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ABSTRAKT

Diabeticka retinopatie je vaznou o¢ni komplikaci diabetu mellitus a jednim z hlavnich
divodu slepoty na svét€. Mikroaneuryzmata a hemoragie jsou patologie diabetické
retinopatie. Jejich vCasna detekce muze zpomalit pribéh nemoci a zabranit moznému
oslepnuti. Algoritmy detekci by zaroven usnadnili praci oftalmologi. Tato bakalaiska
prace se zabyva detekci mikroaneuryzmat a hemoragii ve snimcich sitnice. V uvodni ¢asti
je popsana diabeticka retinopatie, typy lézi a moznosti 1é¢by. Nasleduje uvedeni nékolika
jiz existujicich detekci. Praktickd Cast se vénuje navrhu a feSeni detekce Cervenych 1€zi.
Sklada se znékolika kroki, vhodného vybéru kanalu RGB snimku, lokalni metody
zvyraznéni kontrastu snimku, zvyraznéni hran, prahovani, vytvofeni trénovaci mnoziny

z vektoru priznaku a klasifikace pomoci neuronové sité.

KLICOVA SLOVA

diabetickd retinopatie, mikroaneuryzmata, hemoragie, laserova fotokoagulacni 1éCba,

predzpracovani obrazu, vylepSeni kontrastu, detekce hra, prahovani, neuronova sit

ABSTRACT

Diabetic retinopathy is a serious eye complication of diabetes mellitus and one of the major
causes of blindness in the world. The microaneurysms and the haemorrhages are the
pathologies of diabetic retinopathy. Their detection can halt or reverse the progression of
this disease and prevent blindness. The algorithms could be helpful to ophthalmologists.
This bacherol’s thesis is concerned with the detection of microaneurysms and
haemorrhages in fundus images. The diabetic retinopathy, the types of lesions and the
treatment methods are described in the first part of the paper. Existing methods are
described as follows. The practical part of this work is aimed at the proposal and the
detection of the red lesions. It consists of several steps, such as selecting the correct
channel of RGB images, using local methods of contrast enhancement, edge detection,
thresholding, creating a training set of the feature vector and the classification with the use
of the neutral network.

KEYWORDS

diabetic  retinopathy, microaneurysms, haemorrhages, laser photocoagulation,

preprocessing, contrast enhancement, edge detection, thresholding, neural network
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UvoD

Diabetickd retinopatie je vaznou oc¢ni komplikaci diabetu mellitus a jednim
z hlavnich divodu slepoty na svété. Pocet diabetiki stale roste, a tudiz se o¢ekava i narast
poCtu pacientd trpicich diabetickou retinopatii. Znamkou diabetické retinopatie jsou
Cervené léze, jako mikroaneuryzmata a intraretinalni hemoragie, a svétlé 1éze, mezi které
patii exudaty a vatova loziska. Mikroaneuryzmata jsou prvnimi klinicky prokazatelnymi
patologiemi diabetické retinopatie. VCasna detekce téchto 1€zi je nezbytnou prevenci, muze
zpomalit pribéh diabetické retinopatie a oddalit ¢i dokonce zabranit moznému oslepnuti.
Vytvoreni algoritmti detekujicich tyto léze v sitnici hraje dulezitou roli pro
prescreeningova vySetfeni a mélo by ulehgit praci oftalmologt pii urCovani diagnozy.

Cilem této bakalatfské prace je navrh a feseni detekce mikroaneuryzmat a hemoragii
ve snimcich sitnice.

Prvni teoretickd Cast prace je zaméfena na sezndmeni s diabetem, s diabetickou
retinopatii, jednotlivymi patologiemi a hlavné na moznosti 1é€by diabetické retinopatie.
Bod o seznameni s databazi Standard Diabetic Retinopathy Database — DIARETDBI je
popsan strucné. Rozsahlejsi zpracovani méla za ukol kolegyné Hana Valkova [1].

V dalsi kapitole jsou popsany ruzné jiz existujici detekce Cervenych 1ézi.

Nasledujici praktickd ¢ast je vénovana vlastnimu navrhu a realizaci detekce
uvedenych patologii. Prvni podkapitola se zabyva vhodnym predzpracovanim obrazu.
Mezi dilezité kroky patfi vybér barevného kanalu puivodniho RGB snimku a nasledovné
vylepSeni kontrastu pomoci lokalnich metod. Na kontrastné vylepSené snimky je
aplikovana metoda detekce hran. Takto upravené snimky jsou prahovany, v nich jsou
indexovany a dilatovany objekty. Nasleduje vytvoreni vektoru piiznakd a trénovaci
mnoziny. Klasifikace je provedena pomoci neuronové sité.

V posledni kapitole jsou shrnuty a zhodnoceny vysledky provedené detekce. Pro
porovnani byly pouzity snimky ground truth od odbornikti z databaze. V téchto snimcich
jsou vyznaCeny pouze oblasti vyskytu mikroaneuryzmat a hemoragii, nikoli pozice
vyjadiené jednotlivymi pixely. Nelze tedy zcela kvantitativné zhodnotit nami pouzitou
metodu. Dal§im omezenim je vyskyt cév, jejichz odstranéni nebylo néaplni této prace.
Kvalitativni zhodnoceni je pro nazornost provedeno zobrazenim detekovanych patologii
do ptuvodnich snimkd.

Vsechny kroky zpracovani obrazu a vlastni detekce byly realizovany v grafickém
uzivatelském rozhrani programu MATLAB verze 7.8.0.347 (R2009a).



1 ANATOMIE OKA

1.1 Stavba oka

Oko je smyslovy organ, ktery reakci na svétlo umoziiuje vidéni. Ma piiblizné tvar
koule o priméru 25mm, z toho 80% je chranéno v ocnici lebky. Sténa oka se sklada ze tii
tkafiovych vrstev. Vnéjsi bélima (sklera), tvofena prevazné vazivem, prechazi v predni
Casti oka v prihlednou rohovku. Stfedni vrstva, bohata na cévy, se nazyva zivnatka. Z vétsi
Casti je tvorena cévnatkou (choroidea). V predni Casti prechazi v fasnaté téleso a duhovku.
Ve sttedu duhovky se nachazi zornice (pupila). Duhovka zménou svého tvaru reguluje
mnozstvi svétla prochazejici okem. Za duhovkou se nachazi dotka. Coc¢ka déli oko na
predni a zadni segment. Nitroo¢ni prostor za ¢oCkou vypliuje rosolovitda hmota- sklivec.
Vnitini vrstva oka je vystlana sitnici (retina), vlastni svétlotivnou vrstvou. Rez okem

a popis jednotlivych ¢asti na obr. 1 [2, 3, 4]

bélima
e
:-"" -
.~ cévnatka
spojivka ~——

. £ o sitnice
fasnaté télistko

duhovka sklivec
zornice

* zluta skvrna
rchovka
¢ocka -

komorova voda _ zrakovy nerv

Obr. 1: Anatomie oka

1.1.1 Sitnice

Sitnice je slozita prihledna blanka o prifezu asi 0,5 mm a patii mezi jednu
z nejdulezit€jSich tkani oka. Ve své optické Casti je uzce spjata s cévnatkou. Zadni Cast
sitnice obsahuje dva typy fotoreceptorti, asi 125 miliond tyCinek a 6 miliont Cipka. Hustota
jejich rozlozeni se v jednotlivych c¢astech oka li§i. V perifernich oblastech nalézdme
nejvetsi hustotu tyCinek. Naopak ve zluté skvrné se vyskytuji pouze Cipky. Fotoreceptory
tvoti predposledni vrstvu sitnice. Za tyCinkami a Cipky se nachazi jesté vrstva pigmentova.
Axony ty¢inek a Cipku se napojuji na bipolarni buriky, a ty zase na buriky gangliové. Mezi
ptidatné buriky sitnice patii horizontalni a amakrinni bunky. [4, 5, 6]

10



V sitnici zagina zpracovani zrakové informace. Ukolem fotoreceptort je zachytit
svételné impulsy prichazejici ze zevniho prostiedi. Smyslové svétloCivé buiky tyto
impulsy zpracovavaji biochemickou cestou pomoci rozkladu svych pigmentd. Vzniklé
elektrické potencialy ho predaji dalSim vrstvam sitnice, které jsou tvofeny nervovymi
burikami. Nervova vlakna vychézeji ze sitnice na papile zrakového nervu, zrakovou drahou
vedou tyto vjemy az do mozku.[5, 6]

Pfimo na sitnici a na jejich vlastnich cévach mizeme pozorovat chronické zmeény.
Centralni sitnicové tepny a vény jsou koneCnymi vétvemi cévniho systému a na o¢nim
pozadi jsou dobfe viditelné. Poskytuji informace o stavu cév i v ostatnich télnich organech.

Celkové choroby, které poskozuji cévni systém v téle, Casto vedou k chorobnym
zmeénam na sitnici. RozliSuyjeme angiopatie, kdy jsou poskozeny pouze sitnicové cévy,

a retinopatie, kde dochazi k poskozeni samotné sitnice. [5]
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2 DIABETES MELLITUS

Diabetes mellitus (DM), cukrovka, uplavice cukrova, je onemocnéni zpusobené
nedostatkem inzulinu nebo jeho nedostacujici u€innosti. Onemocnéni je charakteristické
zvySenou glykémii (hyperglykémii) a Casto doprovazejici glykosurii. Tyto projevy jsou
zpusobeny §patnym vyuzitim glukozy v organismu. [7, 8]

DM se déli na dva hlavni typy.

DM 1. typu — zdvisly na inzulinu (IDDM'). Tento typ je charakterizovan
absolutnim nedostatkem inzulinu. PfiCinou je pomalu probihajici destrukce B-bunck
pankreatu autoimunitné vzniklym zanétem. Dusledkem je neexistence B-bunék
produkujicich inzulin. Jeho dodavani télu je nezbytné. IDDM vznika castéji v mladi
na autoimunitnim podkladu a mé vyrazny sklon k tézkym akutnim komplikacim. [§]

DM 2. typu — nezdvisly na inzulinu (NIDDM?). DM 2. typu postihuje nejcast&ji
star§i osoby, osoby snadvahou ¢i obézni typy. Je spojen s inzulinovou rezistenci.
Hyperglykémie je tedy zplisobena nedostate¢nym tc¢inkem inzulinu. [7, 8]

Diabetes je spojen s vaznymi komplikacemi, které se dé€li se na akutni a chronické.
Mezi akutni komplikaci se fadi diabetické koma, v které mize vyustit tézka hyperglykemie
s ketoacidozou. K chronickym komplikacim patii poSkozeni dalSich organu téla, jako jsou
ledviny, o¢i, drobné cévy a mnohé dal§i. Podstatou z mnoha zminénych jsou zmény
drobnych cév- mikroangiopatie. [8]

2.1 Epidemiologie DM ve svété a v CR

Diabetes mellitus patfi mezi velmi zavazné problémy zdravotni péce na svété.
Priblizné 346 miliond lidi na svét€ trpi touto chorobou. V roce 2004
zemielo 3,4 milionu lidi na nasledky vysoké hladiny cukru v krvi. Vroce 2010 v Ceské
republice bylo 1é&eno pres 800 tisic osob. V pfepoétu na 1 tisic obyvatel CR v tomto roce
to predstavovalo priblizn€ 77 pacientd. Diabetes mellitus je nejcastéjsi pricinou
slepoty u jednotlived ve véku 20 — 65. [9, 10]

1 IDDM- inzulin dependentni
2 NIDDM- inzulin nondependentni
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3 DIABETICKA RETINOPATIE

Specifickou o¢ni komplikaci DM je diabeticka retinopatie (DR). DR je nejcastéjS§im
vaskularnim onemocnénim sitnice. Udava se, ze tato nemoc se objevuje po vice nez deseti
letech trvani DM. Doba viak miZe byt krati i delsi. Cim lépe je diabetes v jeho prab&hu
kompenzovan, tim ocni komplikace nastupuji pozdéji. Asi 2 % vSech diabetiki kvili
retinopatii oslepnou. DR piedstavuje zavazny zdravotné-socialni problém. U diabetu
1. typu Casto DR neni vyvinuta v okamziku stanoveni diagnozy cukrovky. Jinak je tomu
u diabetu 2. typu, zde je Casto DR piitomna jiz v dob¢ zjisténi cukrovky. [6, 11]

Za poklesem zraku nebo slepotou u diabetika stoji dvé zakladni pficiny:

1. komplikace vznikajici v souvislosti s proliferativni DR, napf. krvaceni do sklivce,
trak¢ni odchlipnuti sitnice.

