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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na feSeni problému hodnoceni kvality snimk sitnice. Pfi diagnostice
onemocnéni 1ékari se zaméruji na kvalitu jednotlivych anatomickych struktur sitnice, podle
kterych probihd diagnostika. Cilem této prace je navrhnout a implementovat program pro
automatizované hodnoceni kvality snimki sitnice na zakladé anatomickych struktur po-
moci neuronovych siti. K reseni vyse uvedeného problému bylo vyvinuto a implementovano
celkem Sest neuronovych siti. Tti z nich mély za tkol segmentovat jednotlivé anatomické
struktury sitnice a tri dalsi mély vyhodnocovat snimky na zdkladé kvality segmentované
struktury. Bylo provedeno jak testovani kazdé neuronové sité zvlast, tak testovani celého
programu. Model umoznuje hodnoceni kvality snimkt sitnice na zakladé anatomickych
struktur.

Abstract

This work focuses on solving the problem of retinal image quality assessment. When di-
agnosing a disease, physicians focus on the quality of individual anatomical structures of
the retina, according to which the diagnosis is made. The aim of this work is to design
and implement a program for automated quality assessment of retinal images based on
anatomical structures using neural networks. Overall six neural networks were developed
and implemented to solve the abovementioned problem. Three of them were to segment
individual anatomical structures of the retina, and three others were meant to evaluate
images based on the quality of the segmented structure. Testing of each neural network
separately, as well as testing of the entire program, was performed. The model allows the
evaluation of the quality of retinal images based on the anatomical structures.
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Kapitola 1

Uvod

V soucasné dobé podle statistiky 536,6 milionu lidi maji cukrovku (lat. diabetes mellitus)[36],
1,28 miliard maji arteridlni hypertenzi[16], 79,6 miliont maji zeleny zakal[29], vSechna tato
onemocnéni jsou nelécitelnd a s kazdym rokem postupuje bez potrebné 1écby a lékarského
vysSetTeni.

Jak je popsédno v ¢lanku [8] jednou z technologii, ktera se pouziva pii diagnostice a dalsim
sledovani zmén, je oftalmoskopie, umoznuje rychle a presné urcit pritomnost a pribéh one-
mocnéni. Coz lze provést bud pomoci oftalmoskopu nebo fundus kamery. Pro dlouhodobé
pozorovani a sledovani zmén slouzi fotografie sitnice které byly udélany fundus kamerou.

Fundus kamera je pomérné slozity systém sestavajici ze zrcadel a cocek, kterymi pro-
chézejl a odrazeji svételné paprsky, kviili slozitému usporadani nelze zarucit dobrou kvalitu
obrazu u kazdého potrizeného snimku.

Kvalitu snimku ovliviiuje mnoho faktor: profesionalita specialisti ktefi snimek porizuje,
osvétleni, pohyblivost a frekvence mrkani pacientu, vybaveni a dalsi faktory. Lékar ne vzdy
foti a proto ne vzdy je mozné na prvni pohled posoudit kvalitu snimku, coz prispiva k
velké casové narocnosti jak pro odbornika, tak pro pacienta, ktery musi tomuto osetfeni
podstoupit znovu.

Pro vyreseni tohoto problému je relevantni otdzka automatizace procesu hodnoceni
kvality obrazu sitnice. Napady na automatizaci tohoto procesu se objevily jiz pomérné
davno, pro tento kol byly pouzity algoritmy, které pomoci raznych metod vyhodnocovaly
kvalitu obrazi, tyto algoritmy jsou popsdny v nésledujicich ¢lancich [39, 19, 28].

V soucasné dobé doslo k dostatecnému pokroku ve studii neuronovych siti, je to dano
rozvinutéjsimi technologiemi a zvetseni vykonu procesoru a grafickych karet, které umoz-
nuji trénovat slozité neuronové sité. V tomto oboru se zacaly objevovat nové architektury
neuronovych siti, které jsou specializované na konkrétni tilohy.V mediciné se také nyni pou-
zivaji neuronové sité. Neuronové sité jsou schopny provést proces hodnoceni kvality rychle
a prehledné a hlavné bez pomoci lidi.

Pri diagnostice onemocnéni pro lékatfe neni dilezitd vSechna kvalita snimku sitnice a je
relevantni kvalita jeji jednotlivych anatomickych struktur na zdklade kterych bude stano-
vena diagnoza.

Cilem této prace je navrhnout a implementovat vlastni algoritmus pro hodnoceni kvality
snimk sitnice pomoci strojového uceni. Pro ndvrh vlastniho feseni je nutné vyuzit vedouci
¢lanky na souvislé téma pro hlubsi pochopeni problému. Také je nutné provést testovani a
zhodnotit vlastni feseni.

P1i vyTeseni tohoto cile mize implementovany program usnadnit praci lékarim. Také
bude mozné ho pouzit jako zaklad pro programy detekce onemocnéni oka.



Tato prace obsahuje devét kapitol. Kapitola 2 stru¢né popisuje anatomickou stavbu oka,
jak probiha osetieni sitnice oka a slozeni fundus kamery pro lepsi pochopeni problému. Ka-
pitola 3 obsahuje popis stavajicich metod a algoritmickych feseni, ktera zahrnuji definici
kvality pomoci anatomické struktury sitnice, pomoci obecnych parametru (jas, kontrast
atd.) a také pomoci neuronovych siti. Tyto studie slouzi k inspiraci a pochopeni problému.
Kapitola 4 popisuje zaklady teorie neuronovych siti. Kapitola 5 popisuje navrh vlastniho
feSeni pro hodnoceni kvality obrazu snimku sitnice, architekturu jako celek i jeji jednotlivé
casti. Kapitola 6 popisuje pouzité datové sady. Kapitola 7 popisuje implementaci vlast-
niho feseni a také zahrnuje testovani a analyzu pro segmentaci jednotlivych anatomickych
struktur. Kapitola 8 popisuje testovani a analyzu findlntho programu a srovnani s védeckymi
clanky. Také zahrnuje zhodnoceni celé prace.



Kapitola 2

Lidské oko

Pred tim jak popsat co to je snimek sitnice a vybrat parametry podle kterych bude hod-
nocena kvalita snimku je nutné zjistit co to je oko, ze kterych soucésti je slozeno.
V této kapitole bude popsdna anatomie oka pro ziskani informaci, které jsou potiebné

pro dalsi préaci, a metody sniméni sitnice, aby bylo mozné pochopit, jaké chyby mohou
vzniknout pti foceni sitnice.

2.1 Anatomie oka

Oko — je parovy slozité slozeny smyslovy organ, ktery dava ¢lovéku moznost vidét. Oko kvli
své slozitosti a slozenosti z mnoha soucasti které umoznuji oku plnit svou hlavni funkci. Oko
transformuje data které jsou prendsené svétlem v neuronové signaly které v mozku budou
transformovany a vniméany c¢lovékem jako obraz.

Pod pojmem lidské oko se rozumi nejen vnitini struktury, ale také pomocné organy
(svaly o¢ni bulvy, slzny aparét, oéni vicka), pro nase ucely se zaméfime na oéni bulvu a
jejl anatomickou stavbu. Na obrazku 2.1 je zobrazen prurez oka s popisem anatomickych
struktur. Informace v teto podkapitole prevzata ze naslesich uc¢ebnic [12, 10, 26, 20].

pfednioé&ni komora rohovka
komorova voda
zadnioé&ni komora

stfedni vrstva
otnl koule

duhovka

fasnaté
télisko

cévnatka

zonule
ciliami

Obrazek 2.1: Prufez lidského oka, prevzat z [23]



2.1.1 O¢ni bulva

Oc¢ni bulva (lat. bulbus oculi) se nachazi priblizné na 2/3 v orbitalni dutiné, 1/3 lze vidét na
obliceji a je chranéna dolnim a hornim vickem. Obvykle o¢ni bulva méa kulaty tvar, obvykla
velikost diametru je 23 - 24 milimetra. Oc¢ni bulva se skladé ze 3 skofepin: povrchova zevni
vazivova (lat. tunica fibrosa bulbi), stfedni cévnata (lat. tunica vasculosa) a vnitini(lat.
tunica nervosa) a také z predni a zadni komory ¢ocky a sklivce.

2.1.2 Zevni vazivova skofepina

Externi vrstva kterd poskytuje bezpecnost a konstrukce o¢ni blby. Zevni vazivova skotfepina
se skladé ze dvou vrstev frontdlni rohovky a zadni bélimy.

Rohovka

Rohovka zabird 1/5 - 1/6 plochy o¢ni bulvy, tvar je mirné konvexni smérem dopiedu,
tloustka je 1 mm. Jeji hlavnimi vlastnostmi jsou prihlednost, rovnomérna kulovitost a
vysoka hmatova citlivost. Rohovka nemé v sobé krevni cévy. Zajistuje bezpecnost oc¢i (me-
chanické ochrana a kornealni reflex) a plni také optickou funkci. Rohovka se lame a pro-
pousti pres sebe svételné paprsky.

Bélima

Bélima je nepruhlednd ¢ast vnéjsiho plaste, zabird 4/5 plochy vnéjsiho plaste, tloustka je
0,3 - 1 mm, skldda se z husté pojivové tkané. Rohovka prechézi do bélimy, prechodovy bod
se nazyva limbus. Z vnéjsi strany bélima je pokryta spojivkou. Funkce bélimy je dat tvar

o¢ni bulvé, poskytovat ochranu a je mistem pripojeni svali. Tkan bélimy neobsahuje témér
zadné cévy a nervova zakonceni.

2.1.3 Streni vrstva

Stredni vrstva (lat. tunica vasculosa) se nachazi mezi vnitini a vnéjsi vrstvou a je rozdélena
do tii ¢asti: duhovka, fasnaté télisko, cévnatka.

