obraziim sitnice lidského oka, a konkrétné jejich struk-
tury. Viditelnost hlavnich struktur je zadkladnim faktorem kvality fotografie. Tato zavislost
jednak ¢ini metody vice prizpusobené pro obrazy sitnice a jednak zvysSuje slozitost nejen
ve vypoctech, ale také pri urcovani kvality obrazu poskozené sitnice, protoze o¢ni choroby,
rizné patologie a tUrazy vyrazné zkresluji vysledky strukturalnich metod.

Pro urceni kvality celého obrazu, stoji za to vzit struktury, které se nachézeji na co
nejvétsi plose oka a nejlépe se spoustou detailt. V ramci této priace se budeme zabyvat
jednou hlavni skupinou metod. Jednim z hlavnich smérti ve vyvoji algoritmu pro RIQA
zalozenych na strukturalnich vlastnostech oka jsou metody pro urc¢ovani kvality obrazu
méfenim oblasti pokryti obrazu cévami oka. V tomto sméru byla provedena fada studii
[18][32][36].

Rysy kvality zalozené na segmentaci cév

Kohler a kol.[18] navrhli metodu zaloZenou na vdzeném méfeni tirovné Sumu a rozostieni
v obraze. Vaha kazdého segmentu obrazu byla urcena stupném jeho piislusnosti k cévam,
vypocitanym pomoci miry navrzené Frangi a kol. [12].

Jako zaklad pro méfeni hluku a neostrosti byla vzata mira navrzend Zhu a kol. [44] v
roce 2010:
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Necht I je obrazek ve stupnich Sedi o velikosti M x N. I rozlozime na sadu odliSnych
patchi, pricemz kazdy patch P mé velikost n x n. Lokalni gradientovd matice G o velikosti
n? x 2 pro P je dana vztahem:

Py(1,1) Py(1,1)
G = : : (3.22)
Py(n,n) Py(n,n)

kde Py(xi, ;) a Py(x;,y;) oznacuje derivaci P v pixelu (z;, y;) v - a y- sméru. Dekompozice
singularni hodnoty G je dana vztahem:

G-upvi-vu (% Y)vyT (3.23)
0 S92

pro ortogonalni matice U a V a singuldrni hodnoty s1,s2. V [44] je ukdzano, ze mistni
metrika kvality pro kvantifikaci obrazového Sumu a rozostieni v anizotropni oblasti P je
déna:

q(P)=s1-R (3.24)
kde R oznacuje koherenci:
R=1""% (3.25)
S1+ S2

Obrézky s lepsi kvalitou s pohledu Sumu a rozostfeni budou mit vétsi hodnoty ¢(P). Pro
ziskani celkového Sumu a rozostieni se vSechny ¢(P) sectou ze vSech anizotropnich patchu
a normalizuji se nasledovné:

Q=17 2 1Py) (3.26)

i,5:P(i,5)=1

kde P(i, j) oznacuje mapu patchi pro obrazek I tak, ze P(i,j) = 1, pokud P;; je anizot-
ropni.

Jednim z hlavnich problému této metody je automaticka detekce anizotropnich patchi.
Kohler a kol. navrhuji pro jejich konstrukci pouzit strom sitnicovych cév, protoze hranice
cév jsou pomérné dobre definovany na pozadi jinych struktur sitnice.

K definovani cév pouzivé se zeleny kanal (I4) obrazku I, protoze ma nejvyssi kontrast
(2.2.2) ve srovnani s jiné kanaly. Pro kazdy pixel s I;) se vypocita lokalni Hessova matice:

8d21, 8d%1,
_ 622 Sy
H = <5d219 5d219> (3.27)
Sooy 0y

Pro detekei krevnich cév byla pouzita mira "cévnosti"navrzena Frangi a kol. [12] nasledujicim
zpusobem:
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2
V= ea:p(— —é) (1 —exp(— (A]+A3))) (3.28)

kde A1 a Ao jsou vlastni hodnoty H a A1 < Ae. V zde predstavuje miru pravdépodobnosti,
kde velké hodnoty indikuji vysokou pravdépodobnost umisténi pixelt na krevni cévé (Obra-
zek 3.6). Aby se odstranily nepotfebné fragmenty, pouziva se prah Vj pro pravdépodobnost
V. Kohler a kol. pouzili hodnotu 80. percentilu pro vSechny nenulové rozméry V.

) {b)

Obrézek 3.6: Priklad barevného snimku (a) a vypocitand mira pro detekci krevnich cév (b)
[18]

Vysledna metrika je kombinaci anizotropnich patchii umisténych v hranicich stromu
krevnich cév a je definovana takto:

Qu= Y. Xi-alPy) (3.29)

i,3:P(i,5)=1

kde Z;] oznacuje normalizovany lokdlni rozptyl miry cévnatosti v patchi P;; . Zde je
Zij urc¢eno vypoctem rozptylu cévnatosti V' v P;;, kde se normalizace provadi pomoci
takového celkového cisla patchu, ze Z Zm = 1. Patchi P;; umisténé na hranici krevnich

cév oznacenych velkym Zij tedy maji vyssi dopad na celkovy odhad Sumu a rozmazani
obrazu.
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Kapitola 4

Navrh algoritmu

Navrh algoritmu spoc¢iva ve spravném vybéru rysu kvality, které se maji pouzit. K tomu je
treba urdit, jak lze jejich vykonnost vyhodnotit a porovnat s ostatnimi.

Podkapitola 4.1 je vénovana popisu technik hodnoceni Gé¢innosti algoritmu.

Metody vybéru rysa kvality na zdkladé dat o vykonnosti algoritmi jsou popsané v
podkapitole 4.2.

Posledni podkapitola 4.3 popisuje hlavni kroky analyzy, které budou v této praci pouzity
pro vybér nejlepsi kombinace parametra kvality obrazu.

4.1 Techniky hodnoceni vykonnosti algoritmu

Kontext této prace zahrnuje vyvoj algoritmu pro hodnoceni kvality obrazu, ktery bude
pouzit v automatické stanici, kterd bude schopna pracovat bez jinych lékait. V souladu s
tim jsou zakladni charakteristiky algoritmu, jako je Ui¢innost a rychlost. V tomto ¢lanku
bude méfitkem ucinnosti algoritmu statistickd mira AUC (angl. area under the curve) a
mirou rychlosti bude doba vypoctu.

Area under the curve

AUC je méritkem kvality bindrniho klasifikdtoru, ktery na zakladé vstupnich dat urcuje,
zda jsou data objektem urcité t¥idy ¢i nikoli.

AUC se vypocita s grafu miry skuteéné pozitivity (angl. true positive rate (TPR))
a miry falesné pozitivity (angl. false positive rate (FPR)) pfi riznych nastavenich praht.
TPR je podil piipada, které jsou spravneé klasifikovany jako pozitivni mezi vSemi pozitivnimi
instancemi, zatimco FPR je podil pripadi, které jsou nespravné klasifikovany jako pozitivni,
mezi vSemi negativnimi instancemi. K¥ivka ROC (angl. receiver operating characteristic) je
grafem TPR proti FPR pro rtzné prahové hodnoty klasifikace a AUC je plocha pod touto
ktivkou.
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Perfektni klasifikator

Mira skutecné pozitivity

Mira falesné pozitivity
Obrazek 4.1: ROC pro rtzné klasifikatory

Metriku AUC lze interpretovat jako pravdépodobnost, ze klasifikator zafadi nahodné
vybrany pozitivni vyskyt vyse nez ndhodné vybrany negativni vyskyt. AUC se pohybuje
mezi 0 a 1, kde hodnota 1 predstavuje dokonaly klasifikator a hodnota 0,5 predstavuje
klasifikator, ktery neni lepsi nez ndhodné hadani. Klasifikitor s AUC 1 bude mit ROC
kiivku, ktera obepina levy horni roh grafu, coz indikuje TPR 1 a FPR 0. Na druhou stranu
klasifikdtor s AUC 0,5 bude mit ROC kfivku to je diagonalni ¢ara z levého dolniho rohu do
pravého horniho rohu.

AUC je Siroce pouzivand metrika pro hodnoceni vykonu binarniho klasifikdtoru, protoze
neni ovlivnéna nerovnovahou t¥id. To znamend, ze neni ovlivnén rozdilem v poctu instanci
ve dvou tiidach. Je také necitlivy na prah pouzivany pro klasifikaci instanci.

V ramci této prace neni klasifikace obrazk nutné bindrni. K urceni ti¢innosti algoritmu
se proto pouzije variace pro vicetfidni AUC vytvofenim ROC pro klasifikaci typu One-
VsMany (bud je t¥ida X, nebo ne). V souladu s tim se vypocteme tolik AUC, kolik je t¥id,
a jako vysledek se pak vezme prumérna AUC.

Vybér prahovych hodnot

Pro co nejlepsi definici tiidy kvality hodnoceného obrizku je nutné nastavit optimalni
prahové hodnoty pro nas klasifikdtor. Tyto hodnoty by mély vést k nejvyssi specificité a
citlivosti. Proto bude pro vybér nejlepsi prahové hodnoty pouzit geometricky primér téchto
parametru.

Gean = \/Citlivost - Speci ficita

TN
=/TPR- ———
\/ R wpron

FpP
=4/TPR- (1 — ——
JrER ()
=/TPR-(1 - FPR)
kde T PR je mira skutecné pozitivity a F'PR je mira falesné pozitivity.
Hledéani optimaln{ hraniéni hodnoty spociva v nalezeni bodu na ROC s nejvétsi hodnotou
geometrického pruméra citlivosti a specificity.