2. komplikace souvisejici se vznikem diabetické makulopatie. Na poklesu vidéni
u diabetika se nejvice podili pravé diabeticka makulopatie. [6]

Podkladem DR a makulopatie je diabeticka mikroangiopatie. Jedna se o poskozeni
cévni stény, zejména pak poruchu kapilarniho tecisteé. Hyperglykémie zpusobuje zmény
ve struktufe a funkci cévni stény kapilar. Dochazi ke ztlu§téni bazalni membrany a poklesu
pericytd’. Jejich nedostatek zpasobuje poskozeni funkce endotelialnich bunék a dochazi
k oslabeni kapilarni stény, ktera nasledné podléha dilataci. Dusledkem dilatace vznikaji
mikroaneuryzmata. Proliferujici endotelialni buriky produkuji vrstvy materidlu bazalni
membrany. Ukladanim fibrinu a erytrocytd v mikroaneuryzmatech dochazi k uzavéru
jejich lumen. [11]

Dal§im projevem je poruSeni permeability stén kapilar. Zvysené pronikani tekutiny
a plazmatickych bilkovin do tkan¢ sitnice zptusobi vznik edému sitnice. Do extravazalniho
prostoru pronikaji také vysokomolekularni latky tukové povahy, hromadi se v sitnici, a tim
vznikaji tvrdé exudaty. Uplnym porusenim stény mikroaneuryzmat vznikaji intraretinalni
hemoragie.

Dalsim stupném poskozeni je Gplny uzavér prasvitu kapilarniho fecisté. Nasledkem
je hypoxie daného mista sitnicové tkané a vznik zon kapilarni neperfuze. Ve snaze zajistit
dostatek kysliku, sitnicova tkan produkuje vazoproliferacni faktory, které vedou ke vzniku
neovaskularizaci sitnice. Cévni sténa novotvorenych cév je nekvalitni, propustna a kiehka
a fadi se mezi dalsi zdroje edému a krvaceni.[6, 11]

U diabetu 2. typu pfevazuje prosakovani z kapilar a tvorba mikroaneuryzmat, velmi
Casty je diabeticky makularni edém. U diabetu 1. typu dominuji kapilarni uzévéry,
ischemie a hypoxie sitnice. [11]

3 Pericyty- buiky s ¢etnymi vybézky obklopujici endotelové buiky krevnich kapilar. Svoji kontrakci pusobi na prasvit
kapilar. [7]
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3.1

a)

b)

©)

d)

e)

Rozdéleni diabetické retinopatie

Pocinajici neproliferativni diabeticka retinopatie-NPDR4

- mikroaneuryzmata
- teCkovité hemoragie
- tvrdé exudaty

- dilatace zil
Stiedné pokroéila neproliferativni DR’

- mikroaneuryzmata
- teCkovité a skvrnité hemoragie
- tvrdé exudaty

- vatovita loziska
Pokrodila neproliferativni DR
- vySe uvedené 1éze se zhorSenim

- zilni koralky a smycky

- intraretinalni mikrovaskularni abnormality (IRMA)
Proliferativni diabetick4 retinopatie PDR’

- neovaskularizace sitnice, optického disku nebo iris
- vazivova tkan pfilne sklivcem k povrchu sitnice

- odlouceni sitnice

- skelnd hemoragie

- predretinalni hemoragie
Diabeticka makulopatie8

- fokalni, difizni makularni edém

- ischemicka makulopatie [9, 11]

4 NPDR- Non-proliferative diabetic retinopathy

SMild non-proliferative diabetic retinopathy

6 Moderate-to-severe non-proliferative diabetic retinopathy
7 PDR- Proliferative diabetic retinopathy

8 Maculopathy
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3.2 Jednotlivé léze diabetické retinopatie

Mikroaneuryzmata (MA)

Mikroaneuryzmata zobrazena na obr. 2 [12] jsou dilatace ve stfednich vrstvach
kapilar sitnice, v primé&ru maji 10 az 100 ° mikrometrd a klinicky se jevi jako Cervené
teCky. Od drobnych teckovitych hemoragii se daji rozli§it pomoci fluorescencni
angiografie (FAG), kde se MA na rozdil od teCkovitych hemoragii plni barvivem.
Mikroaneuryzmata se plni pozdéji nez neposkozené kapilary a zpravidla prosakuji.

MA se nachéazeji hlavné na pomezi perfundované a neperfundované sitnice.
S roz§ifovanim neperfundované oblasti MA zanikaji. Na zacatku jsou nejcastéji k vidéni
v temporalni casti makuly a temporaln€é od ni. MA jsou prvni zji§téné zmeény
pii oftalmologickém vysetieni diabetické retinopatie.

Pricinou vzniku MA je odumirani pericytd. Dochazi k poskozeni funkce
endotelialnich bun€k a k oslabeni stén kapilar, ty nasledné podléhaji dilataci. Pozdéji se
endotelialni burniky za€nou mnozit a tvofi kolem sebe vrstvy materialu bazalni membrany.
V MA se hromadi fibrin a erytrocyty, coz vede kjejich okluzi. Stény kapilar jsou
propustné pro vodu a velké molekuly, coz umoziuje hromadéni vody a lipidu v sitnici.
Diky tomu fluorescent mnohem snaze prechazi pres tuto sténu a MA jsou pomoci FAG

1épe viditelné v porovnani s oftalmologickym vySetfenim. [9, 11]

Obr. 2: Mikroaneuryzmata

9 V nékterych literaturach udavano 25- 100 mikrometri.
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Retinalni hemoragie (RH)

Pti dostateCném zeslabeni stén kapilar maze dojit k jejich prasknuti a k retinalnimu
krvaceni. Retinalni hemoragie (Obr. 3) miizeme rozdélit na teckovité'®, plaménkovité'"
a stiikancovité'2. Je-li krvaceni hluboké tj. ve stfednich vrstvach sitnice®, jedna se
o teckové HR. Spolu s mikroaneuryzmaty tvoii shluky na pomezi neperfundované sitnice.
Stejné jako MA se nejcasté)ji nachazi na temporalni oblasti makuly nebo temporaln€ od ni.

Je-li krvaceni povrchni ve vrstvé nervovych vldken, HR maji tvar plaménkovity.
Jsou k nerozeznani od hemoragii pfi hypertenzni retinopatii. U DR jsou méné casté
a mohou upozortiovat na arterialni hypertenzi.

Stiikancovita krvaceni jsou vétsi 1éze, které jsou umistény ve stifednich vrstvach
sitnice a jsou znamkou rozsahlejSich oblasti neperfuze. Nékdy maji RH bily stfed tvoreny
vatovitym loziskem. Hemoragie pti FAG blokuji chlorioidalni fluorescenci. [9, 11]

Mikroaneuryzmata a hemoragie se fadi mezi Cervené léze, jejichz detekce je naplni

této prace. Nasledujici rabulka 1 shrnuje zakladni vlastnosti téchto patologii.

Tabulka 1: Zdkladni vlastnosti cervenych lézi

Mikroaneuryzmata Hemoragie
. 10 -100 pum; +100 um
Velikost _ . .
10x10 az 20x20 pixell 50x50 pixell a vice
Intenzita ve stupnich 20 — 45 kanal zeleny 20 — 45 kanal zeleny
sedi 130 — 170 kanal cerveny | 130 — 170 kanal cerveny

Je potfeba zminit, ze tyto patologie maji shodnou intenzitu s cévnim fecistém.

Na tento fakt bude potfeba pamatovat pfi samotné detekci.

10 teCkovité- angl. dot

11 kaménkovité- angl. flame, splinter

12 sttikancovité- angl. blot

13 vnitini nukledrni vrstva nebo zevni plexiformni vrstva
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Vatovita loziska

Vatovita loziska (Obr. 3) jsou dusledkem uzavéru prekapilarnich arteriol. Vznikaji
jako nasledek infarktu ve vrstvé nervovych vlédken. Z porusenych nervovych vlaken vytéka
Sedava axoplazma. Vatovita loziska se také nazyvaji ischemicka, protoze jsou ukazatelem
pokrocilé tkanové ischemie. Neékdy se také objevuje termin mékka loziska. Maji vzhled
bilych nadychanych chomackt vaty a nachazeji se nejCastéji v zadnim polu oka. Na FAG

vatovita loziska odpovidaji okrskiim neperfuze. [9,11]

Obr. 3: Hemoragie [12] Obr. 4: Vatovita loZiska [9]

Tvrdé exudaty

Tvrdé exudaty, pozorovatelné na obr. 5. [9], jsou zluta loziska lipidi a bilkovin
vevnitini a zevni plexiformni vrstvé sitnice. Na okrajich vzniklého edému se tekutina
vstiebava. Bilkoviny a tuky se pretvareji v tvrda loziska, ktera se v makule nachazeji
ve vrstveé nervovych vlaken.

Tvrda loziska jsou bud’ teckovitd, vétsi hrudkovita nebo tvoii velké splyvajici
plaky. Nachazi se v zadnim pélu oka a v makule. Spolu se ztlu§ténim sitnice v makularni
oblasti patfi mezi hlavni pfiznaky exsudativni formy diabetické makulopatie. Pomoci FAG
se tvrda loziska nezobrazuji, lezi v mistech prosakovani. [9, 11]
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Ob : Tvrdé exuddty
Zilni abnormality

¢ Dilatace zil
Dilatace zil patifi mezi prvni pfiznaky DR. Pfic¢inou dilataci je pokles cévniho tonu
stény a zvySeny pratok krve. [11]
e Korailkovy vzhled zil
Tento vzhled zil je pozorovatelny, jestlize zila probiha oblasti sitnice postizenou
ischemii. [11]
e Omega klicky
e IRMA
Intraretinalni mikrovaskularni abnormality jsou roz§ifené kapilary sitnice, nebo
mohou pifedstavovat intraretinalni neuvaskularizaci v ptipadé€, ze nebyla poruSena vnitini
limitujici membrana sitnice. IRMA vyrustaji v blizkosti vétSi zily v pomezi rozsahlé
neperfuze, jejich vétveni sméfuje do stredu neperfundované oblasti.
Jsou wukazatelem t&ézké neproliferativni DR svysokym rizikem progrese
do proliferativni DR. Odliseni IRMA od sitnicovych neovaskularizaci mize byt obtizné.

To je mozné pomoci FAG, kde IRMA na rozdil od neovaskularizaci prosakuji. [9, 11]
Neovaskularizace

Neovaskularizace jsou hlavnim znakem PDR. K tvorbé vazoproliferativnich faktort
dochéazi v hypoxické a ischemické sitnici. Cévy jsou charakteristické patologickou
propustnosti a kiehkosti, nasledované smrstovanim doprovodné fibrovaskularni tkane.
Tyto cévy jsou dalsim zdrojem edému a krvaceni.

e Neovaskularizace sitnice (NVS)

Novotvorené cévy lezi nad vnitini limitujici membranou. Vyristaji ze sitnicovych
zil na pomezi neperfuze sitnice. NVS se nejcastéji vyskytuje v zadnim poélu oka. Vzdy je
doprovazena jistou mirou fibroproliferaci. Nebezpeci neovaskularizaci je dano jednak

kiehkosti cév, které jsou zdrojem hemoftalmu, a také trakénimi zmeénami spjatymi
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s kontrakci doprovodné fibrozni tkané. Stfedné tézké a t€zké NVS maji vétsi rozsah, nebo
je u nich vyssi pfitomnost fibrozy a krvaceni, nez u NVS mirné a minimalni.
e Neovaskularizace terce (disku) zrakového nervu (NVD)
Neovaskularizace pozorovatelné na obr. 6 [9] vychazi z retinalniho a jeste Castéji

z choroidalniho fecisté. NVD jsou znamkou té€zké retinalni ischemie. [9, 11]

Obr. 6: Neovaskularizace optického disku

Diabeticka makulopatie

Diabeticka makulopatie je nejcastéjsi pii¢inou slepoty u diabetika.
Fokalni edém

Diabeticky makularni edém je dasledkem prosakovani mezibunécné tekutiny
ze sitnicovych cév a mikroaneuryzmat. Je charakterizovan ztlus§ténim sitnice a pfitomnosti
tvrdych lozisek v makularni oblasti. Fovea na zacatku nebyva postizena. Ke ztratam vidéni
dochazi az po zasazeni foveolarni oblasti. U fokalniho makularniho edému sledujeme
rozsah a polohu edému vuci centru fovey, dale pfitomnost a polohu tvrdych lozisek
vzhledem k centru fovey. Pfi okrajich fokalnich edému se nachazeji v kruhu usporadana
tvrda loziska.
Subklinicky makuldrni edém
Klinicky nesignifikantni makuldrni edém
Klinicky signifikantni makuldrni edém

Mezi klinicky signifikantni makularni edémy fadime makulopatie, které spliiuji
alespon jedno ze tii nize uvedenych bodi:
- edém sitnice minimalné velikosti 500 um, ktery je vzdalen nanejvy§ 500 um od stfedu
makuly.
- tvrda loziska sahajici maximalné¢ 500 um od centra makuly a zaroven jsou spojena se
ztluSténim okoli sitnice.
- zesileni sitnice alesponl 1500 pm umisténé maximaln€ 1500 pm od centra makuly.