Duhovka

Duhovka (lat. iris) je pfedni ¢ast cévnatky. Duhovka vypada jako disk s otvorem ve stredu
které je zornice. Tloustka 0,2 - 0,4 mm. Sfika zornice je regulovéina svaly a méni se v
zéavislosti na trovni osvétleni sitnice a prostoru kolem clovéka. Duhovka ma bohaté zasobeni
krvi, a obsahuje velké mnozstvi pigmentu, ktery urcuje barvu oka. Je mozné tici, ze duhovka
je branice, ktera reguluje velikost zornice.

Rasnaté télisko

Rasnaté telisko (lat. corpus ciliare) je zesilend ¢ast cévnatky, kterd se nachézi za duhovkou,
ma tvar prstence o Sitce 5-6 mm. Sklada se z cilidrnich procest, které se podileji na funkci
produkce komorové vody. A z oblasti tvaru mezikruzi mezi corona ciliaris a ora serrata(lat.
orbiculus ciliaris), v jehoZ tloustce se nachazi cilidrni sval, ktery zajistuje zménu zakfiveni
¢ocky. Rasnaté téleso je spojeno s ¢ockou zinntivem prouzkem (lat. zonula ciliaris) ktery se
sklada z mnoha tenkych zonularnich vldknen. Pomoci orbiculus ciliaris je ¢ocka zavésena a
spolu s cilidrnim svalem tvori jeden akomodacni aparat oka.



Cévnatka

Céuni membrdana (lat. choroidea) je plexus cév, které jsou umistény ve volné pojivové tkani.
Hlavni funkci je vyziva sitnice a také odvod metabolickych produkti ze sitnice. Neobsahuje
nervova zakonceni. Obsahuje tmavy pigment, ktery se nachazi v chromatoforech. Pigment
blokuje svételné paprsky, které pronikaji otevienymi oblastmi duhovky a rohovky, pokud
by to tak nebylo,boé¢ni svétlo by brénilo v dobrém vidéni kvuli boé¢nimu svétlu. Cévnatka
vystyla vnitini povrch rohovky. Je tvorena zadnimi kratkymi cilidrnimi tepnami. Sklada
se z nékolika vrstev-desticky: zevni (lamina suprachoroidea), druhd zevni vrstva cévnatky
(lamina vasculosa), druhd vnitini vrstva cévnatky (lamina choroidocapillaris) a bazalni
lamina (laminabasalis). Vrstvy desky se sklddaji z ruznych cév.

2.1.4 Vnitrni vrstva

Pro nase ucely mé organizace sitnicové pochvy skutecné velky vyznam. Na zakladé jeji
gistologické a topografoanatomické struktury je mozné védét jaké budou vybirany prvky
které by na obrazku mély byt, a také jakou roli hraji pri hodnoceni vysledného obrazku.

Histologicka struktura sitnice

Sitnice je ¢ast vnittni vystelky oka, je prithlednda tkan vystylajici vnit¥ni povrch oéni bulvy,
pricemz zabird 3/4 jeji plochy.

Sitnice je slozité viceslozkova struktura. V sitnici je 10 vrstev. Vrstvy prochéazeji z povrchu
v kontaktu s cévnatkou: vrstva pigmentovych bunék, vrstva ty€inek a &ipkud, zevni
ohranicujici membréana, zevni jadrova vrstva, zevni plexiformni vrstva, vnit¥ni
jadrova vrstva, vnit¥ni plexiformni vrstva, vrstva gangliovjch bunék,

vrstva nervovych vléken, vnit¥ni ohranicujici membréna.

Vrstva pigmentovych bunék je nejvzdalenéjsi vrstva sitnice, jejiz burky jsou umistény
na membrané priléhajici k cévnatce. Z epitelidlnitho povrchu bunék pigmentového epitelu
probihaji vyristky mezi vnéjSimi segmenty svétlo¢ivych bunék. Vyriustky pigmentovych
bunék obsahuji pigment melanin, ktery se muze pohybovat v cytoplazmé v zavislosti na
osvétleni a nachazi se bud v bazalni ¢asti nebo ve vyrustcich bunék, absorbuje vétsinu
svétla.

Vrstva ty&inek a &ipku se sklada z vnéjsich segmentti svétloc¢ivych bunék, které jsou
obklopeny vybézky pigmentovych bunék a nachazeji se v matrixu.

Zevni jadrova vrstva je tvorend jadernymi oblastmi svétloc¢ivych bunék.

Zevni plexiformni vrstva je tvorena centralnimi vybézky svétlo¢ivych bunék, které jsou
v kontaktu s dendrity bipolarnich bunék a vybézky horizontdlnich bunék. Svétlocitlivé
bunky prenaseji impulsy do bipolarnich nervovych bunék.

Vnit¥ni jadernad vrstva je tvorena jadernymi oblastmi bipolarnich neurocytii. Ve vnéjsi
z6mé vnitini jaderné vrstvy jsou umistény horizontalni neurocyty, jejichz dendrity se smé-
fuji k svétlo¢ivym bunkam a axon se smétruje v horizontalnim sméru a prichazi do kontaktu
s centralnimi vybézky stejnych svétloc¢ivych bunék.



Ve vnit#ni plexiformni vrstvé axony bipolarnich bunék se podileji na tvorbé synap-
tickych kontaktt s dendrity gangliovych bunék.

Vrstva gangliovyjch buné&k je tvofena jadernymi oblastmi dendriti gangliovych bunék.

Vrstva nervovyjch vléakenje tvorend radidlné smérovanymi axony gangliovych bunék. Vldkna
se sbihaji k vystupu zrakového nervu a tvori jej.

V sitnici se tak vytvori fetézec tii neuronti: Svétloc¢iva burika (tycinky a ¢ipky), bipolarni,
gangliovy. Tyto sité zahrnuji horizontalni a amakrinni bunky tvofici spojeni v horizontal-
nim sméru.

2.1.5 Topograficka anatomie sitnice

Pro vysetreni vnitiniho povrchu sitnice k rovniku oka je nutné vyfotografovat o¢ni pozadi.
Oc¢ni pozadi je vnitini povrch o¢ni bulvy. Topografické anatomické prvky sitnice, které se
odlisuji na fotografii o¢niho pozadi: papila zrakového nervu, cévy tvorené vétvemi centralni
tepny, sitnicové Zily, zluta skvrna, fovea.

e Papila zrakového nervu je vystupni bod zrakového nervu z oka, kde se shromazduji
nervova vldkna gangliovych bunék sitnice a tvori zrakovy nerv. Dalsi vrstvy zde chybi,
stejné jako cévnatka. Kvuli absenci cévnatky je barva disku bledé, svétlejsi nez sitnice
kolem néj. Bez patologii ma disk svétle rizovou barvu a ma jasné hranice a centralni
depresi.

e Centralni sitnicova tepna vystupuje ze slepé skvrny a déli se na horni a dolni a
z nich se podobné tvori temporalni a nosni vétve a stejnym zptisobem se tvorii zily.
Tepny a zily pohybujici se od slepé skvrné tvori cévy, které prochazeji kolem oblasti
sitnice.

e Zluta skvrna je stiedem sitnice oka a je mistem, kde se shromazduji svételné paprsky.

V 7zZluté skvrné jsou svétlocivé bunky husté umisténé, coz poskytuje ostry a jasny
obraz.
Zluté skvrna se nachézi ve stiedu fundu, jehoz primér je 5,5 mm, ve stiedu zluté
skvrny je prohluben fovea na dné fovea, nejhlubsi ¢ast foveola, jeji priblizny pramér je
az 2.2 mm. Kolem fovea v zluté skvrné je sitnice mirné silnéjsi, kterda vynika reliéfné
lesklym pruhem, v oblasti centralni jamky je sitnice nejtenci, proto se tato zdéna
vyznacuje svétlym odleskem a tmavsi barvou, protoze pres ni lze vidét cévnatku.

2.2 Snimky sitnice

Oc¢ni vysSetieni je jednim z méla vySetieni, kde lze bez chirurgického zakroku vidét vnitini
strukturu organu. Pomoci vysetieni sitnice je mozné urcit jak oc¢ni, tak i jind lidska one-
mocnéni: cukrovku, zeleny zakal, hypertenze a dalsi. Sitnici je mozné vysettit pomoci oftal-
moskopu neboli fundus kamery. VySetreni sitnice probihd pres zornice.



Obrazek 2.2: Snimek sitnice s anatomickymi strukturami, pfevzat a zménén z [17]

2.2.1 Fundus kamera

Fundus kamera — je mikroskop s pripojenou kamerou. Fundus kamera je vyuzita k fotogra-
fovani sitnice pro jeji podrobnéjsi vysetfeni[32]. Fotografie sitnice bude obsahovat struktury,
které jsou popsany v sekci 2.1.5.

Fotografie je potfebna nejen pro podrobnéjsi vysetieni, ale také umoznuje 1ékari sledovat
zmény v ¢ase aby mohl stanovit spravnou diagnézu nebo zkontrolovat ti¢innost predepsané
lécby. Obvykle pozorovand oblast sitnice je od 30 do 50 stupnu s 2,5 ndsobnym zvétsenim.
Moderni zafizeni maji moznost pridat filtry.

2.2.2 Princip fungovani fundus kamery

Princip fungovani fundus kamery, jako kazdé jiné kamery, je spojen s odrazem svétla. Svétlo
je generovano fundus kamerou pomoci systému zrcadel a ¢ocek, které zaostiuji a pripadné
vytvareji koblihovy tvar svétla. Svétlo vstupuje do oka, od kterého se odrazi a kdyz kamera
je spravné nakonfigurovana svétové paprsky projdou jakoby uvnitt koblihy bez dotyku a
vstupuji do kamery ¢imz bude ziskédn obraz sitnice [32].