(4.1)
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Obrazek 4.2: Postup vytvareni algoritmu

4.2 Metody vybéru rysia kvality pro algoritmus

Algoritmus bude postaven na zakladé souboru rysi kvality. V této praci je rys kvality de-
finovany jako dvojice vstupniho obrazového kandlu a odpovidajiciho algoritmu. Pro vybér
nejlepsi kombinace rysu kvality budou pouzity dva pristupy pro jejich vybér: metoda re-
lativni vykonnosti a metoda absolutni vykonnosti. Kazd4a z téchto metod na zakladé AUC
a doby vypoctu pro kazdy rys kvality vybere nejlepsi sadu para algoritmt a obrazovych
kanalti. Postup vytvoreni vysledného algoritmu je zndzornén na obrazku 4.2.

4.2.1 Metoda relativni vykonnosti

Tato metoda zahrnuje pfimé porovnani rysi kvality na zakladé jejich vahy ve vysledku a
jejich rychlosti.

Pro stanoveni miry ovlivnéni jednotlivych kombinaci algoritmi a kanali byla pouzita
metoda ¢dsteénych nejmensich ¢étvercu (PLS)[41][39][40]. Snimky byly ohodnoceny pomoci
MOS (3.2) a tyhle a skére byli prevedené na ¢iselné hodnoty pro pouziti v PLS analyze.
Tato skore slouzila jako zavisld proménnd, zatimco drive zminéné rysy byly pouzity jako
nezavislé prediktorové proménné. PLS byl poté vyuzit k vytvoreni linearni regresni rovnice,
kterd generuje spojité skore kvality.

PLS je extrémné Gc¢innd metoda pro stanoveni vztahu mezi jednou nebo vice zavislymi
proménnymi a sadou nezavislych prediktorovych proménnych. Existuji vSak i jiné metody

25



predpovidani kvality zalozené na nezavislych proménnych, ale nékteré nemusi v urcitych
situacich dobfe fungovat, napiiklad kdyz je pfitomna multikolinearita. Multikolinearita je
stav, ke kterému dochézi, kdyz jsou nékteré z nezavislych proménnych navzajem vysoce
korelované. V tomto konkrétnim pripadé mé stejnd vlastnost aplikovana na ruzné barevné
kanaly tendenci vysoce korelovat, i kdyz se jejich velikosti lisi. Proto je problém zajisténi
kvality pri pouziti spole¢né sady funkei vysoce multikolinearni.

Vybér kombinaci part algoritmii a obrazovych kanali se provadi pomoci algoritmu pro
problém batohu (Knapsack problem) s fadou drobnych tprav. Mira vlivu algoritmu bude
variaci hmotnosti objektt v puvodni formulaci problému batohu a rychlost bude cenou (¢im
rychlejsi, tim cennéjsi). Odtud bude vyslednym cilem vybrat nejhodnotnéjsi kombinaci,
ktera prispiva nejvétsi vahou (napiiklad 90%).

4.2.2 Metoda absolutni vykonnosti

Tato metoda nevypocita relativni dopad, ale vezme v tivahu absolutni vykonnost rysu kva-
lity obrazu. Vykonnost algoritmu bude urcéena pomoci AUC. Vybér nejlepsi kombinace bude
proveden podobné jako v predchozim pristupu: s pouzitim upraveného algoritmu pro pro-
blém batohu se zavislymi polozkami(tentokrat bude vahou celkovd normalizovand t¢innost
algoritmu), nebo zalozené pouze na hodnotidch AUC.

Oba pristupy budou pouzity pri vybéru nejlepsi kombinace parametri, jejimz vysled-
kem bude klasifikator. Jednim z cili této priace bude porovnat tyto vybérové algoritmy a
ur¢it nejlepsi metodu, pripadné shroméazdit data, na jejichz zdkladé bude mozné vytvorit
pokrodilejsi vybérovy algoritmus.

4.3 Etapy analyzy

Popis procesu vybéru ryst kvality pro algoritmy kvality obrazu lidské sitnice nebyl dosud
v literatufe uveden, proto mé smysl popsat konkrétni kroky a metody, které budou pouzity
v této praci. Analyzu algoritmi popsanych v teorii lze rozdélit do 5 hlavnich etap:

4.3.1 Prvni etapa: Sbér primarnich dat

Prvnim krokem je shromézdéni dat z existujicich databazi a jejich modifikaci (napft. s
riiznymi trovnémi komprese obrazu nebo jinym piedzpracovanim). Cim vice réznjch mo-
difikaci databazi se ndm podafi shromézdit - tim 1épe, takze dulezitou soucasti budou v
budoucnu metody kombinovani vysledkt dohromady. Zakladni myslenkou zavedeni néko-
lika databazi s riznym predzpracovanim je analyza vlivu té ¢i oné upravy obrazu, ktera
by urcila zavislosti mezi vykonnost{ jednotlivych algoritmti a danou tpravou. Na rozdil od
implementace predzpracovani do rysu kvality obrazu, tento pfistup ma prednost, protoze
dodatecné predzpracovani zabudované do samotnych algoritmt vyrazné zpomali proces ana-
lyzy jednotlivych kombinaci parametri.

Hlavnimi adaji, které budou potfeba k urceni nejlepsi kombinace parametri, jsou:

e Seznam moznych tiid kvality.
¢ Pole vracenych hodnot pro kazdy parametr kvality pro kazdy obréazek.

¢ Pole ¢ast vypocétu pro kazdy parametr kvality pro kazdy obréazek.
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Tyto tidaje postaci k provedeni vsech zdkladnich vybéru parametrii, nebot je lze pouzit
nejen samostatné v metodach, jako je metoda relativniho vykonu 4.2.1 a metoda absolutniho
vykonu 4.2.2; ale také k vypoctu dalsich moznych souhrnnych parametri (priamérna doba
vypoctu, pocet spravné klasifikovanych snimk).

4.3.2 Druha etapa: Analyza primarnich dat

Dalsim krokem je primarni analyza, jinymi slovy analyza neopracovanych dat. Ta bude za-
hrnovat vypocet riznych agregovanych parametri, jako je AUC, koeficienty z PLS analyzy,
vypocet prumérného casu pro kazdy rys kvality.

Vypocet AUC

Moznost existence vice nez dvou moznych tiid kvality obrazu (napf. 'Dobra’, "Pouzitelnd’,
’Odmitnout’) si vynucuje definici zpusobu vypoctu této metriky pro kazdy parametr. V
kontextu této prace se predpokladd, ze mozny rozsah hodnot kvality obrazu lze nastavit
jako 0 az 1. Pfimé pouziti strategie OneVsMany by tedy nebylo spravné, protoze hodnoty
trid jsou ve stejné dimenzi. Proto byla tato strategie upravena tak, aby neporovnavala
jednu tridu se vSemi ostatnimi tiidami, ale jednu t¥idu se vSemi horsimi ostatnimi tridami.
Méme-li tedy napriklad tiidy A, B, C a D, kde A je nejlepsi a D nejhorsi, algoritmus je
nasledujici:

1. Vypocet AUC pro klasifikator "A nebo B,C,D"na obrazech s tfidami kvality A,B,C a
D.

2. Vypocet AUC pro klasifikator "B nebo C,D"na obrazech s tridami kvality B,C a D.
3. Vypocet AUC pro klasifikator "C nebo D"na snimcich s tfidami kvality C a D.
4. Vypocet kone¢né hodnoty AUC jako primeéru mezi predchozimi tfemi hodnotami.

V této praci bude k vypoctu AUC pouzit pouze vyse popsany algoritmus.

Muze se také stat, ze parametr ma obraceny vztah a ma vyssi hodnotu pro nejhorsi foto-
grafie. V takovych pripadech bude hodnota AUC v této praci prepocitana jako 1 — AUC' s
poznamkou, ze vztah je obraceny.

Vypocet PLS koeficientti

Aby analyza PLS fungovala spravné, musi byt vracené parametry pred predanim dat algo-
ritmu normalizovany na rozsah 0 az 1, jinak muze dojit k neproporcionalnim koeficienttim.
Normalizace se provede pro kazdy existujici parametr zvlast, nikoli pro vSechny najednou.

V této praci bude k vypoctu nejlepsich koeficientd pouzit algoritmus SIMPLS, pricemz
pocet hlavnich komponent bude zvolen tak, aby byla minimalizovana chyba. Pro dalsi vybér
ryst kvality budou vypoctené PLS koeficienty normalizovany na rozsah 0 az 1 a se sou¢tem
1 nasledujicim zpusobem:

1. Vypocita se soucet absolutnich hodnot koeficientt.
2. Kazdy koeficient se pfepocita jako jeho absolutni hodnota vydélena timto souctem.

Absolutni hodnota se pouziva proto, aby bylo mozné porovnavat parametry s pifimym i
opa¢nym vztahem. Timto zpusobem se tato analyza PLS stavd necitlivou na znaménko
zavislosti jednotlivych rysi kvality.
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4.3.3 Treti etapa: Analyza predbézného zpracovani a slucovani statistik

Po prvotni analyze dat je mozné porovnat, do jaké miry ma konkrétni predbézné zpra-
covani databaze vliv na samotné parametry kvality. Hlavnim zptsobem bude porovnani
pramérnych hodnot AUC pro jednotlivé parametry ve vSech obrazovych kandlech. Timto
zpusobem bude mozné vyclenit konkrétni algoritmy a porovnat jejich celkovou vykonnost
v zavislosti na upravé databaze.