Fokalni laserova fotokoagulace sitnice snizuje riziko ztraty zraku o 50 % b&hem
dvou let. [9, 11]
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Difizni makularni edém
e Difizni exsudativni makularni edém
e Ischemicka makulopatie

Difuzni edém mize a nemusi byt piitomen. Cetné jsou vétsi retinalni hemoragie
Castéji v hlubsich vrstvach. Tvrda loziska nejsou pfitomna. Nové se objevujicim znakem
jsou fokalni retinalni deprese, ohrani¢ena tmava ztenceni sitnice v makule, vznikla
nasledkem ischemickych zmén.

Edémy jsou pficinou ischemii vyvolanych kapilarnimi uzavéry v makularni oblasti.
Ischemicka makulopatie je vysokym rizikem pro wvznik proliferativni diabetické
retinopatie. Laserové oSetfeni ischemické makulopatie se nedoporuéuje. Uginna terapie je
zatim neznama. Ischemicka makulopatie ma nejhorSi prognézy ze vSech diabetickych
makulopatii. [9] [11]

Pozdni nemoci

S neovaskularizaci je spjata pritomnost fibrozni tkané, kterda ma tendenci
se smr§tovat. Tento d¢j muze vést k deformaci sitnice a k jejimu trakénimu odchlipnuti.
Dalsi tah mize zpuasobit trhliny v sitnici s naslednym trakéné-regmatogennim odchlipenim
sitnice. [9]
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4 LECBA DIABETICKE RETINOPATIE

4.1 Laserova fotokoagulaéni lé¢ba

Laser' je zdroj koherentniho'® a monochromatického svétla. Nese energii, ktera se
smétfuje pomoci optické soustavy na malou plochu. Mezi zakladni prvky laseru se fadi
zesilyjici prostfedi a opticky rezonator. Laserova lécba na sitnici diabetika se bézné
pouziva od 70. let 20. stoleti.

Laserova fotokoagulace (LF) spociva v aplikaci laserového paprsku na sitnici.
Paprsek je pfivadén ze Stérbinové lampy bud kontaktni cockou, nebo pomoci
biomikroskopické bezkontaktni ¢ocky. Pfi LF interaguje svételna energie s cilovou tkani.
Intenzivni koherentni zafeni je absorbovano pigmentovymi butikami a dochazi k mirnému
ohfevu bunky (tepelny efekt laseru). Zafeni nejlépe absorbuji buriky s pfirozenym
barvivem jako je melanin, hemoglobin a xantofyl. Uginkem tepla dochazi k denaturaci
a koagulaci proteina cilovych bun€k a okolni tkané. T€sné po zasahu se vytvaii koagulacni
lozisko, do jednoho tydne je pozorovatelna pigmentova jizva. Zpusobené destrukce
fotoreceptori a pigmentového epitelu snizuji spotiebu kysliku v sitnici. Zjizvena
a ztencena sitnice umoziuje lepsi difuzi kysliku z cévnatky.

Utinky laseru jsou dany pouzitou vlinovou délkou a vykonem zafeni. Je nutné dbat
na vhodné zvoleni vinové délky zafeni tak, aby byla dobfe absorbovana poskozenou ¢asti
sitnice a zaroven nebyla absorbovana okolni tkani. Tuto podminku dobfe spliiuji vinoveé
délky kolem 500 nm, tedy lasery se zelenym svétlem. Cilem této 1écby je destrukce tkang,
nebo stimulace opravnych procesu ¢i jizveni. Statistiky ukazuji, ze fotokoagulace snizi
riziko ztraty zrakové ostrosti o 50 % piipadi. ZvySuje dobu udrzeni soucasného stavu, ¢i
dokonce zlepsSeni zrakové ostrosti. Jsou prokdzany nasledujici pozitivni ucinky LF:

- zlepSeni hemodynamiky sitnice, oxygenace sitnice, pozitivni u¢inek na hematookularni
bariéru, snizeni koncentrace vazoproliferativnich faktora. [11, 13]

Lécba je ucinna u dvou zakladnich projevii DR, u diabetického makularniho edému
a proliferativni diabetické retinopatie.

Fokalni diabeticky makularni edém - povrchova fokalni fotokoagulace zastavuje
prosakovani tekutiny stén mikroaneuryzmat.

Difuzni makularni edém - sektorova ¢i miizkova fotokoagulace zpusobuje destrukci
mikroaneuryzmat (jejich uzavirani) a zfejmé stimuluje proliferac¢ni aktivitu endotelialnich
bunék kapilar a zil. Snizuje se prosakovani cévni sténou, ustupuji edémy a tvrda loziska.

Neovaskularizace sitnice — plos$na fotokoagulace hlubokych vrstev sitnice.

14 | Laser- light amplification by stimulated emission of radiation* (zesilovani svétla pomoci stimulované emise zafeni).
15 - infraCervené, viditelné i ultrafialové zateni
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Neovaskularizace disku — panretinalni fotokoagulace (PRF) — aplikaci az nékolika tisic
laserovych zakrokd dojde k destrukci hypoxické tkané. Tim je zpisobena regrese
neovaskularizaci a prevence jejich dal§iho vzniku. PRF je nejvyhodnéjsi aplikovat
v pokrocilém stadiu NPDR.

Mezi hlavni pravidla 1é¢by patii jeji v€asné zahajeni, Setrné provedeni a poskozeni
sitnice pouze v uziteCném rozsahu. Je doporucené zacit s koagulaci v dolnim kvadrantu
oka. Cilem laserové fotokoagulace je stabilizovat DR a makulopatii, udrzet stavajici
zrakové funkce a vlepSim piipadé zpomalit diabetické zmény na minimum.
Fotokoagulacni terapie feSi pouze nasledky diabetu, nikoliv samotnou nemoc. Jedna se
tedy o symptomatickou terapii. Pro uspésnost zékroku je nutné vCasné zachyceni 1éCeni
diabetickych zmeén na sitnici, pravidelné kontroly a dokonald kompenzace diabetu spojena
s ptipadnou terapii hypertenze.

V pfipadé, ze nastane prokrvaceni sklivce, nereabsorpce hemoragii, ¢i vznik

trak¢niho odchlipnuti sitnice, jedinym fesenim je pars plana vitrektomie. [13]
4.1.1 Pouzivané lasery
Argonovy laser

Nejcasteji pouzivanym zdrojem laserového svétla je argonovy laser. Jde o plynovy
laser, ktery pracuje na kvantovém prechodu mezi dvéma excitovanymi stavy jednou
ionizovaného atomu argonu. Buzeni je zprostfedkovano elektrickymi vyboji v trubici
naplnéné argonem. Argonovy laser se fadi mezi jeden zmala laserti, ktery generuje
viditelné zareni v oblasti modrozeleného spektra. Toto zafeni je nejlépe absorbovano
hemoglobinem. Nevyhodou laseru je vysSi stupeni tepelného rozptylu. Muze dojit
k poskozeni sitnice i v nechténych oblastech.

Diodovy laser

Dal§im pouzivanym laser je laser diodovy, ktery generuje zafeni v infradervené
oblasti spektra. Svym tcinkem je podobny argonovému laseru, ale mize byt bolestivéjsi.
Nejcasteji se pouziva k 1é€bé makuly. Zateni je nejvice pohlcovano cévnatkou.

Dalsi typy lasert: infraCerveny diodovy laser, yellow dye laser a Nd:YAG laser se
zdvojenou frekvenci. Piehled pouzivanych lasera v tabulce 2.

Pro oSetfeni makuly je vhodnéjsi laser s dlouhou vinovou délkou, pro destrukci

neovaskularizaci zafeni zluté a zelené barvy, pro ozafeni sklivcovych hemoragii

a zkalenych ¢ocek Cerveny a infracerveny diodovy laser. [11, 13]
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Tabulka 2: Typy pouzivanych laserii

Typ laseru ' Vinova délka [nm]

Argonovy Modrozelené svétlo (488-514)
Argonovy Zelené svétlo (514)
Kryptonovy Cervené svétlo (647)

Dye Variabilni
Diodovy Variabilni (810)
Nd:YAG (532)

4.1.2 Laserova terapie diabetické makulopatie

- u klinicky signifikatniho makularniho edému

-u o¢i s difuznim edémem makuly neischemického typu
Fokalni laserové oSetireni makuly

Argonovy laser a jeho nastaveni:

¢as 0,1s a méné

pocatecni intenzita 50-80 mW, postupné pridavani po 10 mW po dosazeni u¢inku

Zakladem oSetfeni je angiogram fluorescencni angiografie. Zafeni laseru se aplikuje
pfimo do oblasti edému a prosakujicich mikroaneuryzmat. Snaha o vytvoteni stop s mirnou

az stfedni intenzitou, doprovazenych zbélanim/ ztmavnutim oSetfenych mikroaneuryzmat.
Mrizkova fotokoagulace makuly

Mrizka makuly se aplikuje pfi difiznim edému, ktery je zpiisoben prosakovanim
retinalnich cév. Jde o oSetfeni celé oblasti prosakovani. Opét se pouziva argonovy laser se
zelenym svétlem. Laserové oSetfeni ischemické makulopatie se neprovadi. OSetfovani
makularnich edému vyZzaduje dukladné a pravidelné sledovani, popfipadé i dopliikova

laserova oSetfeni.

23



4.1.3 Panretinalni fotokoagulace sitnice

Absolutni indikace PRF
U oci:
a) s vysoce rizikovou PDR

b) s neovaskularizacemi v komorovém thlu

c¢) se zarudnutim duhovky v kombinaci s NVS
Relativni indikace PRF
U oci:

a) s pocinajici PDR

b) s velmi pokroc¢ilou NPDR

c) s pokrocilou NPDR

d) s pokrocilym zarudnutim duhovky

Hranice mezi absolutni a relativni indikaci jsou neostré.
41.4 Provedeni PRF

Nejvhodnéjsi je pouziti zelenomodrého svétla argonového laseru. Nejdulezitéjsi je
dostateCny rozsah panretinalni fotokoagulace (hustota bodi) a rychlost provedeni.
Pro pfesné zameéteni cilové oblasti a nasledovné umisténi stop se pouziva transfokator se
zaostfovacim svétélkem. Velikost stopy je nejcastéji 500 pm (n€kdy 200 um). Nejcastéji se
pracuje s Casem 0,1-0,2 s, pouzita energie 200-600 mW. Nejlépe je volit kombinaci del§iho
Casu a niz§i energie, jedna se vSak o bolestivéjsi variantu. Opacnou kombinaci hrozi
roztrzeni Bruchovy membrany.

Snahou PRF je pokryti celé plochy sitnice stopami s vyjimkou makularni oblasti.
Vzdalenost mezi jednotlivymi stopami jsou polovina az pramér pouzitych stop. Nesmi
dochéazet kjejich splyvani. Obvykly pocet aplikovanych stop se pohybuje v rozmezi
1500-2500 stop. Pocet klesa s velikosti pouzité stopy. Bolestivé]si jsou stopy aplikované
v periferii, z toho divodu se zde pouZzivaji nizsi energie.

Osetieni se sklada ze tfi az péti sezeni, vramci jednoho sezeni se aplikuje
maximalné¢ 800 stop. Pfi manipulaci slaserem je nutno se vyhnout pfimému zasahu
retinalnich cév, fibroznich oblasti a trakénich odchlipnuti sitnice. Nikdy se laserem
neosetiuji retinalni hemoragie a vatovita loziska.

V obdobi do 10 dnt po fotokoagulaci se u pacienta muze vyskytovat sniZeni
zrakové ostrosti, zhorSeni akomodace oka a adaptace na tmu, zhorSené barevné vidéni.

Trvale mtze PRF zpusobit zhorSeni noc¢niho, barevného a periferniho vidéni. Lze ocekavat
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i pokles zrakové ostrosti. Po aplikaci PRF miize vzniknout makularni edém. Nekdy je
pouze piechodny a béhem 2 tydnu se resorbuje. Do tii tydnt po PRF lze u 70 % pacientt
ocekavat snizeni neovaskularizaci. Nutné je provadét kontrolni vySetieni, zdali doSlo

k regresi neovaskularizaci.
4.1.5 Komplikace laserové fotokoagulace sitnice

Rohovka — vznik defektu rohovkového epitelu pifi manipulaci s kontaktni laserovou
¢ockou na oku.

Akomodacni aparat — drazdéni aparatu, nebo naopak nedostate¢na ¢innost akomodace.
Zornice — obrna zornicového svérace.

Sitnice — makularni oblast — vznik a progrese makularniho edému po PRF. Aplikace
laserovych stop do fovey zpusobuje vznik a progrese choroidalnich neovaskularizaci,
vznik epiretinalni fibrozy, hemoragii, termického poskozeni tere zrakového nervu

a nervovych vlaken.
Poruchy zorného pole

periferni — zmenSeni zorného pole je umérné aplikované hustoté PRF. Mirny
ubytek zorného pole je pozorovany u vice nez poloviny pacienta osetfenych PRF.

centralni — rizikem je hlavné 1écba v oblasti papilomakularniho svazku.