Vzhledem k tomu, ze fundus kamera je pomérné slozitd sada Cocek a zrcadel, které
vytvareji urcité osvétleni a zaostiuji paprsek svétla, mize béhem pouzivani dojit k chybam.
Napriklad kamera neni spravné zaostrena, pohyb pacienta pti fotografovani a dalsi. Coz
vede ke Spatné kvalité ptivodniho obrézku.



Kapitola 3
Souvisejici praci

V této kapitole se podivame na vyzkum, ktery se zaméfuje na hodnoceni kvality snimk sit-
nice. Existuje mnoho faktori, které mohou ovlivnit kvalitu snimku, napriklad nizké rozliseni
fotoaparatu, Spatné zaostreni nebo rozmazani obrazu.

Pro hodnoceni kvality snimka sitnice existuje mnoho riiznych metod, které mohou vy-
uzivat parametry jako ostrost, kontrast a také anatomické struktury sitnice.

V této kapitole uvadime prehled souvislych vyzkumu hodnoceni kvality snimku sitnice
a také jejich vysledki. Napady z téchto praci je mozné vyuzit k vylepseni vlastniho navrhu
hodnoceni kvality snimka sitnice.

Niemeijer a spoluautori[22] ve svém vyzkumu pro hodnoceni kvality sitnice pomoci struk-
tury sitnice vyuzil shlukovani. Myslenkou bylo to, Ze kvalitni snimek sitnice by mél obsaho-
vat urcity pocet shlukii, a protoze na snimku sitnice jsou urcité struktury(papila zrakového
nervu, cévy atd.), vétsina shlukt bude témto strukturdm odpovidat.

Obrazky by mohly spadat do jedné ze ¢tyr kategorii: rozhodné nizka kvalita, mozna
spatnd kvalita, mozna normalni kvalita a rozhodné normalni kvalita.

Implementovana metoda vyuziva filtry a shluky. Tento pristup lze popsat jako gene-
rovani vektoru pro kazdy pixel obrazku pomoci filtra, klasifikator pak slouzi k prirazeni
vektoru(pixelu) k ur¢itému shluku, také pri klasifikaci se pouzivaji hrubé histogramy ba-
revnych rovin. Pocet pixeli které byly prifazeny ke kazdému shluku a pomér tohoto poctu
urcuje jak obraz je strukturovan.

V tombhle vyzkumu byl ziskan vysledek ktery je popsén pomoci AUC. AUC (ang. Area
Under Curve) — je to plocha mezi ROC-kfivkou a osou falesnych shluku. AUC' 99,68% pii
pouziti klasifikdtoru SVM, datova sada byla 1000 snimk.

Barteling a spoluautori[4] ve vyzkumu pouzil hodnoceni kvality obrazi z hlediska ostrosti
a osvétleni obrazu sitnice. Snimky sitnice byly prevedeny na cernobilé a na stejnou veli-
kost kterd byla zvolena jako standardni pro vsechny snimky. Takova normalizace umoznila
pouzit teto algoritmus pro snimky z jakékoli fundus kamery.

Ostrost obrazu nebyla méfena po celé plose obrazu, ale v oblastech obsahujicich struk-
tury sitnice, byly tyto oblasti vybrany rozdélenim obrazti na ¢asti a aplikaci Laplaceova
operatoru po které bylo mozné zjistit obsahuje tato oblast strukturu nebo ne. Ostrost byla
vypocitana podle prostorovych frekvenci(angl. spatial frequency) obraz.

Urceni osvétleni je zaloZzena na urceni jasu a kontrastu. Jas a kontrast byly méreny pro
ctverce 64x64 pixeld na které byl rozdélen snimek, po zjisténi jasu a kontrastu ze ziskanych
vysledkt bylo ziskdno osvétleni. Celé hodnoceni snimku bylo sou¢inem jasu a osvétleni. Pti
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testovani vyuzival se rozdil mezi hodnocenim algoritmu a lidskym, ziskanad hodnota Kappa
byla 0,64 a jako vyhoda model dokaze 1épe oddélit snimky od velmi dobrych az po snimky
dobré kvality. Kappa — je to mira shody hodnotitelt.

Honggang a spoluautori[41] ve vyzkumu popsali algoritmus urc¢ovani kvality ktery vyuziva
cévy sitnice, a ostrost snimku sitnice. Pro zjisténi hustoty cév se pouzivd metoda hledani
cév kterd byla autorem vyvinuta jiz dfive, a vychazi z Hessového systému a lokalniho prahu
entropie druhého radu. Po segmentaci cév se vypocita hustota jako plocha nalezenych cév
k plose zorného pole.

Standardni vlastnosti obrazu budou nalezeny extrakei funkci histogramu z barevného
prostoru RGB, tyto funkce popisuji takové vlastnosti obrazu, jako je kontrast, jas a jednot-
nost jasu.

Textura je urcena matici shodu obrazi, vypocitavaji se takové vlastnosti, jako je entropie
druhého radu, kontrast, korelace, energie a stejnorodost.

Pro nalezeni miry rozostreni v obrazku, algoritmus detekce byl zjednodusen tak, aby
nékteré rozostreni povazoval za ,,jen znatelné rozostreni“. Déle je pro klasifikaci pouzita
metoda nejmensich ¢tverci.

Vysledek vyzkumu 95,8% AUC databaze byla na 824 snimki.

Ve vizkumu Tozatto Zago a spoluautori[42] popisuji neuronovou sit vyvinutou pro hod-
noceni kvality snimku sitnice, kterou lze trénovat na malém poctu snimki.

Navrzeny zpusob navrhu neuronovou siti ma fazi predzpracovani. Kde prohazi rozma-
zani snimkt pomoci Gaussova filtru jadrem kterého matice 5x5. To se provadi za tcelem
rozmazani vycnivajicich pixelt z pozadi. Po rozmazani se vyberou pixely popfedi — je to
pixely obrazku sitnice, pak obrazek se orizne na obdélnik, ktery obsahuje vSechny pixely
popredi.

V tomto vyzkumu byla pouzita architektura, kterd odpovidd neuronové siti Google
Inception v3, ve findlni konfiguraci ma sit 24 milioni parametri. Popsand architektura
sité byla pouzita pro klasifikaci objekt do jedné z 1000 tfid. Pro vyzkum byla zménéna
architektura popsané neuronové sité, byly nahrazeny posledni tii plné propojené vrstvy,
protoze klasifikujeme obraz uz pouze do dvou tiid které odpovidaji kvalité hodnoceného
snimku: obraz dobré kvality nebo obraz spatné kvality.

Pri testovani byly porovnany vysledky dvou metod které byly renderovany rtizné zpu-
soby:

V prvni metodé reprezentuje sit kterd byla trénovana bez zmén pro klasifikaci obrazku
do jedné z 1000 tiid na zékladé datové sady Imagenet. Po trénovani byly provedeny archi-
tektonické zmény a sif byla znovu natrénovana na datové sadé snimka sitnici.

Ve druhém ptipadé byla zpoc¢atku zménéna architektura sité a sit byla trénovana pouze
k rozpoznani kvality obrazu sitnice.

Ve vyzkumu byly pouzity datové soubory DRIMDB a ELSA-Brasil. Vysledky vyzkumu
ukazuji: neuronova sit ktera byla natrénovana pouze na snimky sitnice (druhd metoda) ma
vysledek AUC 95,02% pri testovani na datové sadé DRIMDB a AUC 70,06% pti testovani
na ELSA-Brasil. Neuronova sit, ktera byla na zac¢atku trénovana pro klasifikaci obrazi do
jedné z 1000 t¥id (prvni metoda), vykazuje vysledek AUC 99,81% pri testovani na DRIMDB
a AUC 97,39% s vyuzitim pro testy datové sady ELSA-Brasil, coz je vyrazné lepsi hodnota
nez predchozi vysledek.
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Abdel-Hamid ve svém vyzkumu[2] popsal neuronovou sit’, kterd je navrzena pro uceni s
malym mnozstvim dat.

Predzpracovani obrazu spociva v odriznuti prebytecné zadni vrstvy a maximalizaci plo-
chy sitnice na fotografii. Velikost vsech obrazka byla zménéna na 512 x 512 pixelt a je
pouzit medidlni filtr pro odstranéni Sumu z obrazku. Kromé standardniho obrazu se v této
metodé navrhuje pouzit vilnku pro zménu obrazu a vyuzivat vilnkové transformace, pomoci
Daubechiesové vinky (Daubechies4) byla provedena zména obrazu pro vstup do neuronové
site.

V této studii byla pouzita neuronova sit s architekturou, kterd byla pouzita v neuronové
siti VGG16. Neuronova sit VGG16 je slozena s 13 konvolu¢nich vrstev a 5 podvzorkova-
cich(en. pooling) vrstev a plné propojenych vrstev. Architektura sité byla zménéna, byly
odstranény plné propojené vrstvy a na jejich misto byly pridany normalizac¢ni vrstva, kterd
zajistuji zrychlené uceni neuronové sité, byly také pridany dvé plné propojené vrstvy po
512 neuronech a pied kazdou pridanou plné propojenou vrstvou pouziva se (en. dropout) s
50% vypadkem. Vystupni vrstva se pouziva jako aktivaéni funkce segmoidni funkci.

Pro testovani této neuronové sité byly porovnany dva zpiisoby trénovani neuronové sité,
neuronové sif byla trénovana jak pomoci preneseného uceni, tak i jako obvykle.

Pro trénovani siti pomoci preneseného uceni od plné sité byly odstranény konvolucni
vrstvy a sit byla trénovana po dokonceni trénovani do sité byly pripojeny konvoluéni vrstva
a sit znovu byla trénovand na stejné sadé datovych souboru.