Po analyze tohoto vlivu na vykonnost jednotlivych algoritmt budou modifikace data-
béaze slouceny s puvodni databazi vybérem nejlepsi kombinace parametra a modifikaci. Je
dulezité poznamenat, ze data by méla byt sluc¢ovana pouze v ramci jedné databaze a jejich
modifikaci, v zadném pripadé by neméla byt slucovana data z riznych databazi.

4.3.4 Ctvrta etapa: Vybér kombinaci

Na zakladé tudaju ziskanych z rtznych databazi se pro kazdou z nich vypocita nejlepsi
kombinace parametri. Tyto kombinace lze rozdélit do dvou skupin podle toho, zda se
pouziji koeficienty AUC nebo PLS. Daéle je mozné je rozdélit do dalsich dvou podskupin:
s Casem nebo bez ¢asu. Tyto kombinace se pak vzajemné porovnaji, aby se urcila nejlepsi
kombinace.

4.3.5 Pata etapa: Analyza kombinaci

Pro kazdou kombinaci budou vypocteny koeficienty pomoci PLS regrese, ale bez normali-
zace, aby bylo mozné je spojit do jednoho agregovaného parametru kvality. Tyto koeficienty
se vypocitaji pro kazdou databazi, aby se ziskaly prumérné tidaje o vykonnosti. Pomoci
téchto koeficientit budou vypocteny agregované hodnoty kombinaci pro kazdy snimek. Pre-
pocita se doba vypoctu jako soucet doby vypoctu vsech pouzitych parametri.

Data z vysledné statistiky se pouziji k vypoc¢tu AUC kombinace parametri a prumeérné
doby vypocétu. AUC se vypocita pro kazdou dvojici koeficientti a databazi, aby se urcila
pramérna hodnota AUC pro danou kombinaci. Timto zptisobem miizeme posoudit celkovou
efektivitu dané kombinace parametri a porovnat tuto efektivitu s jinymi kombinacemi.
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Kapitola 5

Implementace vybérového
programu

Tato kapitola popisuje architekturu vybérového programu na zikladé kroku analyzy popsa-
nych v kapitole 4.

5.1 Architektura vybérového programu

Architektura vybérového programu bude urc¢ena samotnou strukturou etap popsanych drive
v 4.3. Z analyzy kroku v jednotlivych fazich je zfejmé, ze nejvyhodnéjsi je mit ne jeden pro-
gram, ale nékolik, pficemz kazdy z nich fesi konkrétni problém. Kazdy takovy ndstroj patri
do jedné z nasledujicich kategorii: sbér primarnich dat, analyza primarnich dat, kombinace
primarnich dat na zdkladé analyzy, vytvareni kombinaci, analyza vybranych kombinaci.
Tyto kategorie odpovidaji etapam analyzy, i kdyz je tfeba poznamenat, ze nékteré nastroje
lze pouzit v nékolika etapach najednou: napriklad analyzu primarnich dat lze pouzit na
dfive slouc¢enych datech. Hlavnim programovacim jazykem zvolenym pro tuto praci je Java,
takze néktera architektonicka feseni budou dana vlastnostmi tohoto jazyka. Rozdéleni pro-
gramu do jednotlivych etap a jejich architektury budou popsany nize.
5.1.1 Sbér primarnich dat
Pro sbér priméarnich idaju se program skladd z nékolika hlavnich ¢asti:

e Nacteni algoritmt pro vlastnosti kvality a extrakci kanala.

e Kombinovani nactenych algoritmu do ryst kvality.

e Sbér dat pro tridy kvality v databazi.

e Vypocet rysu kvality pro vSe snimky z databaze.

e Serializace a ukladani vysledki.

Nahravac algoritmu

Zamérem bylo nacitat algoritmy dynamicky, takze zménou jediného radku v konfigura¢nim
souboru by bylo mozné zménit sadu nac¢tenych algoritmi. K tomu, aniz by bylo nutné tiidu
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registrovat v samotném kédu, lze pouzit rozhrani Java Reflection API k vyhledani tridy
pomoci konkrétnich pakagt a k ziskani metadat o nactenych tridach.
Algoritmus nac¢itani pozadovanych trid je popsan v nasledujicich krocich:

1. Nacte seznam trid a jejich metadat z pakagt definovaného v konfigura¢nim souboru.
2. Filtrovani t¥id na zdkladé jejich rozhrani.

3. Nahrajte je do programu pomoci proxy tiid, aby se dostaly pod obecné rozhrani,
definované v programu.

V ramci této prace se pocita se dvéma hlavnimi typy algoritmi: Algoritmy rysu kvality
obrazu a algoritmy extrakce obrazovych kandali. V souladu s tim jsou pro kazdy z nich
definovana Java rozhrani:

o QFAlgorithm - (Quality Feature Algorithm) je funkéni rozhrani s jedinou metodou,
ktera prijima obrazek jako vstup a vraci ¢iselnou hodnotu jako vypocteny parametr
kvality.

o CEAlgorithm - (Channel Extraction Algorithm) je funkéni rozhrani s jedinou metodou,
ktera prijima obrazek jako vstup a vraci vybrany obrazovy kanal.

Aby se algoritmy nemusely vazat na rozhrani definované v tomto programu, budou tridy,
které implementuji algoritmy pro vypocet rysiu kvality nebo pro extrakci kanald, primo im-
plementovat nativni rozhrani Java: Function<BufferedImage, Double> a Function<BufferedImage,
BufferedImage>.

Nactené algoritmy budou pfivedené k rozhranim QFAlgoritm a CEAlgoritm pomoci
vzoru Adapter. VSimnéte si, ze takové tridy adaptért slouzi jako prostfednici mezi progra-
mem a nacitanymi algoritmy s moznosti priddni funkénosti navic (napf. logovani), takze
budou oznacovany jako proxy tiidy pro algoritmy. Jiz tyto proxy t¥idy budou v programu
déle pouzivany.

Kombinator algoritmu

Rysy kvality jsou kombinaci algoritmu pro vlastnost kvality a algoritmu pro extrakci ka-
nalu. V programu jsou znazornény jako trida QualityFeature, kterd obsahuje objekt typu
QFAlgorithm a objekt typu CEAlgorithm. Vytvareni objektu této tridy je pomérné jedno-
duché - vytvareji se vSechny mozné kombinace. Jiz oni pfimo budou slouzit ke sbéru dat z
obrazku v data setech.

Extraktor dat z databaze

Stejné dulezité by bylo shromazdit idaje o tiidach kvality obrazu reprezentovanych v data-
bazi. Tento seznam zahrnuje nejen nazvy samotnych tiid, ale také jejich procentualni podil
a poradi. Vzhledem k tomu, Ze ndzvy tfid mohou byt zna¢né netrividlni (nap¥. GOOD,
MAYBE, REJECT), jejich poradi od nejlepsiho k nejhorsimu by mélo byt definovano uzi-
vatelem v konfigura¢nim souboru ve slozce s obrazky. Zvolil jsem nejjednodussi feseni: JSON
se seznamem tiid sefazenych od nejlepsi po nejhorsi. Timto zptsobem se sbér dat sklada
ze trech jednoduchych kroku:

1. Nacteni trid a jejich potadi z konfigura¢niho souboru.
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2. Vypocet procentualniho podilu po¢tu snimku s tfidami definovanymi v konfigura¢nim
souboru.

3. Vypocet medianové hodnoty pro kazdou tfidu kvality.

Medianova hodnota je v tomto pripadé agregovana hodnota na zakladé poradi a procentu-
alniho podilu. Vypocet je jednoduchy: soucet poctu snimkt vSech tiid, které jsou horsi nez
cilovd hodnota, plus polovina poc¢tu snimkt cilové t¥idy kvality délend celkovym poctem
snimku. Napriklad pokud mame dvé t¥idy A a B, kde procentni podily jsou po 50% a tiida
A je lepsi nez tfida B, mame medidnovou hodnotu 0,75 pro tfidu A a 0,25 pro tfidu B,
resp.

Vysledkem extrakce dat tfid kvality bude JSON s vySe uvedenymi parametry pro kazdou
tridu.

Vypocet rysu kvality

Soubor rysu kvality ziskany v 5.1.1 a 5.1.1 se spusti nad vSemi obrazky v databézi. Za timto
ucelem definujeme v programu tridu-exekutor QualityFeatureEzecutor a tridu-orchestrator
EzecutionOrchestrator.

QualityFeature Exzecutor shromazduje tidaje pouze o spusténi jedné kombinace nad ob-
razkem. Vysledkem je vraceni celkové statistiky v kombinaci s odkazem na spusténou kom-
binaci. Tato statistika obsahuje dobu béhu algoritmu v milisekundéach a vraceny vysledek
vypoctu.

EzecutionOrchestrator je zodpovédny za poradi, v jakém se spoustéji rysy kvality nad
obréazky. Tato posloupnost je nasledujici:

1. Nacteni souboru rysu kvality.
2. Nagcitani seznamu obrazku.
3. Inicializace seznamu vysledki.

4. Pro kazdy obrazek v seznamu:

(a) Nacteni obrdzku a jeho t¥idy kvality do paméti RAM.
(b) Vypocet masky obrazu.

(c) Paralelni spousténi vSech kombinaci algoritmt na daném obrazku pomoci t¥idy-
exekutora a shromazdovani statistik.

(d) Pridani téchto statistik do seznamu vysledku.

(e) Odstranéni obrazu z paméti RAM (v jazyce Java probihd automaticky).
5. Vraceni seznamu vysledk.