Ostatni zrakové funkce — snizend citlivost na kontrast, poruchy barvocitu a no¢niho
vidéni. [13]

4.2 Kryokoagulace

Sonda chlazena tekutym sodikem promrazuje transkonjuktivné bélimu, cévnatku
a sitnici. Cilem tohoto pfistupu je zniCeni ischemické tkané sitnice a vytvoreni
chorioretinalnich srastd. Kryokoagulace se provadi v piipad€, Zze nelze provést PRF
pro zkalena opticka média a zaroven pokud nelze provést pars plana vitrektomii.

Mezi ucinky kryokoagulace se fadi utlum neovaskularizaci a rychlejsi vstiebavani
hemoftalmu. Kryokoagulace ma i sva negativa. Az u tfetiny piipadi zpusobuje trakcni

zmeény sitnice. Proto se u o¢i s trakénimi zmeénami vibec neaplikuje. [11]
4.3 Pars plana vitrektomie (PPV)

Jedna se o mikrochirurgicky zakrok ve sklivci a na sitnici, pii kterém se nastroje
do oka zavad¢ji skleralnimi otvory. Cilem této metody je odstranéni zkalenych ¢asti oka,

uvolnéni trakénich zmeén a nasledné provedeni PRF.
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Princip metody:

odstranéni zkaleného sklivce
odstranéni epiretinalnich membran

znovu prilozeni sitnice [8, 11]

4.4 Léky

Farmakoterapie je zalozena predev§im na prevenci DR. Sem fadime kompenzaci

diabetu, hypertenze a dalsi faktory.
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5 STANDARD DIABETIC RETINOPATHY
DATABASE

Databaze DIARETDBI1 je volné dostupny nastroj slouzici k porovnani algoritmu
detekci projevu diabetické retinopatie ve snimcich sitnice. [12] Snimky jsou soucasti
databaze. Databaze obsahuje ground truth ziskané od odbornikii zabyvajicich se danou
problematikou. Tento termin je chapan, jako vychozi model pro stanoveni pfiznaki DR.
Vérohodnost testovaného algoritmu je dana shodou s vysledky od odborniki.

Medicinska data jsou casto rozdélena do dvou skupin, prvni s pfiznaky dané
nemoci adruha bez priznaki. Hodnoceni uspésnosti diagnostiky se provadi pomoci
senzitivity a specificity. Vystupem hodnoceni muze byt také ROC kiivka. O vSech tfech
pojmech je v dokumentaci podrobnéji pojednano.

Diagnozu diabetické retinopatie lze rozdélit do dvou kategorii, screening DR
a monitorovani DR. Vétsina systémt detekuje pfimo podle tvari a barev jednotlivych
projevii DR. Jinym pfistupem je porovnavani snimkii ocniho pozadi s casovym odstupem.
Obé metody se skladaji ze tii zakladnich krokd: 1) vylepSeni obrazu, 2) nalez potencialni
kandidati DR, 3) zafazeni kandidatu do spravné kategorie DR.

DIARETDBI1 obsahuje 89 snimki, ztoho 84 surcitou formou DR a 5 snimki
bez pfiznakit DR. VSechny snimky jsou pofizeny stejnou digitalni fundus kamerou
s padesatistupiovym zobrazovacim uhlem. Soucasti databaze jsou tytéz snimky se
zaznaCenymi ground truth od experti. Snimky jsou uloZeny ve formatu png. Vsech
89 obrazku bylo jesté rozdéleno na skupinu trénovaci (28) a testovaci (61).
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6 METODY DETEKCE

Tato kapitola obsahuje struény popis nékolika podstatnych praci, které jsou
zaméfené na detekci mikroaneuryzmat a hemoragii. Nasledujici prehled nastiiuje mozné
ptistupy k jednotlivym detekcim.

o Segmentation of candidate dark lesions in fundus images based on local

thresholding and pixel density [14]

Metoda je zaloZena na detekci a identifikaci tmavych 1ézi ve snimcich sitnice.
Pouziva lokalni prahovani a nasledné hodnoceni miry prostorové hustoty pixelt, které byly
vybrany v prvnim kroku.

Pristup k detekci 1ézi je dvoukrokovy, segmentace a klasifikace. V prvnim kroku
jsou oddéleny spojené Casti, které jsou povazovany za kandidaty 1ézi. Ve druhém kroku se
zptesni vybér uréenim pouze opravdovych 1ézi. Tyto algoritmy vzdy potiebuji velmi
citlivy prvni krok a co nejpresnéjsi druhy krok. Metoda pocita s tim, ze cévy 1 opticky disk

byly pfedem extrahovany pomoci urceného algoritmu.
Metoda detekce hemoragii

a) Identifikace tmavych pixelu

Metoda pracuje se zelenym kanalem obrazku, oznaceni /. Kolem kazdého pixelu
p=I(x, y) na pozici (x, y) je vytvoteno okoli I, o velikosti N x M se sttedem v pixelu p.
Pixel je povazovan za tmavsi nez okoli, jestlize jeho hodnota Sedi ma niz§i hodnotu nez
soucin ¢ a stfedni hodnoty x okoli 1,. Vyjadreno: p <t * u(Ip) — pixel je tmavy.
Jako vysledek je ziskan binarni obrazek I« ktery mé& nenulové hodnoty pouze
pro vybrané tmavé pixely.

b) Hodnota hustoty pixelu

Ke kazdému vybranému pixelu z pfedchoziho kroku je vypocitana funkce hustoty
p, ktera ftika, jak je okoli daného pixelu p podobné s okolnimi pixely, které spadaji
do segmentovanych pixelt.

Jsou odstranény pixely nélezici cévam a optickému disku. VSechny zbylé nenulové

pixely odpovidajici svoji hustotou s R a lezici nad prahovou hodnotou #z jsou povazovany
za kandidaty 1ézi C:

C ={pC, V) aark(x,¥) # 0,R(x,y) > tg} €))
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o Automated microaneurysm segmentation and detection using generalized

eigenvectors [15]

Pristup této metody je zalozen na zobecnéni vlastnich vektord matice afinity
slouzicich k vyjmuti mikroaneuryzmat z digitdlniho obrazku. Mikroaneuryzmata jsou
oblasti nizké intenzity a detekce je komplikovana jejich malou velikosti, pfitomnosti
sitnicovych zil a jejich podobnosti s dal§Simi abnormalitami sitnice jako jsou
napt. hemoragie. Matice afinity je definovana k odstranéni vétSich struktur a k vytvoreni
uniformniho afinitniho rozlozeni pixelti nalezicich mikroaneuryzmatim. Zobecnény vlastni
vektor feSeni hleda vhodnou segmentaci pro mikroaneuryzmata a poskytuje oznaceni pro
jejich mozna umisténi. Tato umisténi jsou analyzovana pouzitim specialnich vlastnosti

mikroaneuryzmat a slouzi k identifikaci pouze téch pravdivych.
Segmentacni metoda zaloZena na vlastnim vektoru

Matice afinity reprezentuje vlastnosti, které jsou podobné mezi danym bodem
avSemi ostatnimi body v obrazku. Vypocet podobnych vlastnosti je zalozen hlavné
na Euklidovské vzdalenosti a intenzité. Je nutno podotknout, Ze jsou mozné rizné definice

matic afinity. Nejjednodussi matice afinity W se vstupy W (i, j) je definovana:

_dX®X()*
W@i,j)=e % (2)
kde dy je vztazna vzdalenost, ve které jsou dva body povazovany za podobné. Po jejim

prekroceni jsou dva body povazované za odlisné. D(X(i), X(j)) je Euklidovska vzdalenost
mezi body X(i) a X(j), tedy ||X()) — X ()| .

Metoda detekce mikroaneuryzmat se sklada ze dvou kroku:

Metoda zalozena na zobecnéném vlastnim vektoru vyjme mikroaneuryzmata potlacenim
cév a ostatnich struktur.

Pomoci zobecnéného vlastniho vektoru se vyjmou body mikroaneuryzmat.
Zamérem tohoto kroku je vytvofit nizko-afinitni uniformni uroven pro mikroaneuryzmata,
a naopak vysoko-afinitni uniformni uroven pro pozadi a ostatni struktury.

Urceni pravdépodobného rozmisténi pravych mikroaneuryzmat je dano nejvyssi

absolutni hodnotou druhého neymensiho vlastniho vektoru.
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e Automatic Detection of Microaneurysms and Hemorrhages in Digital Fundus
Images [16]
Prvotnim zamérem této prace bylo vytvorit automatickou metodu detekujici
s vysokou senzitivitou a co nejlepsi specificitou Cervené léze, tim ze je separuje
od ostatnich patologii a struktur odliSné intenzity. Tento c¢lanek uvadi typ detekce
kandidatt 1ézi zalozeny na klasifikaci pixelll a matematické morfologii. V prvnim kroku
jsou extrahovany cévy i kandidati Cervenych 1ézi. Nasledné jsou jesté cévy separovany
od kandidatd. Navrhovany algoritmus pracuje s informaci o intenzité ze zelenych
a Cervenych kanal snimkid sitnice a pouziva prahovani zalozené na lokalni relativni

entropii.
Predzpracovani

Snimek sitnice je predzpracovan zménou histogramu zeleného kanalu pouzitim
histogramu cerveného kanalu. Tim je ziskan novy obrazek. Tento krok se zavadi z divodu,
ze Cerveny kanal obsahuje dulezité informace pro vylepSeni obrazku. ZlepSuje vzhled
snimku v pfipadé nerovnomérného osvétleni a také zkvalitiiuje vysledky detekce
ervenych lézi. Cerveny kanal je svétlejsi nez zeleny a zaujima $ir$i $kalu odsting $edi, coz
zpusobuje mensi kontrast mezi svétlymi lézemi a samotnym pozadim. Na druhé strané
zeleny kanal umoziuje nejlepsi zobrazeni kontrastu Cervenych lézi s pozadim. Z toho
divodu jsou vyuzity informace o intenzit€é zobou kanali toho stejného obrazku.

Medianovy filtr odstrani rozdilné intenzity v pozadi obrazku.
Detekce kandidatu cervenych lézi

Cervené 1éze maji obvykle nizky lokalni kontrast. 2D piizptsobeny filtr 1ézi je
navrzen tak, aby zvyraznil Cervené 1éze. Béhem tohoto procesu je také zvySen kontrast cév.
Aby bylo mozné spravné oddélit zvyraznéné léze v upraveném snimku, je nutné zavést
ucinny prahovaci systém. Je pouzit algoritmus prahovani zalozeny na efektivni relativni
entropii. Relativni entropie na zakladé prahovani je u€inna pro zachovani vSech Cervenych
1ézi spolu s cévami.

Pro spravnou detekci kandidatd 1ézi museji byt odstranény vSechny cévy
nachazejici se ve snimku. Je pouzita morfologicka transformace typu rop-hat. Kandidati
ervenych 1ézi se ziskaji odeétenim transformovaného obrazku od prahovaného. Cervené
léze se obvykle nevyskytuji na vétsich cévach, proto jsou oddéleny od cévniho systému.
Na binarni obrazek je pouzita analyza, kterd odstrani vSechny nezadouci léze s vétSim
rozmérem, nez maji Cervené léze. Timto krokem jsou vyjmuty témer vSechny cévy. Stale

ale v obrazku zlstavaji drobné alomky cév, které nejsou pripojeny k cévnimu systému.
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Pii uréeni kandidatd 1ézi byl pouzit Support vector machin (SVM) klasifikator

za vyuziti n€kolika ptiznakl ze zpracovaného obrazu.

o Splat feature classification: detection of the presence of large retinal
hemorrhages [17]

Obrazky sitnice jsou rozdéleny do nékolika podoblasti pokryvajicich cely obrazek.

Kazda podoblast obsahuje pixely s podobnou barvou a blizkym prostorovym rozmisténim.

Cilem této studie je vytvoreni algoritmu, ktery detekuju rozsahlé retinalni hemoragie.
Strucné shrnuti detekei

Koncept zpracovani za t¢elem segmentace:

V prvnim kroku je vybran vhodny barevny kanal, nejcastéji zeleny, ktery umozni
nejlepsi zobrazeni sledovanych patologii. Pied detekci lézi jsou cévy a opticky disk
extrahovany za pomoci znamych algoritmu. Jinou variantou je vyjmuti cév a potencialnich
1ézi soucCasné, a az nasledné samotné oddéleni 1ézi. Klasifikace pravych 1ézi ma také vice
pfistupti, mize byt pouzito napi. SVM klasifikatoru, neuronovych siti, nebo specialnich
vlastnosti mikroaneuryzmat a hemoragii.

V této kapitole jde pouze o hrubé nastinéni konceptu zpracovani za ucelem
segmentace. Podobnym zpisobem by se méla ubirat vlastni detekce samotné bakalarské

préce.

31



7 VLASTNI METODA RESENi DETEKCE

Nasledujici kapitola se vénuje vlastnimu navrhu detekce mikroaneuryzmat
a hemoragii (Obr. 7). Prvnim dilezitym krokem je vhodné predzpracovani snimku, které
prispeje k lepsi finalni detekci. Predzpracovani se sklada z vybéru barevného kanalu RGB
snimkd, aplikovani metody zvyseni kontrastu a zvyraznéni hran ve snimcich.