Pri obycéejném zptusobu bez preneseného uceni, sit byla trénovana jako celek, vSechny
vrstvy byly okamzité zapojeny.

Ve vyzkumu pouzivaly se datové sady MESSIDOR, DR1, DRIMDB. Vysledky testovani
ukazuji Ze neuronovd sit v nezévislosti na metodé trénovani dosdhla 100% pro testovani
na kazdé datové sadé zvlast. Pri testovani na kombinované sadé ktera obsahuje tfi sady
zaroven neuronova sit kterd byla trénovana pomoci preneseného uceni dosahla vysledku ve
100% jak pii vyuziti obyCejného obraziu tak pii vyuziti obrazi které byly transformovany
pomoci vinkové transformace. Neuronova sit kterd byla trénovani obycejné dosdhla 99,75%
s vyuzitim na vstupu oby¢ejnych obrazu a 99,5% s vyuzitim obrazu transformovanych
vinkovou transformaci.
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Kapitola 4

Uvod do neuronovych siti

Tato kapitola se bude zabyvat zakladnimi principy a koncepty neuronovych siti. Budou zde
uvedeny pojmy jako neurony, vrstvy a aktivacni funkce, které tvori zdklad neuronovych
siti a které budou pouzity v dalsich kapitolach této prace. Také se v této kapitole budeme
zabyvat trénovanim neuronovych siti.

V zéavéru této kapitoly budou uvedeny popisy metrik pro hodnoceni kvality tréninku a
testovani neuronové sité.

Neuronovd sit je matematicky model, ktery prebird své principy z biologie a sklada se
z umélych neuront, které jsou rovnéz zalozeny na biologickych neuronech.

V soucasné dobé jsou neuronové sité hodné pouzivany ve strojovém uceni. Neuronové
sité maji schopnost naucit se, co si lze predstavit jako hleddni nezndmych vah neuronu ze
vstupnich a vystupnich dat. Béhem tréninku neuronova sit identifikuje slozité sekvence,
bere je v ivahu a provadi se ladéni.

Neuronova sit se skldda z vrstev, rozliSuje se vstupni vrstva, do které jsou prijimana
vstupni data, vystupni vrstva je vrstva ze které se ¢tou vysledky a skryté vrstvy, jejichz
pocet zalezi na 1ikolech a architekture neuronové sité.

4.1 Umély neuron

Umély neuron lze vzdalené prirovnat k biologickému neuronu. Umély neuron pfijimé vstupni
data, ktera transformuje vynasobenim vah a také nékde pridanim prahu, vysledek prochazi
funkcemi aktivace, vysledek ktery je vystupem z neuronu. Vystup neuronu mize byt bud
prenesen na vystup nebo do jiného neuronu [6]. MuZeme zapsat neuron jako funkce.

n

y = (wi*z;+wp)) (4.1)

i=1
e 7 je vystup neuronu
e f je aktivacni funkce
e x; jsou vstupy neuronu.
e w; jsou vahy

e wp je prah
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4.2 Aktivaéni funkce neuronu

Aktivacni funkce urcuje, zda neuron se aktivuje nebo ne. Do vypoctu také zavadi nelinearitu,
coz umoznuje tesit slozité problémy. Spravnéd volba aktiva¢ni funkce Ve vétsiné piipadii
ma vliv na funkcénost navrhované sité a zpisob trénovani sité. Existuje velké mnozstvi
aktivacnich funkci, které se pouzivaji v rtiznych neuronovych sitich v zavislosti na ucelu a
architekture neuronové sité.

Pro aktivac¢ni funkci jsou doporuceny nékteré vlastnosti. Funkce musi pridat nelinearitu.
Aktiva¢éni funkce funguje po pruchodu kazdé vrstvy, coz vytvari urcitou zatéz pro systém
na kterém probihaji vypocty, vypocty nemusi byt velmi nirocné na zdroje ve vztahu k
uzitku. Funkce také nemusela by posouvat gradient pri tréninku, napriklad posun muze
nastat, pokud funkce neni symetricka vzhledem k nule. Nize budou popsany nejpouzivanéjsi
aktivacni funkce [1].

Sigmoida Hyperbolicky tangens RelU
1.0 1.004 10

0.8+ 8

0.6 1

0.4 1

0.2+ 2

0.0 1 —1.00 0

-10 -5 [ 5 10 -10 =5 [ 5 10 -10 =5 0 5 10

Obrazek 4.1: Funkce aktivace

4.2.1 Sigmoida

1
) =17

Tato funkce je na obrazku 4.1. Vystupni data v této funkci mohou nabyvat hodnot od 0 do
1, 1ze to popsat néasledovné. Pokud je vystup z neuronu mnohem mensi nez 0, pak se zméni
na 0, pokud mnohem vetsi se zméni na 1. Neuron v nule neni, v jednic¢ce je maximalné
aktivni, v ostatnich hodnotéach je aktivni jen na tu ¢ast kterd je vyjadiena hodnotou funkce
6] [1)

Problém s uvedenim funkce jako aktivac¢ni funkci je v tom, ze gradient pro velké i malé
hodnoty se bude blizit 0. To pfispiva ke Spatnému uceni [1].

(4.2)

4.2.2 Hyperbolicky tangens

e — 1

0=y

Funkce je podobna funkci sigmoide ale je posunuta. Hyperbolicky tangens je na obrazku

4.1. Hodnoty této funkce se pohybuji od -1 do 1. Na rozdil od funkci sigmoidy je stfed tecny
v nule. Ale stejné jako ve funkci sigmoidy je zde problém mizejiciho gradientu [1].

(4.3)

4.2.3 ReLU
f(s) = max(0,s) (4.4)
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V dnesné dobé je docela ¢asto pouzitd funkce [6]. ReLU je na obrazku 4.1. Oproti vyse
uvedenému ma tato aktivacni funkce vyhody, jako je jednoduchost vypoctu, coz vyrazné
urychluje proces trénovani neuronové sité. Problém mizejiciho gradientu je minimalizovan,
protoze hodnota derivace v této funkci je bud 0 nebo 1. Ale s nulovym gradientem tento
problém stéle ziistava. Velkym plusem ReLU je také to, ze nebudou aktivovany vsechny
neurony, coz je dobfe v hlubokych neuronovych sitich s velkym poctem vrstev. Existuje
také vyznamny minus jako mrtvé neurony. Jak jiz bylo popsano vyse, gradient funkce mize
byt roven nule, coz zajistuje, ze se vahy neaktivovanych neuront nezméni. Tento problém
muze nastat kvili rychlému uceni [25] [1].

4.2.4 Softmax

F(s)i = o (45)

Tato funkce se obvykle pouziva ve vystupnich vrstvach, protoze je nutné distribuovat vystup
pres sadu pravdépodobnosti. Hodnota této funkce zavisi na vsech neuronech ve vrstvach a
ne pouze na jednom a soucet vsech vystupnich hodnot by se mél rovnat 1. V pripadech,
kdy je neuronova sit spravné natrénovana, je hodnota funkce softmax v jediném pripadé se
bude blizit k 1 ve vSech ostatnich k nule [6].

4.3 Trénink neuronové sité

Proces trénovani neuronové sité je vybér vah neuront v siti tak, aby sit mohla vyfTesit
potiebny tkol. Ale také uceni je jednim z hlavnich problému v neuronovych sitich. Na
trénovani neuronové sité zavisi vysledky toho, jak se sit projevi pri feseni redlnych problémii.
Cilem uceni je najit takové vahy, které budou optimalni pro feseni zadanych tuloh. To
znamend, ze je nutné minimalizovat chybnou funkci. Existuje nékolik pristupu k trénovani
neuronovych siti: uceni s ucitelem, uceni bez ucitele, posilovani uceni.

4.3.1 Uceni bez uditele

P1i uceni bez ucitele neuronova sit se u¢i na neoznacené sadé dat. Neuronové sité neni receno,
jak ma data zpracovavat, a tak se neuronova sit snazi identifikovat strukturdlni rozdily v
datech samostatné. Tento typ skoleni nevyzaduje velkou sadu oznacenych dat. Tento model
uceni nejcastéji je pouzit pro: shlukovani, snizeni rozmeérnosti(en. dimensionality reduction)

33].

e shlukovani — je to rozhodnuti do které skupiny musi patrit objekt, na rozdil od klasi-
fikace skupiny neni pfedem znamy a neuronova sit rozhoduje do které skupiny patii
objekt na zaklade shodnosti dat v datové sadé.

e Snizeni rozmérnosti — je snizeni poc¢tu proménnych pridélovanim novych proménnych.

4.3.2 Posilovani uceni

Tento zptusob uceni je zalozen na negativnim a pozitivnim posilovani. Neuronova sit je
agent, ktery je v prostfedi a interaguje s nim v procesu uceni. Agent obdrzi odménu za vy-
stupy, které jsou podle nazoru vyvojare povazovany za pozitivni, a tresty za Spatné vystupy.
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Ukolem agentu je se piiblizit ke kone¢nému cili. Agent nevi jaky cil je pro néj stanoven.
Pti trénovani se provadi analyza toho, které vystupy neuronové sité jsou pozitivni a které
jsou negativni. Obvykle pred agentem je polozen cil, cesta do kterého se sklada z nékolika
vystupt a za kazdy vystup agent obdaifi odménu nebo tresty a pokusi se zménit vahy tak
aby ziskal nejvyssi odménu jak za jednotlivé vystupy a také za celou sadu vystupu pomoci
které cil byl doséhly [33].