Dulezité je také poznamenat, jakym zpusobem je maska obrazu vytvorena. Predpoklada
se, ze obraz sitnice je v obraze vycentrovan a ma tvar kruhu.
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Obrazek 5.1: Priklad obrazu lidské sitnice

Maska obrazku tedy bude mit tvar kruhu se stfedem uprostied fotografie. Zbyva urcit
pouze prumeér masky. V této praci se to provede tak, Ze se pomoci intenzity pixelu zjisti
horni, dolni, leva a prava hranice kruhu. Po urceni téchto hranic vybereme kruh, ktery se
do nich vejde. Maska se vytvari pro puvodni obraz, nikdy ne pro jeho kandly, protoze v
nékterych kanalech mohou byt ¢asti obrazu zcela ¢erné, coz by vedlo k nespravné definované
masce.

Serializace a ukladani vysledki.

Seznam statistik ziskanych z t¥idy orchestratoru je pak ulozen pomoci tiidy EzecutionStat-
sWriter jako soubor calculatedResults.txt. Tento soubor obsahuje objekt JSON se dvéma
atributy: seznam ryst kvality a seznam vysledkt pro vSechny obrazky. Vysledek analyzy
obrazku obsahuje tfidu obrazku, seznam vracenych hodnot z kazdého rysu kvality a seznam
s Casem vypoctu pro kazdou kombinaci. Celkova struktura je nasledujici:

{
"features" : ["QFAlgorithm && CEAlgorithm", ...],

"results" : [
{
"class" : "A",
"results" : [0.65, ...],
"executionTime" : [343, ...]
},
]
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Tyto udaje budou pozdéji pouzity pri analyze a vybéru kombinaci.

5.1.2 Analyza primarnich dat

Po ziskani vypoctenych statistik z databédze je dalsim krokem jejich analyza pomoci dvou
metod popsanych diive v ¢asti 4.2. Kazdou metodu lze rozdélit na dva kroky - vypocet
hodnot a dalsi analyzu. V tomto okamziku se provede aktivace prvniho kroku. Tenhle kror
bude realizovan jako samostatny program.

Pro vypocet hodnot AUC (pro metodu absolutniho vykonu), koeficient PLS (pro me-
todu relativniho vykonu) a prumérného ¢asu se pouziji odpovidajici t¥i t¥idy AbsolutePer-
formanceComputer, RelativePerformanceComputer a AverageTimeComputer. Kazda trida
dédi spolecné funkéni rozhrani Computer, které ma jedinou metodu compute(...), do niz
vstupuji statistiky vypoctené v prvnim kroku 5.1.1 a vystupem jsou dvojice: vlastnost kva-
lity - vypocteny parametr.

AbsolutePerformanceComputer

Architektura této tfidy je zalozena vyhradné na principu popsaném v 4.3.2. AUC jsou
vypoctené pro kazdou kombinace tiida - nejhorsi t¥idy, a jako vysledek se bere prumeérna
hodnota AUC. Upozornuji, ze v tomto programu, pokud rys kvality ma obraceny vztah,
bude vracena hodnota AUC zaporné. To znamenad, ze pokud parametr X ma AUC = —0, 74,
pak 1 — X bude mit AUC = 0,74. To bylo provedeno pro lepsi vizualizaci vysledkt a pro
pozdéjsi snadnéjsi porovnani (porovndnim absolutnich hodnot AUC).

RelativePerformanceComputer

Stejné jako v pripadé AbsolutePerformanceComputer je tato tfida iplnym ztvarnénim kroku
popsanych v 4.3.2. Vraci dvojice rysy kvality - vahové koeficienty vypoctené algoritmem
SIMPLS a normalizované tak, aby soucet vSech koeficientit byl roven 1.

AverageTimeComputer

Tato tfida shromazduje primérny vypocetni ¢as na obrazek na zakladé diive shroméazdénych
statistik. Neprovadi se zddna normalizace.

Vysledek této etapy

Vysledkem tohoto kroku jsou tfi seznamy dvojic kvalita-hodnota. Pro kazdy typ analyzy
jsou tyto udaje ulozeny v souborech auc.txt, pls.txt a time.txt.

5.1.3 Analyza predbézného zpracovani a slucovani statistik

Shroméazdénim udaji pro rizné metody analyzy je mozné porovnat dopad predbézného
zpracovani na snimky z databaze na zdkladé srovnani primeérné hodnoty AUC pro stejny
algoritmus, ale z dat z riznych modifikaci databaze. Pokud je primérna hodnota AUC ur-
Citého algoritmu vyssi na upravenych databazovych obrazech, l1ze tvrdit, Ze toto predbézné
zpracovani pred spusténim urcitého algoritmu ma smysl, zejména pokud snizuje dobu vy-
poctu (napf. snizuje rozliSeni obrazu).

V této praci bude analyzovan dopad snizeni rozliseni obrazu jako jedné z tprav data-
baze. Tak je mozné vybrat nejlepsi "verze'algoritmti pro dalsi vybér kombinaci. Kombinace
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vysledkt z ptvodni i upravené databaze budou kombinovany nésledujicim zptisobem: do
vysledného seznamu statistik bude zafazen algoritmus s predzpracovanim, pokud je jeho
pramérnd AUC vyssi nez primérna AUC algoritmu spusténého na neupravené databazi. A
plati to i naopak: pokud algoritmus bez predzpracovani dosdhne lepsich vysledki, bude ve
vysledném seznamu statistik zafazen.

Snizeni rozliseni obrazu vyrazné zkracuje celkovou dobu vypoctu, proto bylo brano jako
priklad upravy, kterou stoji za to prozkoumat.

Potencialné je mozné tyto kroky provadét nejen na primérnych hodnotach AUC, ale
také na dalsich agregovanych parametrech, jako jsou koeficienty z analyzy PLS, ale to bude
mimo rozsah této prace. Pro propojeni dvou seznamu statistik ze dvou riznych modifikaci
je predstaven samostatny program, ktery jako vstup prijme seznam algoritmu, které se maji
prevzit z jednoho vysledku, a vSechny ostatni se prevezmou z druhého vysledku.

5.1.4 Vybér kombinaci

Po vybéru nejlepsich rystu kvality ze vSech modifikaci databaze je dalsim krokem vybér
nejlepsich kombinaci parametri. V této praci se budeme zabyvat jednim zptsobem vybéru
kombinaci pro analyzu na zakladé absolutni vykonnosti a dvéma zptsoby vybéru kombinaci
pro analyzu na zakladé relativni vykonnosti. Jedné se o tyto zptusoby:

e Top N - top N nejkvalitnéjsich rysu kvality. Velmi pfimocary vybér, ktery spociva v
jednoduchém vybéru urcitého poctu nejlepsich rysu kvality na zakladé hodnot AUC.

e Top 90% - kombinace rysu kvality, ve které maji koeficienty PLS jednotlivych slo-
zek kombinovanou vahu 90% celkové vahy. Vybiraji se vlastnosti jakosti s nejvyssimi
koeficienty.

o Fuastest 90% - kombinace rysu kvality, ve které maji koeficienty PLS jednotlivych slo-
zek kombinovanou vahu 90% celkové vahy. Je vybrana kombinace s nejkratsi celkovou
dobou vypoctu.

Tento soubor kombinaci se vypocitd nad vysledky z kazdé databédze (vysledky z modifikaci
byly pfedem slouceny). Popsané algoritmy jsou implementovdany v samostatném programu.
Implementace prvnich dvou algoritma Top N a Top 90% je velmi jednoduchd, ale Nejrych-
lejsi 90% by mél byt popsan podrobnéji.

Fastest 90% je softwarové realizovan vybérem nejlepsiho souboru rysu kvality na za-
kladé hodnoty parametru, ktery lze popsat jako vahu normalizovanou ¢asem. Pro kazdou
vlastnost kvality se vypocita pomér Weightnormatized = PLSweight/AverageTime a setadi
se sestupné. Vlastnosti kvality se do mnoziny pridavaji jedna po druhé (pocinaje nejvyssi
normalizovanou vdhou), dokud jejich celkova vaha nedosdhne 90%.

Vysledkem tohoto vybéru budou soubory s objektem JSON, ktery obsahuje seznam
vybranych ryst kvality.

5.1.5 Analyza kombinaci

Pro testovani téchto kombinaci neni nutné je znovu spoustét po databézich. Sta¢i vybrat
vlastnosti kvality pouzité ve vybranych kombinacich a spojit je do jednoho parametru.
Chcete-li je zkombinovat, vypoctete jejich nejvhodnéjsi koeficienty a pak je jednoduse pri-
Ctete k sobé. Poté je mozné provést analyzu piimo jako ve druhém kroku, popsaném v 5.1.2.
Tato prim&a vazba na druhy krok je duvodem, pro¢ bylo rozhodnuto pridat tuto funkci do
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programu pro druhy krok. Mezi tyto dodatecné funkce patii: moznost vybrat podmnozinu
rysu kvality pro analyzu, na zakladé zvolené kombinace vypocitat koeficienty a spojit je do
jednoho parametru.

Vybér podmnoziny statistik z celkového seznamu statistik je zalozen na jejich filtrovani,
pricemz se kontroluje, zda statistiky patfi do kombinace definované pomoci jednoho z al-
goritmi z predchoziho kroku 5.1.4. Programové se to provadi nactenim objektu JSON se
seznamem vybranych rysd, na¢tenim statistik z prvnfho kroku 5.1.1 a jejich dalsim filtro-
vanim.