Na snimky se zvySenym kontrastem je aplikovana globalni metoda prahovani.
Nasledneé je vytvoren vektor pfiznaki nami hledanych patologii, pomoci kterych
je natrénovana neuronova sit’, ktera je pouzita jako klasifikator navrzené detekce.

Testovani a nastavovani metody bylo provadéno na péti reprezentativnich snimcich
z databaze DIARETDBI1. Snimky byly ve formatu RGB, rozmeér 1152x1500.

Pfi navrhu detekce nebyla feSena problematika existence cévniho systému a jeho

pfipadné vyjmuti. Cévy jsou proto soucasti vysledki.

RGB Predzpracovani Prahovani Indelmvifm D|I:Iita|:f_- Vlektor. - Trén-::\:-éa:u Lo Kiasifikace
obrazu objektd objekti pfiznaki mnoiina

Obr. 7: Schéma detekce

7.1 Predzpracovani obrazu

Pocitacovy obrazek je matice skladajici se z pixelt. Hodnota kazdého pixelu
odpovida jasu daného bodu ve scéné. Obrazek byva Casto Ctvercovy a muze byt popsan
N x N m-bitovymi pixely, kde N je pocet bodi a 2" udava hodnotu jasu. Podle hodnoty
m dostavame rozsah hodnot jasu 0 —2" . Nej¢astéj$i hodnota m je 8, rozsah je potom
0 az 255. 0 odpovida Cerné a 255 bilé barveé. VEtsi hodnoty m umoziuji vétsi mnozstvi
urovni jasu zvySujici kontrast v obrazku.

Barevné snimky jsou reprezentovany tfemi slozkami. Tyto slozky nejCastéji
odpovidaji Cervené, zelené a modré (RGB model), nicméné jsou k dispozici i jind barevna
schémata jako CMY, CMYK a dalsi. [18]

Pred detekci patologii ve snimcich sitnice je vhodné provést predzpracovani
snimkd. Prvnim tkolem bylo nalezeni nejvhodnéjsiho zobrazeni pivodniho RGB snimku.

7.1.1 Vybér kanali z RGB snhimku

RGB snimek se sklada ze tfi kanalt, cerveného (R), zeleného (G) a modrého (B).
Prvni vytvoreny algoritmus oddé€luje a samostatné zobrazuje jednotlivé barevné kanaly

daného obrazku.
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Pfi zobrazeni ¢erveného kanalu se snizuje kontrast mezi misty s vysokou intenzitou
(opticky disk a exudaty) a pozadim obrazku. Ukolem této prace je detekovat léze s nizkou
intenzitou, proto by se této vlastnosti dalo vyuzit v kombinaci s jinym kanalem. Samotny
vybér Cerveného kandlu neni vhodny. Nejlepsiho vysledku je dosazeno zobrazenim
zeleného kanalu (Obr. 10). Tento kanal ma tu vlastnost, Ze zvySuje kontrast mezi oblastmi
nizké intenzity a pozadim obrazku. Lépe viditelné se stavaji pro nas dulezité hemoragie
a mikroaneuryzmata. Kromeé téchto patologii se do oblasti nizké intenzity radi také cévni
reCisté. Modry kanal je vyrazné zaSumeény a dochazi zde ke ztraté téméf vSech informaci.

Jako nejvhodnéjsi vybér barevného kanalu RGB snimku se subjektivné jevi kanal

zeleny. Zeleny kanal byl zvolen pro dalsi zpracovani obrazu.

Obr. 8: Vyrez z origindlniho RGB snimku vlevo a ukdzka zeleného kandlu vpravo
7.1.2 Kombinace kanali RGB snimku

Po zjisténi chovani jednotlivych kanalGi RGB snimkt bylo snahou vyuzit jejich
vlastnosti v riznych kombinacich. VyzkouSeno bylo nékolik variant nasobeni kanalt
RxGxB, RxG a GxB v odlidnych pomeérech. Nejlepsi vysledek byl predpokladan pfi
zkombinovani zeleného a Cerveného kanalu z davodi uvedenych vyse. Subjektivné lepSich
vysledkti bylo dosazeno kombinaci kanalu zeleného a modrého, konkrétni Ciselné

vyjadfeni kombinace je uvedeno v nasledujici rovnici:
GB = 1,866. green + 0,733. blue 3)

Pro dalsi zpracovani snimkl byla brana v uvahu i volba snimku GB. Tato varianta

se ale v prubéhu detekce ukazala méné vhodnou nez vysledny zvoleny kanal zeleny.
7.1.3 Prevod RGB snimku do jinych barevnych skal

Dalsi moznosti pro vhodnéjsi zobrazeni ptivodniho obrazku je pfevod RGB snimku
do jiné barevné Skaly. VyzkouSeny byly prevody do barevné Skaly LAB, NTSC, CMY,
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CMYK a HIS. Barevny prostor CMYK obsahuje slozky cyan, yellow, magenta a black.
Slozka magenta, u které bylo zachovani a zobrazeni struktur sitnice nejlepsi, se ukazala

jako vhodna pro vypocet ptiznaka patologii, ktery bude uveden v dalsi Casti prace. [19]

Zamérem nasleduyjicich kroki je dosahnout co nejlepsiho zvyraznéni sledovanych
patologii pro pozd¢jsi detekci. Nejjednodussimi operacemi bylo nasobeni ¢i déleni obrazku
konstantou a jiné manualni upravy. Jednou z pouzitych metod byla gama korekce. Nelze
vSak nalézt jednu hodnotu gama korekce pro vSechny mozné vstupni snimky (at uz
z databaze, nebo zjinych zdroji) a je také nutné zohlednit lokalni variabilitu kontrastu

objektt ve snimku. Proto je 1épe pro upravu kontrastu pouzit lokalni pfistupy.

7.1.4 Aplikace lokalni metody zvySeni kontrastu

Pro dalsi pfedzpracovani byla aplikovana metoda, ktera je popsana v ¢lanku [20].
Jednd se o lokalni metodu zvySeni kontrastu. Principem metody je vytvofeni matice
velikosti N x N kolem kazdého pixelu v obrazku. Zvolena matice urcuje velikost okoli,
pomoci kterého je vypoctena nova hodnota daného pixelu. Pixel ptvodniho snimku

f(i,j) je transformovan na vystupni g(i, j) podle vztahu:

.. . N [Pw(f)- ¥w(fmin)]
f1) = g()) = 225 e i (4)

kde funkce sigmoidy je dana rovnici:

Yw(f) = [1 + exp (q:—:_f)]_l, (5
<fw> znaci stfedni hodnotu danou vztahem:

fw(i ) = = Baenewan f o D, ©)
a g, smerodatnou odchylku danou vztahem:

on = #Z(k,l)eW(i,j)(f(k: D—<f >w)% ™)

V teorii této metody je uvedeno, Ze maximalni a minimalni hodnota pixelu se pocita
z celého obrazku. V této Casti byla provedena zména, maximalni a minimalni hodnota byla
spoCitana pro kazdou nové vytvorenou matici kolem daného pixelu. Aplikovana lokalni

funkce zajisti velky kontrast pavodné nizkokontrastnich oblasti a zaroven malé zvySeni
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kontrastu pro vysokokontrastni oblasti. Vysledkem je, Ze tmava oblast je svétlejsi a jasnéji
ukazuje vice detaill.

Vstupni zpracovavané snimky zachycuji sitnici, kterou obklopuje ¢erné okoli. Tato
cast snimku do vypoctu nema byt zahrnuta. V databazi je k dispozici binarni maska, ktera
ma stejné rozméry jako vSechny nami pouzivané obrazky a ktera definuje zorné pole
fundus kamery (Obr. 9, [11]). Pomoci masky jsou zjistény vSechny pozice okoli, které jsou
nezadouci pro vypocet. Pixelim na téchto pozicich v originalnim obrazku je provizorné
pfifazena zaporna hodnota. Timto je zajisténo dostate¢né odliSeni okoli od ostatnich pixelt
ve snimku.

Nasleduje krok rozsifeni o (N-1)/2 pixelt ze vSech stran snimku, aby mohla byt
realizovana matice N x N i kolem krajnich pixeli. Po téchto upravach muze program
prochéazet obrazek pixel po pixelu a prepocitavat jejich hodnoty podle vySe uvedenych
vztahti. Do algoritmu je vlozena podminka, ze matice se bude tvofit pouze kolem pixelt
s nulovou ¢i kladnou hodnotou. Timto krokem se zamezi pocitani se zapornym okolim,
které by vysledek negativné ovlivnilo.

Jedinym volitelnym parametrem v celém algoritmu je velikost matice N. Volba
tohoto parametru je velmi dilezita. S ohledem na velikost a rozliSeni pouzivanych snimku
byla hledana nejvhodnéjsi velikost N.

V prosttedi MATLAB bylo vyzkouseno nékolik velikosti matic N a jako
subjektivné nejvhodnéjsi se ukazala velikost N=101. Hodnoty v rozmezi 100 — 130 se
témeér neliSily. Nevyhodou této metody je urcité zvyraznéni Sumu v zavislosti na velikosti
masky, proto byl pouzit medianovy filtr velikosti 3x3. Medianovy filtr je nelinearni operaci
Casto se pouzivajici pro redukci Sumu tzv. ,pepi a sul“ a zaroven zachovavajici hrany.

Filtrace je aplikovana pied samotnym piepocitavanim jednotlivych pixelt.

Obr. 9: Ukdzka fundus masky
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Na obr. 10 vpravo je vidét vystup tmavych oblasti s nizkou intenzitou, tedy
i pro tuto praci vyznamnych mikroaneuryzmat a hemoragii. Aplikace této metody se jevi
jako vhodna pro dalsi zpracovani.

Je nutno podotknout, ze se zvySujici se hodnotou N se program zpomaluje

a vykresleni upraveného obrazku trva delsi dobu, v pfipadé€ nasich snimkt cca 25 minut.

£ LAy I | ’ '
Obr. 10: Srovndni zeleného kandlu vlevo s vysledkem predzpracovdni pomoci lokdlni

metody zvySeni kontrastu vpravo

Dalsi velmi rozsifenou lokalni metodou pro vylepsSeni kontrastu je metoda CLAHE.
Metoda je zalozena na rozdé€leni obrazku do nékolika nepiekryvajicich se oblasti o téméf
stejné velikosti. Prvnim krokem metody je vypocet histogramti v§ech vytvorenych oblasti.
Na zakladé¢ pozadovaného rozsahu trovni jasu v jednotlivych regionech je pro ziskané
histogramy stanovena limitni hodnota jasu. Nasleduje prerozdéleni vSech histogramu tak,
aby jejich vyska nepfesahovala stanoveny limit. V poslednim kroku jsou vypocteny

distribu¢ni funkce (CDF) vyslednych kontrast limitujicich histograma. [21]

Prvni zuvedenych lokalnich metod zvySeni kontrastu pfepocitava kazdy pixel
snimku zvlast. Pii lokalni variabilit€¢ kontrastu objekti ve snimku je tento piistup
vhodnégjsi, nez pouhé rozdéleni snimk( do nékolika oblasti (CLAHE). Proto pro dalsi

zpracovani byla zvolena tato metod.
7.1.5 Detekce hran

Detekce hran je zptsob zpracovani obrazu slouzici k detekci a lokalizaci pixeld,
ve kterych se vyrazné meéni jas. Pomoci tohoto pfistupu jsou zvyraznény hrany
jednotlivych objektt ve snimku. Jedna se o dalsi metodu zvySujici kontrast snimku. Hrany
objekt jsou definovany jako skokové zmény hodnot jasu. Bézné metody detekce hran

vyuzivaji aproximace derivace pomoci konvoluce snimku s vhodnym jadrem. Jak sum, tak
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hrany objektd obsahuji vysoké frekvence, a proto je pii detekci nutno brat v potaz mozné
zvySeni Sumu snimku.

Existuji dva zékladni pfistupy detekce:

e Metody zaloZené na prvni derivaci

Vysledkem prvni derivace je vrchol s nejvétsi rychlosti zmény signalu. Pixel hrany je

detekovan v maximu derivace. Mezi nejCastéji pouzivana konvolu¢ni jadra patii
[

Robertstv, Prewittové, Sobeltiv a Robinsontiv operétor.

Metody zalozené na druhé derivaci

V misté, kde ma prvni derivace maximum, je druhé derivace nulova (Obr. 11). Mezi
nejznaméjsi typ konvoluéni masky pro druhou derivaci patti Laplacian of Gaussian.

(b) (0)
Obr. 11: Ukdzka funkce f(x) v cdsti (a), jeji prvni derivace v Cdsti (b)

a druhé derivace v casti (c)

Problémy spojené s detekci hran

Hlavni chybou pfi detekci hran mohou byt faleSné detekce, nebo naopak

neoznacené hrany, vytvareni tenkych, popfipad¢ tlustych linii a hlavné problémy spjaté se
Sumem ve snimku. [18, 22]
Konvoluéni jadro Laplacian of Gaussian (LoG)

Pro dalsi ptedzpracovani snimku byla pouzita metoda zalozena na druhé derivaci.
Dutivodem vyuziti operatoru LoG pro detekci hran je jeho schopnost zvyraznit velké zmény

intenzity. Pfed samotnou aplikaci LoG je snimek vyhlazen gaussovskym filtrem ve snaze
snizit citlivost na Sum. Gaussova funkce je dana vzorcem [18]:

9 3.0) = e ()

2
20
2mo?