4.3.3 Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem je algoritmus, ktery predpokldda existovani oznacené datové sady pro
trénovani neuronové sité. Kde pro kazdy priklad by méla byt definovand odpovéd, do které
se ma neuronova sit dostat. Vahy neuronové sité se prizpusobuji v zavislosti na spravnosti
vystupnich dat neuronové sité, ale cilem neuronové sité neni pouze zapamatovat si datovou
sadu, coz vede k pretrénovani sité, ale naucit se v datech hledat vzory a poté pti reseni
zadani které sit béhem tréninku nevidéla, mit na vystupu spravné hodnoty dat. Skoleni
s ucitelem vyzaduje velkou datovou sadu, kterd musi byt predem oznacend. Tento zpisob
uceni se vyuziva obvykle na problémy klasifikace a regrese [33].

e V problému klasifikace neuronova sit potiebuje urcit do které z nékolika tiid objekt
patii.

e V feseni problému regrese neuronova sit musi vydat oc¢ekdavanou hodnotu proménné
dané vstupnimi daty.

Gradientni sestup

Gradientni sestup je metoda nalezeni lokalniho minima funkce pohybem gradientem. Aby
bylo mozné najit minimum funkce, je nutné vypocitat v jakém bodé m&a funkce mensi
hodnotu. K tomu se vypocita chybovy gradient ktery ma smér ve sméru lokdlntho nariastu
chybové funkce. To znamend, Ze pro nalezeni logického minima funkce je nutné vzit vektor
ktery je opacny gradientu.

P1i trénovani neuronové sité se najde gradient a dojde k posunu smérem k minimu.
Tento algoritmus bude se opakovat dokud nebude dosazen minimum funkce. Také pri po-
uziti gradientniho sestupu se bere v tvahu takovy parametr, jako je rychlost uceni. Tento
parametr urcuje, jak Casto se bude gradient prepocitavat pro urceni sméru pohybu do mi-
nima funkci. Tento parametr je dilezity, protoze s malou hodnotou bude trénovani trvat
dlouho, ale také pri volbé velké hodnoty je mozné preskocit minimum.

Vypocty gradientu pro vSsechna data z datové sady jsou nakladna vypocetni operace,
takze Upravy gradientu sestupu se nejcastéji pouzivaji v neuronovych sitich, naptiklad sto-
chastické gradientni sestup. U stochastického gradientniho sestupu jsou zmény v tom, ze
gradient se nepocita pro vsechna data z datové sady, ale pro skupinu, pro kterou se pocita
celkova chyba, ze které se pocita gradient a upravuji se vahy.

P1i trénovani neuronové sité na vystupnich vrstvach méame koneénou chybu, se kterou
muzeme vypocitat chyby na vsSech ostatnich vrstvach, vrstvu po vrstvé. Poté se aplikuje
algoritmus gradientniho sestupu, zjistime gradient a najdeme, kam posunout vahy, abychom
snizili chybovou hodnotu této operaci provadime pro vSechny vahy, tento zptisob se nazyva
algoritmus zpétného sifeni chyby [6, 37].
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4.4 Konvoluéni neuronova stit

V této sekce se podivame na konvoluéni neuronové sité (CNN), které patii mezi nejicin-
néjsi architektury pro zpracovani obrazu Konvoluéni neuronové sit ma podobnou architek-
turu jako doprednd neuronova sif, s pridanymi konvoluénimi vrstvami a pooling vrstvami.
Konvolucni vrstvy lze predstavit jako vrstvy neuronti, kde kazdy neuron dostava signal z
omezené Casti obrazu. Obvykle se pouzivaji malé oblasti o velikosti 3x3 nebo 5x5 pixelt.
Obvykle rizné neurony na jedné vrstvé mohou dostat na vstup nékteré stejné pixely, coz
zavisi na krokovani. Krokovani je postupné posouvani filtru po obrazu, kde jadro filtru je
reprezentovano vihami. Vahy jsou stejné pro vSechny neurony v jedné konvoluéni vrstveé.

Na rozdil od filtra které maji ptivodné zndmé hodnoty, neuronova sit vybira vahy kon-
voluénich vrstev uéenim, coz ji umoznuje nezavisle zvyraznit potiebné vlastnosti v obraze.
Také v konvolucnich neuronovych sitich se pouzivaji pooling vrstvy, které mohou byt re-
prezentovany jako pruchod male matice po obrazku, napriiklad 2x2, a vybér maximalni, mi-
nimalni nebo primérné hodnoty. Kromé snizeni po¢tu vstupt, neuronova sit se také stava
méneé citlivym na posun obrazu. Konvolu¢ni vrstvy a pooling vrstvy se mohou stiidat jedna
po druhé v zavislosti na neuronové siti. Za konvoluénimi a pooling vrstvami obvykle jsou
plné propojené vrstvy. Konvoluéni neuronové sité obsahuji méné parametrii nez doptredna
neuronova sit, coz umoznuje sité rychleji se uéit [21, 6].

4.5 Metriky pro testovani

Jeden z problému pro trénovani a testovani neuronovych siti je hodnoceni kvality vysledk.
Neuronové sit neni dokonald a kvalita vysledkd mtze byt Spatna. Tento problém se zvét-
Suje pri pouziti neuronové sité pro praci s obrazky, naptriklad pii segmentaci. V piipadé
segmentace obrazil je obvyklym vysledkem segmentovany obraz nebo maska. Je dilezité,
aby segmentace probéhla co nejpresnéji.

Pro hodnoceni kvality neuronové sité muzeme vyuzit ruzné metriky. Tyto metriky uka-
zuji, jak dobfe neuronova sit dokaze plnit dany tkol. Existuje mnoho rtznych metrik a jsou
pouzitelné pro hodnoceni ruznych tikola. Informace pro tuto sekci prevzata z [24].

4.5.1 Accuracy

Metrika Accuracy ukazuje procento spravné klasifikovanych piiklada (pozitivni + nega-
tivni) vaci celkovému poctu prikladi a slouzi k hodnoceni presnosti modelu.

Pri segmentaci obrazu metrika Accuracy ukazuje procento poctu pixelu které byly
spravné segmentovany k celkovému poctu pixelu. Ale tato metrika neni vhodna pro hod-
noceni segmentace. Je mozné ji vyuzit spis pro srovnani. Metriku lze popsat nasledujicim

vzorcem: o ) o
Spravné klasifikované pripady

ACC = (4.6)

Celkovy pocet pripadi

4.5.2 Precision

Precision — je to metrika ktera ukazuje kolik procent ze vSech pozitivnich predpovédi model
predpoveédél spravné. Muzeme popsat vzorcem:

Spravné pripady pro tuto tridu

Precision = (4.7)

Celkovy pocet pripadta pro tuto tiidu
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4.5.3 Recall

Recall — je to metrika kterd ukazuje kolik procent ze vSech existujicich dat pro t¥idu model
predpovédél spravné. Muze byt vyjadrena vzorcem:

Spravné pripady pro tuto tiidu
Recall =

4.
Celkovy pocet dat tridy (48)

454 F,

vvvvvv

témito dvéma metrikami, se kterym je mnohem jednodussi a prehlednéjsi pracovat. Lze jej
zapsat pomoci nasledujiciho vzorce:

Fl =2 Precision * Recall

4.
* Precision + Recall (4.9)

4.5.5 IoU

IoU (en. Intersection over Union) — je to metrika ktera obvykle pouziva se pro hodnoceni
segmentace. Ukazuje jak dobtfe predpovédénd maska se prekryva se skute¢nou maskou. Je
mozné pouzit nasledujici vzorec:

ToU predpovédéna maska N skuteéna maska
ol —

= 4.10
predpovédénad maska U skuteéna maska ( )

4.5.6 AUC

AUC (en. Area Under the Curve) — je metrika pouzivand k hodnoceni kvality bindrni
klasifikace. Vypocita plochu pod kfivkou ROC (en. Receiver Operating Characteristic),
kterd predstavuje pomér mezi pravdivé pozitivnimi a falesné pozitivnimi pripady, v pripadé
kdyz se méni rozhodovaci prah. Hodnota AUC se pohybuje v rozsahu od 0 do 1, kde hodnota
1 znamend perfektni klasifikaci a hodnota 0,5 ndhodné hadani. Cim vy33{ je hodnota AUC,

vvvvvv

a porovnani neuronovych siti.
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Kapitola 5

Navrh vlastniho reseni

V této kapitole se budeme zabyvat navrhem vaseho vlastniho feseni problému automati-
zovaného hodnoceni kvality snimkt sitnice. Na zacatku bude uvazovana metoda Teseni a
bude zduvodnéna. Dale v kapitole bude stru¢né popsan postup a problémy, které béhem
implementace feseni mohou vzniknout. Na konce bude navrzena a zdivodnénd architektura
pro zvoleny postup reseni.

K vyreseni problému urceni kvality obrazu sitnice pomoci neuronovych siti je mozné pri-
stoupit jednim ze tfech zpusobu: uré¢it kvalitu obrazu na zékladé spoleénych priznaki (jas,
kontrastnost . .. ), které automaticky zvyraznuji neuronovou sit v dobé trénovani nebo pou-
zit hodnoceni kvality snimku sitnice, které je zaloZzeno na anatomickych strukturdch sitnice
nebo spojit dvé metody dohromady.

Bez ohledu na zvolenou metodu, pfi feSeni problému hodnoceni obrazu sitnice existuje
nékolik problémii: slozitost trénovani neuronové sité s dostatecné hlubokou architekturou a
také nedostatek a subjektivni anotovani dat pro trénovani. Pravé nedostatek materialu pro
trénovani neuronové sité je hlavnim problémem v oblasti mediciny [44], pro trénovani stan-
dardnich sitovych architektur, jako jsou GoogLeNet [38], AlexNet [18] nebo jiné podobné,
je potreba velké mnozstvi dat a data musi byt anotovana. Zvoleny pristup a architektura
neuronové sité meély by pocitat s témito problémy.