V dalsim kroku se k vybéru koeficienti pouzije algoritmus SIMPLS. Je dulezité po-
znamenat, ze pro vypocet koeficientii pro slouceni do jednoho parametru je nutné provést
analyzu PLS na nenormalizovanych datech. Rovnéz vysledné koeficienty se pouziji tak, jak
jsou, bez pripocteni celkové vahy na 1.

Pomoci vypoctenych koeficientti pro vybrané rysy kvality a jejich statistik je mozné je
spojit do jednoho parametru. Nazev této kombinace je zvolen uzivatelem.

Vzhledem k tomu, ze vyslednd kombinace je sloucena do jediného parametru, ztraci
analyza PLS jakykoli vyznam. Proto v této praci budeme uvazovat pouze AUC kazdé
kombinace a dobu jejiho vypoctu, kterd je sou¢tem doby vypoctu jejich jednotlivych slozek.
Pri znalosti AUC a doby vypoctu pro kazdou kombinaci je mozné porovnat rizné kombinace
a vybrat tu nejlepsi pro danou tlohu.
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Kapitola 6

Analyza rysu kvality

V podkapitole 6.1 jsou popsiany vybrané algoritmy pro rysy kvality a pro extrakci obrazo-
vych kanalu.
Podkapitola 6.2 se zabyva pouzitymi databazemi, véetné vlastni sady dat.
Podkapitola 6.3 popisuje pouziti vytvorenych programi nad obrazy z databdzi a vy-
sledky analyzy.

6.1 Algoritmy vybrané pro analyzu

Pro analyzu kombinaci a vybér nejlepsich z nich, které budou vyslednym algoritmem pro
odhad kvality obrazu lidské sitnice, byly vybrany dva seznamy algoritmu: algoritmy rysu
kvality a algoritmy extrakce obrazového kanalu. Jejich kombinace budou predstavovat vy-
chozi rysy kvality.

6.1.1 Algoritmy ryst kvality

Algoritmy pro vypocet parametru, které budou analyzovany v této préci:

1. Cumulative Probability Of Blur Detection - algoritmus pro hodnoceni ostrosti obrazu
na zakladé pravdépodobnosti detekce rozostreni. Popsano v 3.3.1.

2. Difference Of Difference - algoritmus pro hodnoceni ostrosti obrazu zaloZeny na vy-
poctu rozdili kontrastnich prechodu. Popséno v 3.3.1.

3. Effective Number of Neighbours - algoritmus pro hodnoceni ostrosti obrazu zalozeny
na vypoctu efektivniho poc¢tu sousednich pixeld na Sobelové mapé. Popsano v 3.3.1.

4. Inherited Sharpness - Algoritmus pro hodnoceni ostrosti obrazu zaloZeny na vypoctu
miry ostrosti na zakladé prostorové aktivity. Popsano v 3.3.1.

5. Wavelet Entropy L3 vs Wavelet Entropy L1 - algoritmus pro hodnoceni rovnomeér-
nosti osvétleni a ostrosti obrazu zalozeny na vypoc¢tu pomeéru vlnkové entropie vyso-
kofrekvené¢ni irovné k vinkové entropii nizkofrekvenc¢ni tirovné. Popsano v 3.3.1.

6. Mean Intensity - je prumérnd hodnota intenzity pixeli v obraze. Jeden z parametru
osvétleni, popsany v 3.3.1.
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10.

11.

12.

13.

Mean Intensity Centered - je mira odchylky prumérné intenzity pixeld v obraze od
centralni hodnoty 128. Jedna se rovnéz o parametr osvétleni, ktery je variaci pred-
choziho parametru.

. Energy of Intensity - je prumérna energie pixeld v obraze. Jedna se o miru osvétleni.

. Energy of Intensity Centered - je mira odchylky prumérné energie pixelu v obraze od
centralni hodnoty v 1282. Je to také parametr osvétleni, ktery je variaci piedchoziho
parametru.

Variance of Intensity - je prumérny rozptyl intenzity pro pixely v obraze. Je to jeden
z parametra svétlosti popsanych v 3.3.1.

Skewness of Intensity - je Sikmost histogramu intenzity pixeltl obrazu. Jedna se o
jeden z parametri osvétleni, véetné homogenity osvétleni, popsanych v 3.3.1.

Kurtosis of Intensity - je kurtéza histogramu intenzity pixelt obrazu. Je jednim z
parametrli osvétleni, véetné homogenity osvétleni, popsanych v 3.3.1.

Number of Pizels in X third - procentudlni pomér poctu pixeli v urcité tretiné his-
togramu k celkovému poctu pixelt. Bude zkoumana zména prvni (intenzita 0-85),
drubd (intenzita 86-170) a treti (intenzita 171-255) tfetiny histogramu. Pouzivd se
jako méritko kvality osvétleni, véetné homogenity osvétleni ve spojeni s nékterymi
kanaly.

6.1.2 Algoritmy extrakce obrazovych kanala

Algoritmy pro extrakci kanalt, které budou analyzovany v této praci:

1

2

3

4

. Kanal obrazu ve stupnich Sedi.
. Barevné kanily R,G a B.
. Satura¢ni kandly barev R,G a B.

. Kanal relativni vahy barev R,G a B.

Celkem bude pouzito 10 moznych kanéli. Podivejme se na né podrobnéji.

Kanal obrazu ve stupnich sedi

Program vypocita kanal stupna sedi obrazu prevodem hodnot z jednotlivych kanala R, G

aB

kde:

na hodnotu vnimané intenzity. Pfevod je popsan nasledujicim vzorcem:

Lz =0.299 x R+ 0.587« G +0.114 x B (6.1)

piT - intenzita pixelu.

R, G, B - Cerveny, zeleny a modry kandl, resp.

Piiklad kanalu ve stupnich Sedi pro standardni obrazek [24] je na 6.1.
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(a) Puvodni obrazek (b) Kandl ve stupnich Sedi

Obrazek 6.1: Priklad kanalu ve stupnich Sedi [24].

Kanaly R,G and B

Extrakce urcitého barevného kanélu se provadi pomoci izolaci jedné nebo druhé barvy.
Piiklady barevnych kanédli pro standardni obrézek [24] jsou na 6.2.

(¢c) Zeleny kanal (d) Modry kandl

Obrazek 6.2: Priklady barevnych kandla [24].
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Saturacni kanaly

Kanaly saturace slouzi k vizualizaci stupné saturace jednotlivych barev v obrazku. Saturace

se pro ¢ervenou barvu vypocita takto:
0, pokud barva neni dominantni
Satg = {(é_B).(R_G) ’ (6.2)
E=B) (R7G)

= , pokud je barva dominantni.

Podobné je tomu u zelené a modré barvy:

0, pokud barva neni dominantni,

Satg = § (G—B)-(G-R) eud | . )

————,pokud je barva dominantni.
0, pokud barva neni dominantni,

Satp =3 (B—G)-(B-R) lud . )
*——F5—,pokud je barva dominantni.

Vsechny hodnoty jsou pak prevedeny do rozsahu 0 az 255.
Piiklady kandli sytosti barev pro standardni obrézek [24] jsou na 6.3.

(a) Ptvodni obrazek (b) Cerveny kan. syt.

(¢c) Zeleny kan. syt. (d) Modry kan. syt.

Obrézek 6.3: Piiklady kanalu sytosti barev [24]. Pozndmky - kan: kandl, syt: sytosti.

Kanaly relativni vahy

Kanal relativni vahy je vizualizaci procentualniho podilu barvy na souc¢tu vsech slozek.
Vypocita se podle nasledujiciho vzorce:

R

Relrn = e B)

(6.5)

39



G

RelG = m (6.6)
B
Relp = ®TCTD (6.7)

Vsechny hodnoty jsou pak prevedeny do rozsahu 0 az 255.
Priklady kanala relativni vahy barev pro standardni obrazek [24] jsou na 6.4.

(b) Cerveny kan. rel. vahy

(¢c) Zeleny kan. rel. vahy (d) Modry kan. rel. vahy

Obrézek 6.4: Piiklady kanéla relativni vahy barev [24]. Poznamky - kan: kandl, rel: relativni.

6.2 Databaze

Pro tuto praci byly vybrany dvé zakladni databaze a jedna modifikace, ktera spociva ve
snizeni obrazového rozliseni. Celkova analyza obrazovych dat by méla prinést 4 soubory
statistik ze vsech databézi, které budou postupné slouceny.

6.2.1 Eye(Q data set

Eye-Quality (Eye@) Assessment Dataset je reanotovana ¢ast sady dat EyePACS Dataset|7]

pro urcovani kvality obrazu sitnice lidského oka porizeného fundus kamerou. Tato datova

sada obsahuje 28792 barevnych snimki, které jsou hodnoceny ve t¥ech stupnich (’Good’,

"Usable’, 'Reject’). Kromé hodnoceni kvality jsou u kazdého snimku uvedeny tirovné diabe-

tické retinopatie, ale tyto informace nebudou pouzity, protoze jsou mimo rozsah této studie.