(8)

Tato funkce je fizena rozptylem o, ktery ma vliv na zvolenou velikost masky. Velikost

masky byla zkouSena v rozmezi od 3x3 po 131x131 pixell. Konecna velikost masky byla
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zvolena 19x19 s rozptylem o=4. K této hodnoté se doslo intuitivné pozorovanim snimku
spolu s vykreslenym 3D ploSnym grafem pouzitého gaussovského filtru. Graf této funkce
ma zvonovy tvar, ktery je znazornén na obr. 12. Vstupni 1 vystupni snimek pfi detekci hran
je nejCasteji v odstinech Sedi. [18]

Obr. 12: 3D plosny graf gaussovského filtru

Hessova matice

Hessova matice je matice skladajici se z parcialnich derivaci druhého fadu.
Pti zpracovani 2D snimku f{X,y) maji matice rozmér 2x2. Celkovy pocet matic odpovida
poctu pixeld ve snimku, tedy pro kazdy pixel je vytvorena vlastni matice. Vypocet

jednotlivych parcidlnich derivaci se provadi pomoci konvoluce snimku s vhodnym jadrem.

-1
0 [
1

Konvoluci snimku f{x,y) s maskou jsou ziskany prvni derivace, ve sméru x oznaceny mx

V naSem pfipadé byla ve sméru x zvolena maska dx = [—1 01] a ve sméru y dy =

ave sméru y my. Pro ziskani druhych parcialnich derivaci, s oznaCenim mxx a myy,
probéhla nyni konvoluce masky snové upravenymi snimky mx a my. Vziemnou
konvoluci snimkt mx a my jsou vypocteny hodnoty pro smisSenou derivaci mxy. Timto
zpusobem jsou vypocteny parcialni derivace druhého fadu Hessovych matic vSech pixelt
zpracovavaného snimku. Ukazka vysledné matice pro jeden dany pixel snimku:

H = |30 3| = buxy myy O

9%f  9%f
ax2 6xy] [mxx mxy
dxy 0y?
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Jakmile je sestavena matice H pro kazdy pixel snimku, nasleduje vypocet vlastnich
Cisel matice, 4; nejnizsi a 4, nejvyssi hodnota. Vypocet vlastnich ¢isel Hessovy matice
[18, 23, 24]:

XX mxy

H=|" 10
B [mxy myy (10)
mxx — A mxy | _ N 5
det mxy myy —A| = (mxx — A)(mxy — 1) —mxy* =
= A2 — (mxx + mxy)A + (mxx. mxy — mxy?) (11)
Vysledny vypocet vlastnich ¢isel:
(mxx+mxy)+./4mxy?+(mxx—mxy)?
haz = Lo (12)
Jiny zapis:
Ay = %(tr(H) +Jtr2(H) — 4det(H)), (13)

kde tr znaci soucet hlavnich prvkt diagonaly matice, tzv. stopu matice.

Po vypocteni vlastnich Cisel Hessovy matice byla snaha o nalezeni nejvhodné;si

kombinace téchto Cisel, ktera by nejlépe zvyraznila nami hledané patologie. VyzkouSeny
A2 Mlp

, a dalsi kombinace. Pro nasi
A A=Ay

. . o A
byly varianty vz4jemného déleni Cisel, 1 — /1—1, 1-
2

detekci je dulezité, ze velké kladné hodnoty vlastnich cisel koresponduji s lokalnimi
minimy ve snimku, tedy s misty vyskytu Cervenych 1ézi. Z toho divodu se jako nejlepsi
nakonec jevila nejjednodussi varianta, absolutni hodnota maximalni hodnoty z obou

vlastnich ¢isel dané matice:
/1max = |max(/1b /1h)| (14)

Hodnota A4,,,, byla pocitana pro kazdou Hessovu matici pixelu obrazku, pocet
maximalnich hodnot vlastnich Cisel odpovida poctu pixelt snimku.

Jako vstupni obrazky pro predzpracovani pomoci detekce hran byly vyzkouSeny
snimky zobrazujici zeleny kanal, snimky GB a nakonec snimky HSI K nejvétsimu
zvyraznéni patologii doslo u snimkd se zelenym kanalem. Podobnych vysledki bylo
dosazeno i u snimk( HSI. GB snimek se ukazal jako nevhodny pro tento zpusob
zpracovani. Na obr. 13 lze odlisit Cervené 1éze od 1ézi svétlych. Hemoragie

a mikroaneuryzmata jsou v tomto ptipadé bilé vystupujici oblasti, na snimku zvyraznéné

39



Cervenym ohranienim. Svétlé 1éze maji uprostfed své struktury Cernd ohranicent,
na snimku odliSené Zlutou barvou. Téchto rozdilnych vlastnosti bude vyuzito
pii sestavovani vektoru piiznakt danych patologii.

.‘ '_‘., E o
‘ 1 I‘ ‘ / 3
o e i
"7 . SA 7 (e -

Obr. 13: Ukdzka vyrezu snimku upraveného pomoct detekce hran, zobrazeni

maximdlnich hodnot z viastnich cisel matic.

Nasledujici podkapitoly popisuji jednotlivé kroky vedouci kvlastni detekci

mikroaneuryzmat a hemoragii.
7.2 Prahovani snimku globalnimi metodami

Prahovani (thresholding) se tadi mezi jednoduché metody extrakce tvard ze snimkd.
Prahovéni je citlivé na zmény osvétleni ve snimku, Sum a stiny. Samotna metoda je
atraktivni svoji jednoduchosti a vypocetni nenaro¢nosti.

Prvnim krokem prahovani je zobrazeni histogramu intenzity daného snimku.
V idealnim ptipadé by se histogram skladal pouze ze dvou vyznamnych oblasti. Jedna
oblast by odpovidala zajimavym bodim a druha pozadi snimku. Pfifazenim hodnot
0 pro jednu oblast a 1 pro druhou by se dala vyznamna mista jednoduse odlisit od zbytku
snimku. V naSem pfipadé se timto zpisobem mikroaneuryzmata a hemoragie nedala
prahovat od pozadi snimku. Z toho divodu byla pouzita nize uvedena globalni metoda
prahovani. [19]
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Globalni prahovani

V pripadé globalniho prahovani je hodnota prahu konstantni pro cely snimek.
K prahovani byl pouzit snimek upraveny podle metody z kapitoly 7.1.4. V nasleduyjicich
tfech bodech jsou stru¢né popsany mozné pristupy k realizaci globalniho prahovani.

e Globalni prahovani podle vzorce (15)
1. V prvnim kroku je vykreslen histogram intenzity upraveného snimku'® a zjisténo
rozlozeni intenzity ve snimku. Z histogramu je urCena nejcastéji se vyskytujici hodnota,
v nasem piipade v rozmezi 130 — 140. Tato hodnota urcuje pocatecni prah 7.
2. Pomoci T jsou rozdéleny intenzity ve snimku na dvé skupiny. U obou vzniklych oblasti
jsou spocitany jejich stfedni hodnoty p; a ;.

3. Vypocet nového prahu 7., je proveden pomoci vzorce:

Thew = %(Ul + liz) (15)

4. Prahovani snimku se opakuje s nové ziskanou hodnotou 7., Hodnoty mensi nez prah,
pro nas vyznamné oblasti, jsou polozeny rovny 1, hodnoty vétsi nez prah jsou rovny O.
Vystupem je novy prahovany snimek.
5. Nasleduje porovnani prahovaného snimku se snimkem pted upravou. Hodnoti se, zda je
prahovani nedostatecné (hodnota 7., velka), nebo naopak jestli uz nedoslo k potlaceni
dulezitych oblasti (hodnota T, mala).

V naSem piipadé bylo zapotiebi néckolika opakovani vypoctu prahu T,,,.
Pti opakovani vSech kroka byla hodnota 7., poloZena rovno T a postupovalo se znovu
od kroku 1. Z pivodni hodnoty T (v rozmezi intenzity 130 — 140) se doslo subjektivnim
porovnavanim prahovanych snimka az k hodnot€ T, (v rozmezi 70 — 80).

Pred samotnym prahovanim musel byt na snimek aplikovan gaussovsky filtr
pro potlaceni Sumu, ktery byl po metodé zvysSeni kontrastu dost vyrazny. [19]

Pro navrzenou detekci byla pouzita tato realizace globalniho prahovani, ukéazka

vysledku na obr. 14.

16 Zeleny kanal RGB snimku po zvySeni a vylepSeni kontrastu
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s g A R -ty 4 F . .
Obr. 14: Srovnani snimku se zvySenym kontrastem vlevo a prahovaného snimku vpravo

Pro doplnéni jsou v nasledujici Casti popsany dal§i z moznych typt globalniho
prahovani.
e Nasobeni maximalni hodnoty intenzity ¢islem menSim nez jedna
Prvni krok je shodny s predchazejici metodou prahovani. Ziskana nejcastéji
se vyskytujici hodnota intenzity 7 ve snimku je nadsobena Cislem mens§im nez 1 (v rozmezi
0,2 — 0,9). VnaSem pripadé nejlépe se jevici prahovany snimek odpovidal hodnoté
piiblizné T nasobené 0,3. Vysledek je srovnatelny s pfedchozim zptsobem prahovani.
e Otsu’s method
Jako posledni zptusob prahovani byla vyzkousena Otsu’s method implementovana

v prostiedi MATLAB pod nazvem funkce graythresh.

7.3 Indexovani objektu ve snimku

Cilem nasledujiciho kroku je rozliSeni jednotlivych objektt v prahovaném snimku.
Pro indexovani objektl ve snimku byla pouzita funkce bwlabel. Tato funkce oznacuje
izolované objekty celymi Cisly od 1 do N, kde N je pocet objektd ve 2D binarnim snimku.
Vysledkem je snimek stejné velikosti jako vstupni. Nasledné¢ pomoci funkce find je

mozné nachazet pozice pixell tvorici konkrétni objekt.
7.4 Dilatace ziskanych objektu

Vlastnosti okoli objekti maji také dulezité znaky, které mohou pfispét k detekci
1ézi. Proto bylo pro kazdy izolovany objekt definovano okoli dané dilataci
korespondujiciho objektu. Implementace byla provedena dilataci objekt za vyuziti funkce
imdilate. Pomoci funkce strel byl definovany tvar a velikost piislusné dilatace, tvar

disku a rozsifeni o 8 pixelt.
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Odectenim indexovaného a dilatovaného snimku ziskame okoli objekti ve snimku.
V prostieni MATLAB je oSetfeno, aby nedochazelo k prekryti pixelt objektd a pixell

nalezicich dilatacim. Tim je zajisténo, ze s jednim pixelem nebude pocitano vickrat.
7.5 Vektor pfiznaku

V nasledujicim kroku byl vytvofen vektor pfiznakd pro snimky upravené pomoci
Hessovy matice (dale oznaceni hessian), pro snimky zobrazujici zeleny kanal a snimky
barevného prostoru CMYK slozky magenta (oznaCeni cmyk). Vlastni vektor se sklada

z nasledujicich hodnot:

stfedni hodnota jasu objektu — Wobjekt
sttedni hodnota jasu okoli objektu — ool
podil stfednich hodnot — 9

Vektor se tedy sklada celkem z 9 ptiznaki.

7.6 Trénovaci mnozina

Pomoci vektoru piiznakii je sestavena trénovaci mnozina slouzici jako vstup
pro neuronovou sit. Trénovaci mnozina se sklada z objektd nalezicim tfem typum lézi,
hemoragiim, mikroaneuryzmatim a faleSné pozitivnim (FP) patologiim. Objekty byly
vybrany za pomoci snimkt ground truth. Objektt vSech typa 1ézi bylo oznafeno vzdy
10 z celkem 5 vybranych vzorovych snimku, tedy 50 objektt pro kazdy typ léze. U této
trénovaci mnoziny byly spocitany vSechny hodnoty podle vektoru pfiznaki. A vysledné
hodnoty jednotlivych patologii byly zobrazeny pomoci krabicového grafu. Snahou bylo
nalezeni piiznakl, které by v dostate¢né mife odliSily hledané patologie a FP objekty.
Po zobrazeni grafli se zeleny kanal ukazal jako nevhodny, rozliSeni mezi pfiznaky pravych
patologii a FP nebylo dostate¢né velké. K odliseni téchto patologii doslo u snimku hessian
a u snimku cmyk.