K feseni tohoto problému bude pouzit pristup zalozeny na anatomickych strukturich
sitnice, konkrétné na zluté skvrné, cév a papile zrakového nervu. Pri zjistovani kvality obrazu
sitnice je mozné spolehnout na to, ze vSechny anatomické struktury budou mit dobrou
kvalitu a je mozné segmentovat je pomoci neuronové sité. Tento pristup byl inspirovan
algoritmickym pristupem popsaném v kapitole 3.

To znamena, ze kazda anatomicka struktura sitnice bude hodnocena zvlast. Kvalitu ob-
razu muzeme posuzovat z kvality kazdé anatomické struktury. Obvykle lékar nepotiebuje,
aby vSechny struktury bylo vidét najednou, a vyfoti dobre jen tu ¢ast sitnice, kterou potre-
buje. Takze pfi hodnoceni kazdé anatomické struktury se zaroven hodnoti i obrazek podle
hodnoceni struktury. Napriklad pro srovnani papil zrakového nervu pacienta lékar vyfoti
sitnici takovym zpusobem, ze podle papily zrakového nervu bude obrazek dobré kvality,
podle zluty skvrny spatné a podle cév dostacujici.

Ze zvoleného Teseni problému lze vyclenit takové vyhody jak ziskani podrobnych in-
formaci napiiklad obrizek kazdé anatomické struktury, jak jsou viditelné a jak moc mize
v praxi fotografujicimu specialistovi pomoci najit problém ktery zptsobil spatnou kvalitu
snimku. Nevyhody tohoto pristupu je v tom, Ze pro segmentaci anatomickych struktur jsou
potfeba anotované datové sady, nicméné existuje rada architektur, které se uci dostatecné
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rychle pri pouziti malého mnozstvi dat pro trénovani. Také je mozné snizit pocet potrebnych
datovych sad vyuzivajicich nové pristupy k trénovani neuronovych siti, naptiklad prenos
ucendi.

P1i vyuziti metody hodnoceni kvality pomoci anatomickych struktur sitnice lze feseni
problému rozdélit na dvé Casti:

1. Prvni je segmentace anatomickych struktur v obraze — segmentace struktur ukaze, jak
dobte neuronova sit dokaze odlisit jednotlivé anatomické struktury. Segmentace celého
sitnicového obrazu je pomérné obtizny tkol, napriklad cévy mohou prekryvat c¢ast
slepé skvrny a také je to pomérné slozitd struktura. Aby se predeslo témto potizim,
bylo rozhodnuto rozdélit ilohu segmentace do tii dil¢ich tloh pro kazdou anatomickou
strukturu sitnice.

2. Druha ¢ast vytesi ,problém urceni“ — urcéi zda je obraz dobry nebo ne. K vyfeseni
téchto problémi pouzijeme vlastni neuronovou sif pro kazdou anatomickou strukturu.

Takze neuronova sif pro kazdou z anatomickych struktur bude zahrnovat dvé podsité.
Vsechny t¥i sité obdrzi stejny obraz sitnice jako vstup, pak prvni neuronova sit provede seg-
mentaci obrazu, vystupem této neuronové sité bude maska jedné z anatomickych struktur
sitnice. Pak maska bude aplikovana na obraz sitnice a obrazek anatomické struktury prejde
na vstup dalsi neuronové sité, ktera jiz urci kvalitu struktury na fotografii. Vystup prvni
neuronové sité bude spojen se vstupem druhé neuronové sité. Dveé sité se spoji do jedné a
budou pracovat jako jediny celek.

5.1 Postup

Na zacatku zvolené metody a navrhu je mozné vyclenit jednotlivé etapy a kroky pro po-
drobnéjsi popis. Zvoleny pristup feseni je mozné rozdélit na c¢tyri etapy. Prvni tii etapy
odpovidaji za realizace a trénovani neuronovych siti pro segmentace jednotlivych struktur.
Etapy nejsou spojené kvili pouziti riznych datovych sad a predzpracovani dat pro zlepseni
kvality vysledki. Ctvrtou etapou je realizace a trénovani neuronové sité kterd odpovida za
hodnoceni kvality. Ctvrta etapa je findln{ a na zékladé jeji vysledku bude probihat testovani
a hodnoceni celého Teseni.

Zivotni cyklus kazdé etapy musi obsahovat dalsi kroky: pifprava datovych sad pro tré-
novani a testovani modelu, trénovani modelu, testovani a kratky popis vysledki a chovani
modelu pfi zpracovani ruznych dat.

5.1.1 Priprava datovych sad

Pro trénovani neuronové sité budou vyzity anotovana data. V pripadé segmentace anato-
mickych struktur datova sada obvykle obsahuje obrézky sitnice a masky pro anatomické
struktury. V pripadé hodnoceni kvality snimki v datové sade jsou obrazky sitnice a popis
jejich kvality.

Obrazky sitnice budou vstupem neuronové sité, v dobé trénovani cilem neuronové sité je
zvolit si takové vahy, aby v pripadé segmentace byla vystupem maska segmentované oblasti
a v pripadé hodnoceni kvality sitnice — tiida ptivodniho snimku.

Pro kazdou etapu je nutné pripravit datové sady. Pro ziskani vhodnych vysledki je nutné
mit velky pocet anotovanych dat. V priipadé prace s lékarskymi snimky kvalita vysledku
zalezi nejen na poctu dat, ale také na jejich rozmanitosti. Takze neuronova sit kterd byla
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trénovana jen na snimku bez patologie nemuze zarucit stejné dobré vysledky na snimku s
patologii co muze ovlivnit jeji pouzitelnost v praxi.

Avsak jednim z velkych problému trénovani neuronové sité je maly pocet dat. V pii-
segmentaci. Na internetu neni velky vybér existujicich datovych sad které obsahuji pékné
anotovana data pro segmentaci anatomickych struktur sitnice. Hlavnim problémem ma-
lého poc¢tu datovych sad pro segmentaci je naro¢nost manualniho anotovani dat pro které
je potifeba lékarské vzdélani. Takze neni jediny standart pro segmentaci kvili ¢emu uz
segmentované datové sady nejsou vzdy pouzitelné bez opravy anotace. Zvoleny pristup a
architektura neuronové sité mély by pocitat s témito problémy.

5.1.2 Predzpracovani dat

Obvykle predzpracovani dat je provadéno za tucelem zlepSeni kvality vysledku. Pii predzpra-
covani dat obvykle se provadi odstranéni nepotfebnych objektt a zvyraznéni objektu které
jsou potrebné. V nékterych pripadech je nutné prevést obrazky k jednotnému formatu.
Takze k predzpracovani patii rozsiteni dat coz v pripadé malych datovych sad je skoro
nevyhnutelna ¢ast predzpracovani.

Rozsiteni dat — je metoda zvetSeni po¢tu dat zptsobem vytvareni novych dat pomoci
aplikovani riznych transformaci na ptivodni data. Mazeme vyuzit pfi malém poctu dat pro
trénovani, a také pro to aby neuronova sit v dobé trénovani nebyla preskolena. Rozsiteni
dat zpusobi lepsi vysledky diky tomu Ze zvysuje se jejich rozmanitost.

P1i algoritmickych feSenich problému segmentace je nutné vyuzit hodné metod na to
aby konecny vysledek byl dost ptijemny. V pfipadé pouziti neuronovych siti neni nutné
dlouho se zabyvat pfedzpracovanim a je mozné vyzit jen metody nebo barevny kanal pro
zlepseni viditelnosti struktur které budou segmentovany.

5.1.3 Trénovani modelu

Pro trénovani modelu budeme pouzivat predzpracovand data. Pii spusténi trénovani je
nutné zvolit takové parametry jako: rozdéleni datovych sad na datovou sadu pro trénovani,
datovou sadu pro validaci a datovou sadu pro testovani, pocet epoch, pocet obrazki v jedné
dévce, rychlost uceni, zvoleni metrik a chybové funkce.

Rozdélit datové sady je nutné pro to aby model nevidél vsechny obrazky a nemohl zapa-
matovat jakou odpovéd na kazdy obrazek je nutné mit na vystupu. Datova sada pro validaci
slouzi k hodnoceni modelil béhem trénovani. Dobré vysledky testovani na valida¢ni datové
sadé béhem trénovani ukaze ze model se naucil identifikovat obrazky a nebyl preskoleny.

Pocet epoch ukazuje pocet toho kolikrat neuronové sif projde vsechny obrazky v dobé
tréninku. Obrazky na neuronové siti bude dodavat davkami, pocet obrazku v davce ovlivni
naro¢nost pii vypoctu a také pri rychlosti trénovani. Takze muzeme nastavit aj rychlost
trénovani.

V pripadé feseni problému hodnoceni kvality snimk sitnice bude model trénovan krok
za krokem. Prvnim krokem bude trénovani modelu, ktery je zodpovédny za segmentaci.
Druhym krokem je nutné provést trénovani modelu pro hodnoceni obrazu. S cilem dosah-
nout lepsi kvality vysledkti a zrychleni trénovani budou zvoleny architektury modeli pro
hodnoceni s ohledem na techniku trénovani prenosem.

Vezmeme sif a naucime ji klasifikovat objekty na datové sadé s velkym poctem vzorki,
napriklad ImageNet. Po tréninku oddélime vrstvy konvoluce a pooling vrstvy a pripojime
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k nim plné vazené vrstvy, které jiz budou navrhnuty pro nase tkoly. Pak je nutné dokoncit
trénovani neuronové sité pomoci prepravené datové sady.

Poté spojime dva modely do jednoho, na kterém budou probihat testy. S ohledem na
navrzeny postup a problémy které mohou vzniknout pii implementaci a trénovani neuronové
sité mlzeme pripravit navrh architektury.