Tuto databézi predstavil Huazhu a kol. ve svém ¢lanku [13] a lze ji nalézt na GitHublg].
Statistiky tiid kvality pro cely soubor dat jsou nasledujici:
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Trida kvality | Pocet obrazkt | Procentudlni podil | Medidnova hodnota
Good 16818 58.41% 0.7079
Usable 6434 22.35% 0.3041
Reject 5540 19.24% 0.0962

V tomto ¢lanku budou pouzité nékteré snimky z tohoto data setu, konkrétné 3047 snimk.
Je tfeba poznamenat, Ze informace o jednotlivych tridach, konkrétné jejich procentualni
podil a medidanova hodnota, budou pro analyzu prevzaty z celé databaze EyeQ. Rozliseni
snimki v této databazi se pohybuje od 433 x 289 pixeli do 8888 x 2592 pixelu, ale vétsina
( 90%) ma rozliseni vétsi nez Full HD (1920 x 1280). Ptiklady snimku z tohoto data setu:

. . ‘

(a) Good b) Reject: Blur c) Reject: Low-contrast (d) Reject: lumination

(e) Usable; Artifacts (f) Usable: Blur (g) Usable: Low-contrast (h) Usable: Numination

Obrézek 6.5: Priklad anotaci a obrazku v data setu EyeQ [13].

6.2.2 Vldastni data set

V tomto prispévku bude také predstaven soubor dat obsahujici snimky poskytnuté Fakultni
Nemocnici u Svaté Anny. Tato databaze obsahuje 566 barevnych anotovanych snimkt. Jsou
zde uvedeny tii tfidy kvality obrazkl: 'Good’, "Usable’, 'Reject’. Anotace byla provedena
vyhodnocenim bez referenéniho snimku, s predchozim slovnim urcenim ocekavané klasifi-
kace. Na anotovani se podileli tii lidé a poté byl pro kazdy obrizek stanoven prameérny
Mean Opinion Score 3.2. Slovni popis klasifikaci pro hodnotitele byl nésledujici:

1. Good - neporusens ostrost, vyskyt odlesk - do 5-10%, lehké nerovnomérné osvétleni
lze akceptovat (nezpusobuje frustraci), prijatelné jsou i nizsi irovné kontrastu. To vse
lze snizit /odstranit pfi ndsledném zpracovani. Lehkd neostrost muze byt prijatelnd,
pokud pokryva pouze do 10 procent plochy snimku a neovliviiuje hlavni struktury.

2. Usable - lehk4 neostrost, kterd nezpusobuje frustraci, nebo odlesky do 15-20%, ne-
rovnomeérné svétlo na pozadi a nizsi kontrast, které zpusobuji mirnou ztratu detailq,
mohou byt prijatelné.
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3. Reject - stfedni az velka ztrata detaili v dasledku vyse popsanych tcinka.

Statistiky trid kvality pro cely soubor dat jsou nasledujici:

Trida kvality | Pocet obrazkt | Procentudlni podil | Medidnova hodnota
Good 165 29.15% 0.8542
Usable 289 51.06% 0.4532
Reject 112 19.79% 0.0989

V této praci budou pouzity vSechny snimky z této sady dat. RozliSeni snimku v této datové
sadé je pro vsechny snimky stejné a ¢ini 3888 x 2592 pixelt.
Priklady obrazka z tohoto data setu:

(a) Good (b) Usable (c) Reject

Obrazek 6.6: Priklady obrazki z vlastniho data setu.

6.2.3 Snizeni rozliseni jako predbézné zpracovani databaze

Jako variantu predzpracovani databaze predstavuje tato prace snizeni rozliSeni na 800 z
538 pixelt pomoci standardnich néstroji poskytovanych v Java tfidach pakagu java.awt.
Tato uprava byla provedena jak pro data set Eye(, tak pro nas vlastni data set. V analyze
tak budou zkoumény 4 databaze.

6.3 Vysledky

6.3.1 Prvni spusténi

Algoritmy definované v 6.1 tvori 150 moznych dvojic algoritmti pro vypocet parametra
a algoritmi pro extrakci obrazového kanalu. Cely soubor odvozenych rysech kvality byl
proveden na ¢tyfech databazich popsanych v 6.2. Vsechny vypoctené statistiky pro kazdou
datovou sadu si muzete prohlédnout v prilozenych materidlech v prislusnych slozkach.

Pro tcely tohoto ¢lanku chceme zdtraznit pramérné hodnoty AUC pro konkrétni algo-
ritmy rysi kvality. Tento primér byl vypocten pro vSechny kandly najednou. Byly ziskany
nasledujici data zobrazené v tabulkich 6.1 a 6.2.

V nize uvedenych tabulkéich a diagramech budou pouzity nasledujici oznaceni algoritmi:

e CPBD - Cumulative Probability of Blur Detection

e DoD - Difference of Difference
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o ENoN - Effective Number of Neighbours
o Eol - Energy of Intensity

o EolIC - Energy of Intensity Centered

¢ IS - Inherited Sharpness

o Kol - Kurtosis of Intensity

e MI - Mean Intensity

e MIC - Mean Intensity Centered

e NoP1 - Number of Pixels in First Third
¢ NoP2 - Number of Pixels in Second Third
e NoP3 - Number of Pixels in Third Third
e Sol - Skewness of Intensity

e Vol - Variance of Intensity

¢« WL3vL1 - Wavelet Entropy L3 vs Wavelet Entropy L1

Tabulka 6.1: Primérnd AUC pro kazdy algoritmus v modifikacich data setu EyeQ. Po-
znédmky - roz: rozliseni.

Algoritmus | AUC s plnym roz. | AUC s snizenym roz.
CPBD 0.54826 0.55071
DoD 0.58120 0.59914
ENoN 0.58811 0.54989
Eol 0.66083 0.64589
EolC 0.66543 0.65003
IS 0.5798 0.55777
Kol 0.64076 0.56468
MI 0.66431 0.64837
MIC 0.64358 0.62630
NoP1 0.64795 0.63079
NoP2 0.63026 0.61569
NoP3 0.57749 0.57334
Sol 0.56029 0.54334
Vol 0.62500 0.60807
WL3vL1 0.53163 0.54438
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Tabulka 6.2: Primérnda AUC pro kazdy algoritmus v modifikacich vlastniho data setu.
Poznamky - roz: rozliseni.

Algoritmus | AUC s plnym roz. | AUC s sniZzenym roz.
CPBD 0.57477 0.57274
DoD 0.57328 0.61218
ENoN 0.60077 0.56504
Fol 0.58801 0.58876
EolC 0.59930 0.60106
IS 0.55602 0.56412
Kol 0.55734 0.57871
MI 0.59639 0.59240
MIC 0.59867 0.59455
NoP1 0.60054 0.59059
NoP2 0.59616 0.58901
NoP3 0.52601 0.52209
Sol 0.54415 0.55916
Vol 0.61017 0.62647
WL3vL1 0.53052 0.54741

Na zékladé ziskanych dat je mozné vyhodnotit vliv komprese obrazu na t¢innost jednot-
livych algoritmu. Odec¢tenim prumérné AUC algoritmu ziskané na souboru dat se snizenym
rozliSenim od prumérné AUC ziskané na souboru dat s plnym rozliSenim ziskame miru na-
rustu/poklesu vykonnosti v zavislosti na pouziti tohoto druhu predzpracovani. Vypoétem
tohoto rozdilu ziskdme diagramy 6.7,6.8 a spojenou verzi 6.9.
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AAUC

AAUC

Difference in AUC (800x533 vs 4K resolution)

0.04000

0.01794

0.02000
0.01275

0.00245

0.00000

-0.01540 -0.01454 -0.01457

SH02000 -0.01728 -0.01716 -0.01694 -0.01692 -0.01535
-0.02205
-0.04000
-0.03821
-0.06000
-0.08000 -0.07608
-0.10000
Kol ENoN IS MIC NoP1 Sol Vol Ml EolC Eol NoP2 NoP3 CPBD WL3vL1 DoD
-0.07608 -0.03821 -0.02205 -0.01728 -0.01716 -0.01694 -0.016592 -0.01595 -0.01540 -0.01454 -0.01457 -0.00416 0.00245 0.01275 001794
Obrazek 6.7: Rozdil v pramérnych hodnotich AUC pro data set EyeQ.
Difference in AUC (800x533 vs 4K resolution)
0.05000
0.04000 g
0.03000
0.02137
0.02000 0.01689
0.01501 0.01630

0.01000

0.00074 0.00176

0.00000

-0.00393 -0.00392

-0.00412

-0.01000 -0.00715
-0.02000
-0.03000
-0.03573
-0.04000
ENoN NoP1 NoP2 MIC Mi NoP3 CPBD Eol EoIC 15 Sol Vol WL3vLL Kol DoD

-0.03573 -0.00995 -0.00715 -0.00412 -0.00393 -0.00392 -0.00203 0.00074 0.00176 0.00810 0.01501 0.01630 0.01689 002137 0.03889

Obrézek 6.8: Rozdil v primérnych hodnotdch AUC pro vlastni data set.
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AAUC

0.04

0.03

0.02

0.01

-0.01

-0.02

-0.03

-0.04

Difference in AUC (800x533 vs 4K resolution)

0.01482

0.00021

_
EEEE- -
-0.00404
-0.0071 -0.00657 -0.00682

-0.01086 -0.0107 -0.00957
-0.01356

-0.02735

-0.03697

ENoN Kol NoP1 MNoP2 MIC Ml Eol 1S EolC NoP3 Sol Vol CPBD WL3vL1

-0.03697 -0.02735 -0.01356 -0.01086 -0.0107 -0.00997 -0.0071 -0.00697 -0.00682 -0.00404 -0.00057 -0.00031 0.00021 0.01482

Obrazek 6.9: Spojené tdaje o rozdilech v primérnych hodnotach AUC z vlastniho data setu
a FEyeQ.