Nasledujici ukazky zobrazuji grafy vSech zvolenych pfiznakt pro snimky hessian
acmyk. Na obr. 15 je vidét vyrazné odliSeni hemoragii od falesné pozitivnich patologii pro
pfiznak pobjeke snimku hessian. U piiznaku pokoi je také pozorovatelny rozdil mezi
hemoragiemi a FP, ale ne tak velky jako v pfedchazejicim ptipadé. Na obr. 16
znazorfiujicim priznak 3 nedoslo k vyraznéj§imu odliSeni jednotlivych patologii.

Na obr. 17 doslo k odliSeni pouze hemoragii a FP pro pfiznak popjee Snimku cmyk.
Na obr. 18 je viditelny rozdil mezi pifiznaky nalezicimi hemoragiim a FP patologiim.
U mikroaneuryzmat k vyraznému odliSeni nedoSlo ani ujednoho z pfiznakd. Z toho
divodu bylo rozhodnuto, ze oba typy Cervenych 1ézi budou pii detekci brany dohromady

bez rozliseni.
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Obr. 15: Krabicovy graf pro snimek hessian s priznaky: WUopiex: 1- hemoragie, 2- I'P,

3- mikroaneuryzmata a \okoi 4- hemoragie, 5- FP, 6- mikroaneuryzmata
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Obr. 16: Krabicovy graf pro snimek hessian s priznakem 3: 1- hemoragie, 2- FP,

3- mikroaneuryzmata
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Obr. 17: Snimek cmyk s priznaky: popjers 1- hemoragie, 2- FP, 3- mikroaneuryzmata
a Uokoti 4- hemoragie, 5- FP, 6- mikroaneuryzmata
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Obr. 18: Krabicovy graf pro snimek cmyk s priznakem 3: 1- hemoragie,

2- FP, 3- mikroaneuryzmata

Porovnanim vySe uvedenych krabicovych grafi byla pro klasifikator zvolena
nasledujici mnozina piiznaki:

sttedni hodnoty objektli snimku hessian — uﬁﬁ;:ﬁfﬁn

sttedni hodnoty okoli snimku hessian — ulesstan

podil stfednich hodnot snimku emyk — 9°™*
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Jeden fadek mnoziny obsahuje 100 hodnot, 50 hodnot pro hemoragie (zastupce ¢ervenych

1ézi) a 50 pro FP. Rozmér celé trénovaci mnoziny je tedy 3x100. Neboli:

1. Fadek: uf}ﬁﬁ}c“t”pro hemoragie, u(’}g;z;“t”pro FP

2. fadek: uessiam pro hemoragie, ulessi™ pro FP

3. tadek: 9 ™" pro hemoragie, ™" pro FP
7.7 Klasifikace pomoci neuronové sité

Neuronové sité se skladaji zjednoduchych prvki, které pracuji v paralelnim
zapojeni. Cely systém je inspirovan biologickym nervovym systémem. Neuronoveé sité jsou
trénovany k provadéni kompletnich funkci v riznych oblastech, jako je napf. rozpoznani,
identifikace, klasifikace.

Pro ucely této prace byl zvolen dopredny typ neuronové sité'’ (realizovany funkci
newff) . Zvolena sit obsahuje tii vrstvy — vstupni'®, skrytou' avystupni®’. Poget
neurond vystupni vrstvy je dan velikosti vektoru pfiznaki a je tedy roven dvéma (Cervené
1éze a FP). Pro skrytou vrstvu byla zvolena hodnota 15 neuronti. Vychozi transformacni
funkce sit¢ ma tvar tangencialni sigmoidy. Transformacni funkce vystupni vrstvy tvoti
linearni symetrickd funkce. Pfi trénovani neuronové sit€¢ byly vyzkouSeny 1 jiné funkce
ve vystupni vrstve, jak linedrni, tak binarni. Nejlépe se osvédcila linearni funkce se saturaci

(satlins). Tvar této funkce je zobrazen na obr. 19.

S :

+1

Obr. 19: Ukazka vystupni linedrni transformacni funkce

Y7 feedfoeward network
18 :
input layer

Y hidden layer
2 output layer
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Pfi samotném testovani sit€¢ se ukazalo, ze natrénovana sit’ pii zvolené trénovaci
mnoziné neklasifikuje spravné. Byly zkouseny dalsi varianty a kombinace pfiznakt. Sit

nakonec nejlépe klasifikovala pfi zvoleni jednodussi kombinace mnoziny velikosti 2x100:

1. Fadek: uﬁﬁ?j}f‘t”pro hemoragie, u(’}g;z;“t”pro FP

2. tadek: 9™ pro hemoragie, 9 ™" pro FP
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Obr. 20: Zobrazeni 1D grafu vyslednych priznakii pro neuronovou sit,

cmyk hessian
87, na ose y topjekt

na ose x

Zvolena kombinace pfiznak(i trénovaci mnoziny byla zobrazena pomoci
obyCejného 1D grafu. Na obr. 20 mizeme vidét téméf odd€lené hemoragie od FP
patologii. Jejich oddé€leni by se dalo provést prolozenim pfimkou. Hemoragie jsou na grafu

reprezentované ¢ervenou barvou a falesné pozitivni patologie modrou barvou.

Vysledek trénovani klasifikatoru

Aby bylo mozné testovat chybu klasifikace natrénované neuronové sité, byla
trénovaci mnozina nahodné€ rozdélena na dvé Casti, konkrétné 70 hodnot z kazdého radku
vektoru ptiznakt pro trénovani sité€ a zbylych 30 hodnot z kazdého rfadku bylo pouzito
k samotnému testovani sité.

Na 140 prvcich (2x70) je natrénovana sit. Primémou chybu klasifikace
na trénovaci mnoziné muzeme urcit pomoci zbylych 60 (2x30) prvku, které byly urCeny
pro simulaci sité. Pro vétsi presnost je nahodné rozdéleni prvka do dvou skupin provedeno
nekolikrat, konkrétné 20krat. V kazdém kroku je spocitana chyba klasifikace.
Zprumérovanim hodnot vSech dvaceti krokd jsme ziskali primémou chybu trénovani
klasifikatoru 11,14 %.
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V prvnim kroku navrzené detekce bylo vybrano pét reprezentativnich snimka
z databaze, pomoci kterych byl navrh testovan. Po ziskani findlni podoby detekce byla
metoda ovefena na datech z databaze DIARETDBI1. Detekce byla tedy realizovana celkem
na 89 RGB snimcich. Vysledky detekce byly hodnoceny pomoci snimka ground truth

od odbornika, které jsou také obsahem databaze.
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8 ZHODNOCENI VYSLEDKU

Vysledky neuronové sité jsou porovnany se snimky ground truth od odbornika
z databaze. Ve snimcich ground truth jsou vyznaCeny pouze oblasti, ve kterych lezi
hledané patologie surcitou pravdépodobnosti, celkem 13 hladin intenzity v rozmezi
od 0 do 252 s krokem 21. Hladina 0 odpovid4a oblastem, kde by se nemély vyskytovat
zadné patologie. Naopak hladina 252 oznacuje oblasti s vyskytem patologii, na kterych se
shodlo nejvice odborniki. Oproti tomu nami detekované patologie se skladaji
z konkrétniho poctu pixeld, u kterych zname pozici. Z toho divodu nelze zcela objektivné
zhodnotit nase vysledky vzhledem k datim z databaze. Bylo mozné pouze porovnat, zda
detekované patologie lezi ve stejnych oblastech jako patologie ur¢ené odborniky.

8.1 Zhodnoceni pomoci snimku

Obr. 21 je ukazkou jednoho z moznych zptisobu zobrazeni detekovanych patologii.
Detekované patologie byly zobrazeny pomoci zeleného kanalu a oblasti z ground truth od
odborniki pomoci kanalu cerveného. Protoze nebyly nalezeny pfiznaky patologii
dostatecné oddé€lujici mikroaneuryzmata a hemoragie, byly sjednoceny oblasti z ground
truth pro oba typy Cervenych lézi. Mista prunikd s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytu
patologii se jevi jako zluté. Nékteré nami detekované patologie nespadaji do zadné
z oblasti ground truth. Tyto objekty zvelké Casti pfipadnou nacévni systém, ktery

vykazuje obdobné vlastnosti jako Cervené 1éze. Odstranéni cév nebylo naplni této prace.

Pro porovndni zeleny RGB snimku kandl vlevo.
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Obr. 22: Vyrez snimku zobrazujici primik detekovanych patologii
s ground truth od odborniku.

Obr. 22 zobrazuje pouze prunik nami detekovanych patologii s oblastmi vyskytu
patologii od odbornikd. Téméf na vSech Cervenych oblastech ground truth muzeme
pozorovat alespon néjaké patologie detekované nasi metodou. V Cervenych oblastech je
opét viditelny i pranik s cévami.

Obr. 23: Ukazka vyrezu zakresleni detekovanych patologii do puvodniho RGB snimku.

Posledni variantou zobrazeni vysledkii (Obr. 23) je zakresleni obrysd pruniku nami
detekovanych patologii a oblasti z ground truth snimku do ptivodniho originalniho snimku
RGB. Na vétsin€ mist je pozorovatelné presné kopirovani tvara 1ézi. V horni ¢asti snimku

jsou op¢t faleSné detekovany cévy.

50



patologiemi ve zdravém oku vpravo.

Na obr. 24 vlevo je znazornén vyiez ze snimku oka, u kterého byl aplikovan urcity
typ laserové koagulacni 1écby. Pozitivem detekce je, Ze pigmentové jizvy po 1é€bé nejsou
detekovany. Vpravo je ukazka vysledku detekce v pfipadé, ze nemély byt detekovany
74dné z Gervenych 1ézi. Cervené oblasti nejsou pozorovatelné a oblasti zelené barvy
kopiruji cévni systém oka. Tento vysledek je znamkou, Ze v pfipad€ pouziti algoritmt pro
potlaceni cév by bylo dosazeno lepsich vysledkd.

Obr. 25: Ukdzka snimku s misty velkého rozdilu kontrastu vpravo. Pro nazornost to stejné
misto zobrazeno pomoci metody zvysSeného kontrastu.

Na obr. 25 vpravo je ukazka detekované oblasti v misté¢ vyrazné zmény intenzity.
Konkrétné se jedna o svétlé 1éze s vysokou intenzitou a o jejich vyrazné tmavsi okoli.
V misté detekce se nachéazeji pravé Cervené léze, ale z velké Casti je detekovana oblast
zdravé tkané. Pric¢inou detekce téchto mist je zfeymé vlastnost zdravé tkané v okoli

svétlych 1€zi, ktera svoji nizkou intenzitou pfipomina Cervené léze.
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8.2 Pocty detekovanych objektu

Pro castecné kvantitativni zhodnoceni vysledki bylo spocitano mnozstvi
detekovanych objekti v jednotlivych vyznaCenych oblastech ground truth snimkd.
Pro prehlednost byly hodnoty hladin od 0 od 252 prepocitany na hodnoty v rozsahu
0 — 1 a byly prezentovany jako pravdépodobnost vyskytu patologie.

V prvni fadé byly spocitany objekty pro prahované snimky. Nasledné byly zjistény
pocty objektd u snimkt po klasifikaci neuronovou siti. V poslednim kroku bylo vypocteno
mnozstvi potlaCenych patologii po klasifikaci v jednotlivych mistech s riznou
pravdépodobnosti vyskytu patologii. Tyto tfi kroky byly provedeny u vSech 89 snimku
z databaze.

Nasledujici tabulky 3, 4 a 5 zobrazuji pouze vysledné primérné hodnoty patologii
na jednotlivych hladinach pravdépodobnosti vyskytu vSech 89 snimku. Podrobné tabulky
s hodnotami pro v§echny snimky jsou uvedeny v piiloze A.

Tabulka 3: Pritmérné pocty detekovanych patologii pro snimky prahované

Rgzsih 0,00 0,08 0,16 0,25 0,33 0,41 0,49
Poet | g93 2,50 16,55 77,09 3,14 10,02 31,55
objektt
Rgzsih 0,58 0,66 0,74 0,82 0,91 0,99
Poéeto 3,25 6,08 25,48 2,11 4,91 15,24
objektt

Velky pocet detekovanych objektd v misté s nulovou pravdépodobnosti vyskytu
patologii je zptsoben cévnim systémem ve snimcich, jehoz odstranéni pii detekci nebylo

reseno.