5.2 Architektura

Pro feSeni tlohy hodnoceni kvality snimkii sitnice budeme mit k dispozici t¥i identické
neuronové sité, které budou trénovany k urcovani riznych struktur a jejich vyhodnocovani.
Proto je nutné vyvinout architekturu jedné neuronové sité, zatimco dalsi dvé sité budou
mit stejnou architekturu. Pii navrhu architektury neuronové sité se budeme zamérovat na
dvé tlohy: segmentaci a klasifikaci.

Navrzeny model neuronové sité lze rozdélit na dva samostatné modely sité, pro kazdy
z téchto modeli je nutné zvolit vlastni architekturu, kterd bude odpovidat ucelu dané
neuronové siteé.

5.2.1 Segmentace obrazku

Jako architektura pro segmentaci obrazt byla zvolena architektura neuronové sité U-Net
[31]. U-Net obsadila 1. misto v roce 2015 v segmentaci lékarskych snimku ziskanych ze
svételného mikroskopu, coz naznacuje, ze neuronova sit je schopna dobfe segmentovat me-
dicinské snimky. Neuronova sit této architektury muze byt rychle natrénovand a nevyzaduje
pro své trénovani velké mnozstvi datovych sad. Architektura této neuronové sité je podobna
standardnim architekturdam, které se pouzivaji pro segmentaci obrazu.

Architektura U-Net se skldd4 ze dvou ¢asti: z kodéru a dekodéru. Kodér prevede obrazek
na vektorovou reprezentaci. V této fazi se vyberou vlastnosti obrazku, které se nasledné spoji
do skupin.

A druhad inverzni ¢ast, dekodér ktery prevadi vysledny vektor zpét do obrazki a vybarvi
potrebné pixely béhem segmentace. V druhé ¢asti probiha proces ziskani obrazi z vektoru.

Specialni vyjimecnost architektury U-Net je piimo propojeny kodér a dekodér mezi
sebou na kazdé tirovni. Jeho kodér je obycejnéd konvoluéni neuronova sit, kterd se sklada z
5. bloki, v kazdém bloku jsou tii konvolucni vrstvy s 3x3 filtry a 2x2 sdruzovaci vrstvy.

Dekodér mé opa¢nou strukturu. Urovné kodéru a dekodéru jsou spojeny pro prenos
informaci, protoze nékteré informace se béhem kédovani ztraci, coz komplikuje dekédovani.

Na vstupu druhé casti neuronové sité také budou obrazky, pro tuto ¢ast existuje pomérné
velky vybér architektu. Samotna architektura bude standardni architektura konvoluéni neu-
ronové sité, Kde poslednim blokem vrstev budou plné vrstvy, které urcuji jaka je kvalita
obrazu.

5.2.2 Hodnoceni obrazu

Druhé ¢ast neuronové sité urcéi kvalitu jednotlivé anatomické struktury kterou je mozné
vidét na segmentovaném snimku sitnice, tento kol lze prifadit ke klasifika¢nim tloham.
V dobé tréninku neuronové sit identifikuje jednotlivé objekty obrazi, na zakladé kte-
rych bude hodnotit kvalitu anatomické struktury. Pro tento tikol neméla by byt vybrana
slozita architektura. Vzhledem k tomu, ze vstupem této ¢asti neuronové sité bude obraz, pro
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tento kol je vhodna konvolu¢ni neuronova sit, kde budou v konvolu¢nich vrstvach urceny
potrebné vlastnosti.

Je mozné vzit nékteré z jiz existujicich architektur. Pro nas ikol miize byt vhodny
VGG16 [34]. Je nutné vsak zménit plné propojené vrstvy, protoze budeme klasifikovat
podle trech tiid kvality.

Na obrazku 5.1 je ukdzana navrzena architektura.

HL = %}}rﬂwﬂﬂll*'
"L

I
| —_—— —_— —_— —_— —_— —_— —_— —
| H Vstupni data I PIné propojena vrstva
| | * Vystupni data Segmentovany obraz
| | - Konvoluce Pfiznakova mapa
| t Max pooling Architektura U-net
| 4 Up i Archi VGG16

| | # Zietézeni

[ w—

Obrézek 5.1: Navrzena architektura neuronové sité
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Kapitola 6

Datové sady

Pro efektivni trénovani a testovani neuronovych siti je nutné mit velky pocet anotovanych
dat. S ohledem na problém malého poctu existujicich anotovanych dat a také nedodrzeni
jediného formatu pri anotovani je nutné najit a v pripadé nevhodného forméatu pripravit co
nejvic existujicich datovych sad.

Velky pocet datovych sad nejen zefektivni trénovani a umozni ziskat pri testovani vy-
sledky které se nejbliz podobaji praci v redlném svéte.

Proto pro tucely feseni budou vyuzity nésledujici datové sady: CHASEDBI1, DRIVE,
HRF, STARE, MESSIDOR, Refuge, UoA_DR, EyeQ.

6.1 DRIVE

Datova sada DRIVE obsahuje 40 barevnych snimk sitnice ziskanych pomoci kamery Canon
CR5 s rozlisSenim 768 x 584 pixelt a zornym polem o thlu 45 stupnu. Pii prenosu datové
sady byly snimky ofiznuty kolem zorného pole, coz vedlo ke findlnimu rozliSeni obrazku
565 x 584 pixeld.

Tyhle data byla ziskdna béhem screeningu retinopatie s tcasti 400 lidi ve véku od
25 do 90 let. Z téchto 400 snimki bylo ndhodné vybrano 40 snimkt ze kterych 33 snimkt
neobsahuje zadné znamky retinopatie, zatimco zbyvajicich 7 snimk® obsahuje mirné znamky
této oéni choroby.

Pro vsechny snimky byla provedena manualni segmentace cév kterd predstavuje cerno-
bilou masku.

Datovou sadu budeme pouzivat pro tcely trénovani a testovani ¢asti modelu zodpovéd-
ného za segmentace cév [35].

6.2 HRF

HRF je volné dostupné datova sada, kterd obsahuje 45 obrazkt sitnice. Obrazky lze rozdélit
do 3. kategorii: do prvni kategorii patii pacienty s zddnym nemocnénim, do druhé kategorie
patii pacienty s diabetickou retinopatie a do treti kategorie s zelenym zdkalem. Kazda
kategorie obsahuje 15 obrazk.

Datova sada byla pripravena pro podporu vyzkumu algoritmt automatické segmentace
obrazku sitnice. Kazdy obrazek obsahuje perfektni segmentaci cév ve formatu cCernobilé
masky. Obrazky maji rozliSeni 3504 x 2336 pixelu [5].
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Je to dost dobra datova sada pro tcely segmentaci cév, protoze obsahuje obrazky ve
velkém rozliseni co v dnesni dobé je norméalni praxe. Také obsahuje 3 skupiny obrazku s
rovioym poctem dat coz dava neuronové siti moznost dosdhnout stejné dobrych vysledkt
bez ohledu na pritomnost onemocnéni.

6.3 STARE

Kompletni datova sada STAR se sklada ze 400 snimk, z nichz 20 je oznaceno a ma masky
pro segmentaci cév. RozliSeni obrazka 700 x 605 pixelu [15].
Datovou sadu vyuzijeme pro trénovani a testovani Casti pro segmentace cév.

6.4 CHASEDBI1

Datova sada obsahuje 28 barevnych snimki s rozliSenim 999 x 960 pixeliu. Kazdy snimek
byl natocen ve vysoké kvalité. VSechny snimky byly porizeny se stfedem v papile zrakového
nervu [11].

6.5 MESSIDOR

Datova sada MESSIDOR obsahuje 1200 obrazku sitnice. Snimky byly ziskané ze ti oftal-
mologii a byli udélany pomoci kamery Topcon TRC NW6. Snimky maji rozliseni 1440 x
960, 2240 x 1488,2304 x 1536 pixelt a se zornym polem o thlu 45 stupni. Datova sada
obsahuje anotace pro stupen retinopatie a riziko makuldrniho edému. V pripadé teto préce
nepotrebujeme anotace onemocnéni oka [9].

Proto budeme pouzivat datovou sadu RIGA ktera zahrnuje datovou sadu MESSIDOR,
a obsahuje segmentaci papuly zrakového nervu. Datova sada RIGA také méa vlastni anotaci
pro data s datovych sad: Magrabia a BinRushed, ale tahle data nepotfebujeme [3].

6.5.1 Priprava datové sady

Velkym problémem je Ze anotace neodpovida forméatu ktery byl zvolen pro segmentaci.
V datové sadé RIGA MESSEDOR segmentace je uvedena ve formatu ¢ary kolem papuly
zrakového nervu na ptvodnim snimku. Potfebujeme zménit format na cernobilou masku.

Pro zménu formatu byl vyuzit jazyk programovani Python a knihovna OpenCV. Na
zacatku bylo zjisténo ze v ¢erveném kandalu je dost dobre vidét ¢aru kolem papily zrakového
nervu . DAl byla provedena binarizace obrazu. Po binarizaci obrazu sitnice obsahuje pouze
bilé pixely, s vyjimkou ¢ary kolem papily zrakového nervu. Z binarizovaného obrazu je mozné
ziskat souradnice Cary kolem papily zrakového nervu. Poté byl vytvoren c¢erny obrazek
stejné velikosti jako ptvodni snimek sitnice. Pomoci ziskanych soutfadnic byla na ¢erném
obrazku nakreslena stejnd ¢ara a tato oblast byla vybarvena bilou barvou. Timto zptisobem
byly ziskdny masky papily zrakového nervu pro vSechny obrazky. Obraz originalni anotace
a anotace po zméné formatu je vidét na obriazku 6.1. Tuhle datovou sadu vyuzijeme k
trénovani a testovani Casti neuronové sité kterd odpovida za segmentaci papily zrakového
nervu.
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Obrazek 6.1: Datova sada RIGA MESSIDOR: origindlni a zménéna anotace

6.6 Refuge

Refuge je to datova sada pro soutéz k urceni zeleného zakalu a také segmentaci zrakového
nervu a urceni centra zluté skvrny. Datova sada obsahuje 1200 obrazk s rozliSenim 2124 x
2056 pixelii. Cerné okraje obrazki jsou oifznuty [13].