Jak je vidét z diagramu spojenych hodnot 6.9, nékteré algoritmy maji lepsi vykonnost
na obréazcich s nizsim rozliSenim. Je tfeba poznamenat, Ze tyto tfi algoritmy: Cumulative
Probability of Blur Detection, Difference of Difference, Wavelet Entropy L3 vs Wavelet
Entropy L1 - tak ¢ onak hodnoti ostrost obrazu. Zjevny efekt zlepSeni celkového vykonu
algoritmu lze vysvétlit pritomnosti Sumu v ptivodnich obrazech.

Sum

V piivodnich, vysoce kvalitnich snimcich se nezridka objevuje sum, ktery lze zase velmi
snadno povazovat za okraje prekryvajicich se jednotlivych struktur na snimku. Nejjedno-
dussi zptisob, jak se vyporadat se Sumem, je pouzit filtr, ktery ma vsak jeden problém: muze
mit destruktivni vliv na ¢istotu struktur, které Sumem nejsou. Snizeni rozliseni obrazu zase
funguje zhruba jako filtr - vypocitd primérnou hodnotu na néjakém segmentu, ale pak se
tato prumeérna hodnota jednoduse aplikuje na jeden vysledny pixel, aniz by ovlivnila sou-
sedni pixely. Timto zpusobem lze nejjednoduseji odfiltrovat vysokofrekvenéni Sum a pritom
zachovat jasné hrany struktur lidského oka. Je vSak tfeba poznamenat, Ze pozitivni GCinek
snizeni rozliseni bude pritomen, pokud komprese neposkodi struktury oka, jako jsou na-
priklad cévy, v obraze. Na néasledujicich snimcich je mozné vidét vliv na detekci hran na

strukturach v obraze v zavislosti na rozliseni fotografie. Hrany na snimku byly detekovany
pomoci Cannyho detektoru.
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(a) Ptvodni obréazek

(b) 2592x2592 (c) 1280x1280

(d) 720x720 (e) 533x533

Obrazek 6.10: Cannyho mapa hran pro rizna rozliseni.
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Tak lze vysvétlit pozitivni vliv snizeni rozliSeni na algoritmy, které urcuji ostrost obrazu.
Proto se v pripadé analyzy realnych snimku, které tak ¢i onak budou obsahovat Sum,
doporucuje jejich miniméalné dvojnasobna, nejlépe ¢tyrnasobnd komprese.

Rozdil v anotacich

Samostatné je nutné zduraznit vyznamny rozdil ve vysledcich zobrazenych v diagramech 6.7
a 6.8, mezi obéma anotacemi v obou pouzitych databazich. Z téchto udaju nelze posoudit
rozdil v kvalité anotace mezi obéma data sety, ale lze s jistotou Tici, ze algoritmus, ktery
by plné vyhovoval klasifikaci jedné z databazi, by mél zjevné vyrazné horsi vykon, pokud
by se vnitini koeficienty nemeénily. Proto se tato prace zaméri na nalezeni nejuniverzalnéjsi
kombinace parametri, kterd bude mit v pruméru nejvyssi efektivitu, pficemz bude mit dveé
sady koeficientt pro data set EyeQ a pro vlastni data set.

6.3.2 Slouceni vysledka

Jakmile jsem mél data o i¢innosti predzpracovani v 6.3.1, mohl jsem sloucit databaze s jejich
modifikacemi zptisobem popsanym v 4.3.3 a 5.1.3. Slouc¢eni bylo provedeno s vyuzitim dat ze
sloucenych hodnot o rozdilu vykonnosti mezi snizenym rozliSenim a plnym rozlisenim, které
jsou uvedeny v 6.9. Pro dalsi vybér kombinaci budou tedy pouzity algoritmy Cumulative
Probability of Blur Detection, Difference of Difference, Wavelet Entropy L3 vs Wavelet
Entropy L1 spolu s predzpracovanim a ostatni algoritmy bez predzpracovani. Prislusné
vysledky lze vidét v doplinkovém materidlu k préaci s klicovym slovem "Merged".

6.3.3 Vybrané kombinace

Kombinace byly vybrany na zakladé dvou sad statistik a jejich vypoctenych koeficientu
AUC a PLS. V praci byly zvazovany nasledujici kombinace:

e Top 5 AUC - top 5 nejlepsich rysu kvality vybranych na zakladé jejich hodnot AUC.
e Top 10 AUC - top 10 nejlepsich ryst kvality vybranych na zakladé jejich hodnot AUC.
e Top 20 AUC - top 20 nejlepsich rysu kvality vybranych na zakladé jejich hodnot AUC.
e Top 30 AUC - top 30 nejlepsich ryst kvality vybranych na zakladé jejich hodnot AUC.

e Top 90% PLS - soubor rysu kvality s nejvyssimi koeficienty analyzy PLS, jejichz
souhrnna védha je nejméné 90%.

o Fastest 90% AUC - soubor rysu kvality, ktery je nejrychlejsi kombinaci s celkovou
vahou koeficienttu PLS alespon 90%.

e All Features - vse 150 rysii kvality jako jedind kombinace.

Pro dalsi analyzu bylo vybrano celkem Sest kombinaci z kazdé databaze a také kombinace
ze vsech moznych atributa kvality. Tim jsme ziskali soubor 13 kombinaci.

6.3.4 Analyza kombinaci

Pro kazdou ze 13 kombinaci byly pomoci regrese PLS vypocteny dvé sady koeficient: na
zakladé vysledku ziskanych ze souboru dat EyeQ a na zakladé vysledku ziskanych z naseho
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vlastniho souboru dat. To bylo provedeno za tcelem analyzy kazdé sady rysa kvality v
adaptovaném pod data set stavu. Vypoctené koeficienty umozinuji agregovat drive vypoctené
statistiky jednotlivych rystu kvality do statistik pro celé kombinace.

Jejich AUC byla vypoctena nad ziskanymi statistikami nasledovné: pro kombinace agre-
gované na koeficientech s nejlepsi adaptaci pro anotace EyeQ byla AUC vypoctena vyhradné
pro obrazky data setu EyeQ a podobnym zptsobem pro vlastni data set. Vysledné hodnoty
AUC jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Tabulka 6.3: AUC pro kombinaci s koeficienty pro databaze EyeQ a vlastni databéaze.

Kombinace AUC pro EyeQ | AUC pro Own
All features 0.90319 0.94171
Own Top 5 AUC 0.71054 0.73527
Own Top 10 AUC 0.83604 0.80674
Own Top 20 AUC 0.84969 0.85740
Own Top 30 AUC 0.86037 0.86502
Own Top 90 PLS 0.82958 0.76287
Own Fastest 90 PLS 0.83132 0.71514
EyeQ Top 5 AUC 0.79759 0.74518
EyeQ Top 10 AUC 0.81543 0.75121
EyeQ Top 20 AUC 0.82957 0.81436
EyeQ Top 30 AUC 0.85259 0.83887
EyeQ Top 90 PLS 0.73366 0.72878
EyeQ Fastest 90 PLS 0.73366 0.72878

Poté byla vypoctena primérnd hodnota AUC pro kazdou kombinaci a relativni doba vypo-
¢tu: doba vypoctu pro vSechny vlastnosti kvality byla brana jako 100%. Ziskané vysledky
jsou uvedeny v nasledujici tabulce, sefazené podle AUC.
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Tabulka 6.4: Primérnd AUC pro kazdou kombinaci pro vSechna data sety s relativnim

casem.

Kombinace AUC Cas vypoctu (relativni) | Podet rysii kvality
All features 0.92245201456 100.00% 150
Own Top 30 AUC 0.86269827746 23.42% 30
Own Top 20 AUC 0.85354503247 19.41% 20
EyeQ Top 30 AUC | 0.84572764649 10.84% 30
EyeQ Top 20 AUC | 0.82196727739 3.45% 20
Own Top 10 AUC 0.82138986484 17.80% 10
Own Top 90 PLS 0.79622295223 4.10% 28
EyeQ Top 10 AUC | 0.78332129802 1.70% 10
Own Fastest 90 PLS | 0.77322934309 4.09% 29
EyeQ Top 5 AUC 0.77138641044 0.85% 5
EyeQ Top 90 PLS | 0.73122001524 1.34% 10
EyeQ Fastest 90 PLS | 0.73122001524 1.34% 10
Own Top 5 AUC 0.72290889658 11.83% 5

Stoji za povsimnuti, Ze dvé kombinace Fye@) Top 90 PLS a EyeQ Fastest 90 PLS se
ukézaly byt naprosto stejné, i kdyz jejich vybér byl ptivodné odlisny.

Je vidét, ze kombinace vybrané na datové sadé EyeQ byly vyrazné rychlejsi nez kom-
binace vybrané na vlastni datové sadé. To lze vysvétlit tim, ze v sadach rysia kvality vy-
branych pomoci EyeQ, prevazuji algoritmy pro vypocet kvality osvétleni, které jsou zase
vyrazné rychlejsi z hlediska vypocetniho ¢asu nez algoritmy pro odhad ostrosti obrazu. Lze
predpokladat, ze pii klasifikaci kvality obrazu ve vlastnim data setu byla ostrost obrazu
osvétleni.

Vzhledem k tomu, Ze maximalni hodnota AUC, ziskana pro kombinaci vsech moznych
rysu kvality (All features) nedosahuje hodnoty 0,95, mohu Fici, Ze metoda kombinace atri-
butt kvality do jednoho algoritmu neni dokonald a vyzaduje vyrazné zlepseni.