Tabulka 4: Priimérné pocty detekovanych patologii u snimkii po klasifikaci

Rozsah 0,00 0,08 0,16 0,25 0,33 0,41 0,49
0-1
Poéeto 92,45 1,63 7,04 34,50 2,28 5,62 18,93
objektt
Rgzsih 0,58 0,66 0,74 0,82 0,91 0,99
Poéeto 2,19 4,32 17,61 1,58 2,67 10,89
objektt

U testovaného snimku je pozorovatelny vyrazny pokles detekovanych objektu

v misté s nulovou pravdépodobnosti vyskytu patologii.
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Tabulka 5: Procento potlacenych patologii po klasifikaci

Rozsah 0,00 0,08 0,16 0,25 0,33 0,41 0,49
0-1
Pocet 88,73 60,59 67,05 70,72 60,28 54,42 49,23
objektt
Rgzsih 0,58 0,66 0,74 0,82 0,91 0,99
ol 52,31 45,25 38,28 48,89 46,84 30,39
objektt

Po Kklasifikaci neuronovou siti doslo k potlaceni vice nez 88 % objektd v misté
s nulovou pravdépodobnosti vyskytu Cervenych 1ézi, které by mély odpovidat falesné
pozitivnim patologiim. To znaci, ze klasifikaci prahovaného snimku bylo potlaceno velké
mnozstvi cév. Procento potlacenych patologii smérem k mistim s vyssi pravdépodobnosti
vyskytu klesa, coz také odpovida predpokladu. Nejmensiho potlaceni je dosazeno v misté

s nejvetsi pravdépodobnosti vyskytu 30,39 %.
8.3 Mozné pri¢iny nezdaru a zpusoby vylepseni detekce

Potencialni patologie pro sestaveni trénovaci a testovaci mnoziny byly vybrany
subjektivné podle porovnani originalnich snimka a snimka ground truth od odbornika.
Moznou pfi¢inou nepiesnych detekci je nevhodny vybér zastupca 1€ézi, ktery urCuje
trénovaci mnozinu klasifikatoru. Vhodné&jsi vybér o vét§im poctu potencialnich patologii
by mohl zvysit tspésnost detekce. Svou roli hraje 1 €ast trénovani neuronové sité. Zde je
k dispozici mnoho transformacnich funkci a volitelnych parametri. Vybér nejvhodnéjsich
kombinaci je ¢asové naro¢ny. Neni vylou€eno, ze dal§im zkouSenim a trénovanim sité
by mohla byt nalezena vhodnéjsi kombinace parametra pro vyslednou klasifikaci.

Dalsi moznosti vylepSeni by mohlo byt nalezeni jinych pfiznakti pro patologie,
které by odliSily mikroaneuryzmata od hemoragii. Mohlo by jit o pfiznaky zalozené
napfiklad na geometrii objektt.

Velky vliv pfi detekci ma existence cévniho systému, ktera ovliviiuje vysledek.

Pouzitim algoritmil na potlaceni cév by se snizil poCet fale§né pozitivnim 1€zi.
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9 ZAVER

Tato bakalarska prace pojednava o problematice diabetické retinopatie a navrhuje
metodu detekce Cervenych 1ézi, konkrétné mikroaneuryzmat a hemoragii.

Teoretickd Cast prace se zaméfuje na struény popis stavby oka a samotné sitnice.
Pred popisem diabetické retinopatie bylo nutné seznamit se s diabetem mellitus.
Rozsahlej§i ¢ast se zabyva popisem jednotlivych patologii diabetické retinopatie.
Samostatna kapitola je vénovana moznostem lécby DR. Hlavni Cast se vénuje laserové
fotokoagulacni 1écbé, ktera spociva v aplikaci laserového paprsku na sitnici. Zafeni je
absorbovano pigmentovymi bufrikami, dochéazi k tepelnému ucinku laseru a vytvoreni
koagulacniho loziska. Stru¢né je popsan bod o seznameni s databazi Standard Diabetic
Retinopathy Database- DIARETDBI1.

Navazujici kapitola popisuje nékolik vybranych metod detekci Cervenych 1ézi
a nastifiuje mozné piistupy k vlastnimu névrhu detekce.

Prakticka Cast se zaméfuje na zpracovani obrazu, ndvrh a realizaci detekce
cervenych 1ézi. Prvnim ukolem byl vybér vhodného barevného kanalu RGB snimku. Jako
subjektivné nejvhodnéjsi po vSech pokusech vychazel vybér zeleného kanalu z RGB
snimku. Zeleny kanal ma tu vlastnost, Ze zvySuje kontrast mezi oblastmi nizké intenzity
a pozadim snimku. Mikroaneuryzmata a hemoragie jsou pravé oblasti nizké intenzity.
Z tohoto diavodu byl zvolen pro dalsi praci tento barevny kanal. Nasledovalo pouziti
lokalni metody zvySeni kontrastu. Jako vysledek byl ziskan snimek s dal§im vyraznym
zvySenym kontrastem mezi misty nizké intenzity a pozadim snimku. Tato metoda byla pro
zajimavost porovnana s dal§i velmi rozsifenou lokalni metodou CLAHE, ktera je pfimo
v prostiedi MATLAB naprogramovana. Poslednim krokem pfedzpracovani snimkl bylo
aplikovani metody detekce hran, konkrétn€¢ konvolu¢niho jadra Laplacian of Gaussian.
Sestavena byla Hessova matice pro kazdy pixel snimku. Zobrazenim absolutnich hodnot
maximalni hodnoty vlastnich ¢isel danych matic byl ziskan snimek odliSujici Cervené 1éze
od 1ézi svétlych. Takto upraveny snimek byl spolu se slozkou magenta barevného prostoru
CMYK pouzit pro sestaveni a vypocCet vektort piiznakti. Vektor se ve finalni podobé
sklada ze stfedni hodnoty jasu objektd snimka hessian a podilu stfednich hodnot jast
objekti a jejich okoli snimki cmyk. Mikroaneuryzmata a hemoragie nakonec nebyly brany
jako dvé rtazné patologie, protoze nebyl nalezen pfiznak dostatecné je oddélujici. Pii
samotné detekci je rozliSeno pouze to, zda se jednd o Cervenou lézi, nebo faleSnou
patologii.

Jako klasifikator navrzené detekce byla zvolena dopredna neuronova sit. Funk¢nost

sit¢ byla trénovana na 5 reprezentativnich snimcich. Priméma chyba klasifikace
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neuronové sit¢ byla 11,14 %. Metoda detekce byla oveéfena na datech z databaze
DIARETDBI, celkem na 89 snimcich.

Kvantitativni zhodnoceni detekce bylo provedeno pomoci poctu detekovanych
objektl v jednotlivych hladinach snimkd ground truth. Po testovani bylo potlaeno
pies 88 % objektid z mist s nulovou pravdépodobnosti vyskytu Cervenych 1ézi, a naopak
pouze pies 30 % objektd z mist s nejvyssi pravdépodobnosti vyskytu. Mezi fales$né
pozitivni patologie se fadi pfevazné objekty nalezici cévnimu systému, ale nelze zcela
vyloucit, ze nebyly po testovani potlaceny i pravé l1éze.

Z divodu, Ze nezname piesné pozice vyskytu hemoragii a mikroaneuryzmat
ve snimcich ground truth, nebylo mozné presnéji vysledky detekce zhodnotit.

Pro nazornost a kvalitativni zhodnoceni jsou vysledky detekce zobrazeny v jednom
snimku spolu s hladinami ground truth. Finalnim snimkem je zakresleni detekovanych 1ézi
do puvodniho RGB snimku, kde lze porovnat, které patologie byly detekované a které
vynechany.

Na ptilozeném CD jsou mimo jiné k dispozici vSechny programy nalezici k detekci.
Samotna metoda lokalniho zvySeni kontrastu je ¢asové narocnd, proto byl pro nazornost
vytvofen demonstracni program ukazujici funkcnost detekce svynechanim krokt

predzpracovani snimkd.
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SLOVNIK

Axoplazma - ziva hmota ve vybézcich nervovych bunék

Denaturace — zména fyzikalnich a fyziologickych vlastnosti latek, které zptisobuji zmény
a ztraty puvodnich funkci

Fibréza — zmnozeni vaziva na ukor funk¢ni tkané

Fibrozni tkan — vazivova tkan

Fokalni — loziskovy

Fovea centralit — jamka ve zluté skvrné v sitnici

Glykémie — hladina glukézy v krvi

Glykosurie — pfitomnost cukru v moci

Hemodynamika — popis obéhu krve na zakladé fyzikalnich principa

Hemoftalmus — krvaceni do oka

Hypoxie — nedostatek kysliku

Ischemie — mistni nedokrvenost tkané ¢i organu

Lumen — vnitfek trubicovitych organa

Macula lutea — zluta skvrna, misto nejostiejsiho vidéni na sitnici

Mikroangiopatie — poskozeni drobnych krevnich cév, nasledkem je porucha krevniho
prutoku v dané oblasti

Neovaskularizace — novotvorba cév

Oxygenace — navazani kysliku

Pars plana — periferni zona fasnatého télesa

Perfuze — pratok krve tkani

Plexus — pleten, rozsahlé vétveni cév nebo nervil v urcité oblasti

Proliferace — novotvoreni, rust, bujeni

Thresholding — prahovani, nejjednodussi metoda zpracovani obrazu. Muze vytvaret
binarni obrazky.

Vitrektomie — chirurgické odstranéni sklivce

(7]
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ZKRATKY

CDF
DM
DR
FAG
FP
IDDM
IRMA
LF
LoG
MA
NIDDM
NDR
NPDR
NVD
NVS
PDR
PRF

distribu¢ni funkce

diabetes mellitus

diabeticka retinopatie

fluorescen¢ni angiografie

falesné pozitivni

inzulin dependentni

intraretinalni mikrovaskularni abnormality
laserova fotokoagulace

Laplacian of Gaussian

mikroaneuryzmata

inzulin nondependentni

neproliferativni diabeticka retinopatie
pocinajici neproliferativni diabeticka retinopatie
neovaskularizace disku

neovaskularizace sitnice

proliferativni diabeticka retinopatie
panretinalni fotokoagulace sitnice

retinalni hemoragie
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Priloha A

Tab.A. 1: Pocet detekovanych objektii ve snimcich prahovanych
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Tab.A. 2: Pocet detekovanych objektii ve snimcich po klasifikaci
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Tab.A. 3: Procento potlacenych objektit po klasifikaci
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Priloha B

Nasledujici priloha struéné€ popisuje jednotlivé skripty pro zpracovani obrazu
a detekci.

Na prilozeném CD ve slozce programy_detekce:

A_RGB_slozky.m - tento program slouzi kvybéru zeleného kanalu
z puvodniho RGB snimku a slozky magenta z barevného prostoru CMYK.
Vstupem RGB snimek (image0xx.png).

B_ENHANCE.m - tento program je realizaci lokéalni metody zvySeni kontrastu.
Vstupnimi snimky jsou snimky zeleného kanalu RGB snimku (green0Oxx . png).
Bb_HESSIAN.m - realizace zvyraznéni hran, vypocet Hessovych matic.
Vstupem opét snimky zeleného kanalu RGB snimku.

C_PRAHOVANI.m - program slouzici ke globalnimu prahovani snimku se
zvySenym kontrastem (enhancOxx.png) .

D_NEURON_SIT_DETEKCE.m - posledni program se sklada z nékolika krokd,
indexovani objektt, dilatace objekt, ziskani okoli objektd, sestaveni vektoru
pfiznakll a trénovaci mnoziny, klasifikace pomoci neuronové sité a zhodnoceni
vysledkd detekce. Tento program ma hned Sest vstupl, snimek se zvyraznénymi
hranami (hessianOxx.png), slozku magenta zbarevného prostoru CMYK
(cmykOxx.png), snimek prahovany (prahOxx.png), snimek ground truth pro
hemoragie/mikroaneuryzmata a snimek originalni.

Na ptilozeném CD ve slozce demonstracni_detekce:

demonstracni.m - tento program byl sestaven jako demonstra¢ni ukazka
samotné detekce. Z divodu, ze aplikace lokalni metody zvySeni kontrastu je ¢asoveé
narocna, jsou do programu nahrany jiz upravené snimky. Jedinym vstupem je ¢islo
snimku (zvolen 1 z 89 snimkt databaze), ktery chce uzivatel podrobit klasifikaci.
Cislo snimku se ukladda do proménné i. Neuronova sit je nahrana pomoci
net_satlinsHxC.mat. Vystupem skriptu je vykresleni detekovanych patologii
do pivodniho RGB snimku a zobrazeni jednotlivych mezikroka zpracovani daného
snimku.

Na prilozeném CD ve slozce ostatni_programy:

neuron_sit.m — program realizujici dopfednou neuronovou sit spolu
s vypoctem chyby trénovani klasifikatoru. Vstupem programu jsou soubory
input.mat (trénovaci mnozina) a output.mat (odpovidajici vystupy
trénovaci mnoziny). Ve vystupni proménné chyba_trenovani je ulozena

pramérna chyba trénovani klasifikatoru.
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Priloha D

Obsah CD:

nela_tobiasova_BC.pdf — Soubor obsahujici bakalafskou praci.

Programy — Adresar obsahujici vS§echny zdrojové kody pouzité v bakalarské praci.

Snimky — Adresar obsahujici upravené snimky z jednotlivych krokt zpracovani obrazu.
Tabulky.xlsx — Tabulky s vysledky navrzené detekce.

Vysledky_detekce — Adresai obsahujici grafické zobrazeni vysledkd detekce u péti
reprezentativnich snimkd. Snimky se zakreslenim detekovanych patologii do RGB snimka
jsou uloZeny ve slozce s nazvem RGBsnimek+patologie. Snimky praniku patologii se

snimky ground truth jsou ulozeny ve slozce s nazvem GroundTruth_Prunik_patologie.