Jako vysledné algoritmy tohoto ¢lanku budou vybrany dvé kombinace: Qwn Top 30 AUC
a Fye@ Top 20 AUC. Diavodem tohoto rozhodnuti je skutecnost, ze jedna kombinace ma
sice lepsi vlastnosti klasifikdtoru, ale je vice nez 6,5krat pomalejsi nez druhd. S ohledem na
kontext prace, kdy bude algoritmus pouzivan v automatizovaném oftalmologickém centru,
je druha kombinace mnohem vhodnéjsi. Vysledné sady ryst kvality a jejich ROC kiivky
(4.1) a pocet spravné klasifikovanych obrazu jsou zobrazeny v 6.5, 6.6, 6.11, 6.12 pro Own
Top 30 AUC, a v 6.7, 6.8, 6.13, 6.14 pro Eye@ Top 20 AUC.
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Tabulka 6.5: Seznam rysu kvality pro Own Top 30 AUC.

Rys kvality

Obrazovy kanal

Energy of Intensity

Inherited Sharpness

Mean Intensity

Energy of Intensity

Mean Intensity
Mean Intensity

Energy of Intensity

Energy of Intensity Centered
Variance of Intensity
Difference of Differences

Number of Pixels in Second Third
Variance of Intensity

Mean Intensity Centered
Mean Intensity Centered
Difference of Differences

Energy of Intensity Centered
Variance of Intensity

Mean Intensity Centered

Energy of Intensity Centered
Number of Pixels in First Third
Effective Number of Neighbours
Number of Pixels in Second Third
Number of Pixels in First Third
Difference of Differences

Number of Pixels in First Third
Effective Number of Neighbours
Effective Number of Neighbours
Number of Pixels in Second Third
Difference of Differences
Difference of Differences

Saturation Channel R
Saturation Channel R
Grayscale Channel
Relative Weight Channel B
Channel G

Relative Weight Channel B
Relative Weight Channel B
Saturation Channel R
Saturation Channel R
Relative Weight Channel R
Relative Weight Channel G
Relative Weight Channel R
Relative Weight Channel R
Relative Weight Channel R
Relative Weight Channel R
Relative Weight Channel G
Relative Weight Channel G
Relative Weight Channel G
Relative Weight Channel G
Relative Weight Channel B
Relative Weight Channel G
Relative Weight Channel G
Relative Weight Channel G
Channel R

Relative Weight Channel R
Channel G

Channel B

Relative Weight Channel R
Grayscale Channel
Relative Weight Channel R

Tabulka 6.6: Pocet spravné klasifikovanych obrazi, pomoci Own Top 30 AUC.

Tridy EyeQ data setu Pocet obrazkt | Pocet spravné klasifikovanych
Good 2029 1802

Usable 444 324

Reject 574 428

Celkem 3047 2554

Tridy vlastniho data setu | Pocet obrazku | Pocet spravné klasifikovanych
Good 165 132

Usable 289 248

Reject 112 92

Celkem 566 472
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Obrazek 6.11: Krivky ROC pro Own Top 30 AUC. Koeficienty pro vlastni data set.
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Obrazek 6.12: Krivky ROC pro Own Top 30 AUC. Koeficienty pro EyeQ data set.
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Tabulka 6.7: Seznam rysu kvality pro Eye@ Top 20 AUC.

Rys kvality Obrazovy kanal

Mean Intensity Centered Relative Weight Channel G
Variance of Intensity Saturation Channel G
Energy of Intensity Saturation Channel G
Energy of Intensity Centered SaturationChannelG
Energy of Intensity Relative Weight Channel G
Energy of Intensity Centered Relative Weight Channel G
Number of Pixels in First Third Relative Weight Channel R
Mean Intensity Saturation Channel G
Mean Intensity Centered Saturation Channel G
Kurtosis of Intensity Saturation Channel G
Variance of Intensity Relative Weight Channel B
Energy of Intensity Centered Grayscale Channel
Numberof Pixels in First Third Relative Weight Channel G
Number of Pixels in Third Third | Channel R

Energy of Intensity Channel R

Energy of Intensity Centered Channel R

Mean Intensity Channel R

Difference of Differences Channel R

Number of Pixels in Second Third | Relative Weight Channel G
Number of Pixels in First Third Channel R

Tabulka 6.8: Pocet spravné klasifikovanych obrazt, pomoci Eye@ Top 20 AUC.

Tridy EyeQ data setu Pocet obrazkt | Pocet spravné klasifikovanych
Good 2029 1779

Usable 444 352

Reject 574 380

Celkem 3047 2511

Tridy vlastniho data setu | Pocet obrazku | Pocet spravné klasifikovanych
Good 165 134

Usable 289 237

Reject 112 82

Celkem 566 489
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Obrazek 6.13: Krivky ROC pro Eye@ Top 20 AUC. Koeficienty pro vlastni data set.
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Obrazek 6.14: Krivky ROC pro Eye@ Top 20 AUC. Koeficienty pro EyeQ data set.

Tyto sady parametru budou sestaveny do dvou samostatnych programu pro klasifikaci
obrazu, pro kazdou sadu jeden program. Kazdy program bude mit v sobé dvé mozné sady
koeficient, které jsou zodpovédné za anotaci z ruznych data setu. Tim byl dokoncéen tkol
vyvoje a implementace algoritmu pro hodnoceni kvality obrazu sitnice.
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6.3.5 Nedostatky metod

Nejvétsi nevyhodou, na kterou jsem narazil, bylo to, ze nékteré rysy kvality, které mély
témér stejné vysoké hodnoty koeficientu AUC nebo PLS, nemélo smysl vybirat v kombinaci
dohromady. Bylo to proto, Ze pri vysoké korelaci mezi nimi vznikala situace, kdy kazdy z
nich spravné klasifikoval stejnou ¢ast snimku. Kdyz se tedy zkombinoval jeden z téchto
rystu kvality, pfidani druhého nemélo zadny vyznamny pozitivni vliv. Bohuzel vybérové
algoritmy popsané v 5.1.4 nejsou na tyto typy situaci citlivé. V dusledku toho bychom se
v budoucich pracich méli zamérit na algoritmy, které tuto nevyhodu nemaji. Teoreticky to
umozni vytvaret rychlejsi kombinace, bez "dvojcat".

Mozné reseni

Jednim z moznych Feseni této situace je vybér nejkvalitnéjsich rys kvality na zdkladé vybéru
"nejlepsiho pokryti'. Tato metoda spociva v urceni nejlepsiho souboru rysu kvality pomoci
AUC a jeho nasledném pouziti k urceni souborii snimki, které lze pomoci téchto souboru
priznakt spravné klasifikovat. Po urcéeni soubort spravné klasifikovanych snimkt je mozné
vybrat kombinaci, kterd ma nejvétsi celkovy soubor spravné klasifikovanych snimki. Timto
zpusobem bude mit kombinace "nejlepsi pokryti".

Tento pristup umoznuje vyloucit "dvojc¢ata"jednotlivych algoritmu, ¢imz se zabrani pri-
tomnosti neefektivnich ryst kvality v kombinacich. Analyza tohoto zptsobu vybéru nejlepsi
sady rysu kvality presahuje ramec této prace, ale je mozna na datech ziskanych v prubéhu
této prace.

55



Kapitola 7
Zaver

Vysledkem této prace bylo nalezeni dvou kombinaci parametri, které se nyni pouzivaji
jako dva algoritmy pro klasifikaci kvality obrazu lidské sitnice. Jeden je presnéjsi a druhy
rychlejsi.

Vedlejsim vysledkem bylo porovnani dvou moznych pristupt k vybéru rysu kvality pro
konecéné algoritmy odhadu kvality obrazu. Ackoli pouziti algoritmu PLS k porovnani riz-
nych algoritmd neni Spatny napad, oproti prostému porovnani AUC nemd zadné jasné
vyhody. Metoda relativni i¢innosti také neni praktickd pfi vybéru z velkého poctu rysu
kvality, protoze konecna vaha koeficienti muze byt rozlozena mezi celou velkou fadou algo-
ritmid. Vybér 90% z celkové vahy tak povede k pomérné velkym kombinacim, které nejsou
casové efektivni.

Samostatné se nam také podarilo identifikovat spole¢nou nevyhodu obou pristupt:
pravdépodobnost vicendsobné volby "duplicitnich"algoritmt. Metody popsané v této price
nejsou na takovou situaci citlivé, coz je ¢ini méné efektivnimi v iloze vybéru nejefektivnéjsi,
ale nejmensi kombinace. Jednim z moznych feSeni by byl vybér nejkvalitnéjsich rysu kvality
na zakladé vybéru "nejlepsitho pokryti", jak je popsiano v 6.3.5. Toto rozsiteni pridava do
algoritmu kroky, které zabranuji vybéru "dvojcat", coz vede k vybéru nejlepsich kombinaci.

Porovnanim vykonnosti jednotlivych algoritmii na snimcich se snizenym rozliSenim, byl
vytvoren seznam algoritmi rysa kvality, které jsou citlivé na pfitomnost Sumu v obraze.
Pokud maéte fotografie s vysokym rozlisenim (4K), doporucuji pred vypoctem néasledujicich
parametrt snizit rozliSeni vstupnich obrazki: Cumulative Probability of Blur Detection, Di-
fference of Difference, Wavelet Entropy L3 vs Wavelet Entropy L1. Doporucena komprese je
2-4 nasobné, protoze pri této rovni komprese budou detaily struktury oka stale v poradku,
ale mnozstvi Sumu se vyrazné snizi. Snizenim poctu pixelt, které je tieba zpracovat, se také
vyrazné zvysi rychlost vypoctu.
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