Datova sada obsahuje anotaci pro segmentaci papily zrakového nervu a také pro sou-
fadnice centru zluté skvrny.

6.6.1 Priprava datové sady

Anotaci pro segmentaci papily zrakového nervu je maska, kterd neni cernobild a také mimo
segmentaci papily zrakového nervu obsahuje segmentaci pro vnitini ¢ast papily zrakového
nervu. Pro nasi icely je nutné zménit barvu masky na ¢ernobilou. Obraz origindlni anotace
a anotace po zméné formatu je vidét na obrazku 6.2.

Obrazek 6.2: datova sada Refuge: originalni a zménéna anotace

Takze anotace pro zlutou skvrnu jsou prepravené ve forméatu souradnic centru, ale pro
ucely segmentace zluté skvrny potiebujeme masku. V piipadé ze jsou souradnice centru
ale neni radius je mozné vyuzit radius papily zrakového nervu ktery bude zvetSen o 20%.
Tento postup mize byt vyuzit protoze jsou souradnice centru, kolem nich bude nakreslen
kruh a ikolem préce neni segmentace zluté skvrny takze pro icéely hodnoceni kvality takovy
pristup musi stacit.
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6.7 UoA_DR

Datova sada UoA_ DR je vytvorena za ucelem vyzkumu automatického screeningu paci-
entu s diabetickou retinopatie. Datové sada obsahuje obrazky z nemocnice ,,Al-Salama Eye
Hospital®.

Rozliseni snimki je 2124 x 2056, celkem v datové sadé jsou 200 snimkti. Datova sada
UoA_ DR obsahuje anotaci pro segmentaci cév, papily zrakového nervu a souradnice centru
zluté skvrny [7].

Pri pripravé datové sady pro segmentaci zluté skvrny bylo zjisténo, ze nékteré anotace
neodpovidaji snimkim a zlutd skvrna je viditelna tam, kde podle anotace byt neméla.

Také byla provedena kontrola anotaci cév a bylo rozhodnuto, ze anotace segmentace
cév byla provedena pomérné hrubé a nékteré cévy jsou viditelné na snimku ale nebyly
anotované. Piiklad obrazkil a masky cév jsou na obrazku 6.3.

Obrazek 6.3: datova sada UoA__DR: origindlni snimek a maska cév

Vzhledem k tomu, Ze v tomto souboru dat jsou celkem hrubé anotace, datova sada bude
pouzitd pouze pro trénink a testovani neuronové sité ktera je zodpovédnd za segmentaci
papily zrakového nervu.

6.8 EyeQ

Datova sada EyeQ je udéland na zakladé datové sady EyePACS. Datova sada EyePACS
je vytvorena pro vyzkum automatické detekci diabetické retinopatie. Obsahuje obrazky
rizného rozliseni.

Datova sada EyeQ obsahuje 28792 snimku zvolenych z datové sady EyePACS. Pro kazdy
snimek je anotace jeho kvality. V datové sadé existuji t¥i typy kvality: dobra kvalita, do-
stacujici kvalita a Spatnd kvalita [14].

Datovou sadu vyuzijeme pro testovani a trénovani findlni ¢asti neuronové sité kterd
odpovidé za hodnoceni kvality.
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Kapitola 7

Implementace a analyza vlastniho
reseni

V této kapitole popiseme implementaci navrzeného feseni. Kvili tomu, ze feSeni obsahuje
nékolik ¢asti, posledni ¢ast bude popsana v nésledujici kapitole jako findlni a jeji vysledky
budou povazovany za vysledky celého programu.

Na zacatku této kapitoly struéné popiseme zvolené nastroje a architekturu vyvinutého
programu pro feSeni problému. Déale postupné popiseme kazdou etapu implementace, po
které bude provedena analyza a vyhodnoceni vysledki. Na konci kapitoly bude popsana
implementace posledni ¢asti.

7.1 Architektura programu

Implementace feseni byla provedena podle navrzeného planu. Pro samotnou implementaci
programu a predzpracovani dat byl vyuzit jazyk Python. Python byl zvolen kvli jeho jed-
noduchosti a snadnosti pouziti. Také dilezitym aspektem pro zvoleni jazyku Python jsou
existujici knihovny a framework pro strojové uceni. Python je interpretovanym jazykem,
proto umoznuje rychle zmény a experimentovani v dobé vyvoju. Existuje hodné prikladt a
dokumentaci ohledné vyvoju neuronové sité s vyuzitim jazyku Python. VSechno vyse uve-
dené dokazuje ze volba programovaciho jazyka Python pro implementaci tohoto reseni byla
optimalni a efektivni. Pro implementaci netthorovych siti byl pouzit framework Tenserflow,
a knihovna Keras.

Zdrojovy kéd byl rozdélen na nékolik souboru které predstavuji bud t¥idu nebo pomocny
soubor:

e Main.py — je zactenym bodem programu a také obsahuje tfidu Main, kterd odpovida
za spusténi celého programu. Odpovida za spravu argument? a nastaveni parametrt
pro modely neuronové sité.

o FileProcessing.py — tiida, ktera obsahuje zakladni metody pro predzpracovani dat.

e OdFoveaFileProcessing.py — je to trida, kterd dédi od ttfidy FileProcessing a obsa-
huje zakladni metody pro predzpracovani dat pro segmentaci zluté skvrny a papily
zrakového nervu.

e FoveaFileProcessing.py — je to tfida, kterd dédi od t¥idy OdFoveaFileProcessing a
odpovida za predzpracovani dat pro segmentaci zluté skvrny.
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e VesselsFileProcessing.py — je to tiida, ktera dédi od t¥idy FileProcessing a odpovida
za predzpracovani dat pro segmentaci cév.

e OdFileProcessing.py — je to trida, kterd dédi od tiidy OdFoveaFileProcessing a od-
povida za predzpracovani dat pro segmentaci papily zrakového nervu.

e Unet.py — tfida, kterd reprezentuje model Unet a obsahuje zdkladni metody pro jeho
pouziti.

e Vggl6.py — trida, kterd reprezentuje model VGG16 a obsahuje zakladni metody pro
jeho pouziti.

e VggFileProcessing.py — je to tfida, kterda odpovida za predzpracovani dat pro hodno-
ceni kvality.

e const.py — pomocny soubor, ktery obsahuje konstanty.

7.2 Segmentace cév

V ptipadé hodnoceni kvality snimkt sitnice podle anatomickych struktur, segmentace cév
je dulezitou ¢asti. Vzhledem k tomu, Ze cévy pokryvaji velkou plochu sitnice, lze kvalitu
obrazu jasné urcit podle jejich viditelnosti. Segmentace cév by proto méla byt provedena
co nejpresnéji se zvyraznénim malych cév.

7.2.1 Predzpracovani dat

Pro tlohu segmentace cév uz byly zvoleny vhodné datové sady: CHASEDBI1, DRIVE, HRF
a STARE. Ackoli budou vyuzity az 4 datovy sady, celkovy pocet snimkd nebude velky.
Kvli tomu je nutné provést predzpracovani dat.

Zlepseni kvality

- - -

Obrazek 7.1: Snimek sitnice v riznych kanalech: ¢erveném, zeleném, modrem

Pro cely segmentace cév bylo provedeno zvyraznéni cév. Na zac¢datku bylo nutné zjistit
ve kterém kandlu je lepsi vidét cévy. Z obrazku 7.1 je vidét ze cévy jsou nejvic viditelné v
zeleném kanalu.

Déle 1ze zlepsit kontrast cév. K tomu muzete pouzit adaptivni vyrovnani histogramu z
OpenCV. ;CLASH* (en. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) se pouziva ke
zlepseni kvality obrazti, bude provedena prace s histogramem obrazku a jeho vyrovnanim,
coz umoznuje zvysit kontrast, a tim zlepsit viditelnost urcitych detailti obrazkda.

29



Vyrovnani histogramu nebude provedeno pro cely snimek najednou, ale pro zvolené okno
s jeho dalsim posunem. Pouziti adaptivniho vyrovnani histogramu na snimky sitnice mtize
zlepsit viditelnost cév a pomoc pfi dalsi segmentaci. Pro nasi acely bylo zvoleno okno 8 x 8
pixeli. Na obrazku 7.2 jde vidét jak se cévy vice zvyraznily ve srovnani s obrazkem pouze
v zeleném kanéalu.

Obréazek 7.2: Srovnani snimku sitnice v zeleném kandlu a v zeleném kandlu s adaptivnim
vyrovnanim histogramu

Zvetseni poctu dat

K predzpracovani obrazti mizeme také odnést zvetseni poctu dat. Segmentace cév je nej-
dulezitéjsi ¢asti predzpracovani protoze neni hodné anotovanych obrazku.

Pro segmentaci cév bylo zvoleno rozdélit obrazek na nékolik ¢asti a vyuzit kazdou ¢éast
jako vstupni data pro neuronovou sit. Pro segmentaci cév tato metoda mé nékolik vyhod:

e Rozdéleni obrazu na vice ¢asti lze pouzit ke zvySeni mnozstvi dat. Neuronova sit
segmentuje kazdou ¢ast zvlast, coz znacéné zvysuje objem dat.

e Zpracovani velkych obrazki. Pokud je obrazek velky, pak jeho rozdéleni na mensi
¢asti by meélo byt méné naroéné na zdroje a cas.

o Zlepseni kvality a presnosti segmentace. Nékteré Casti obrazu muze byt obtizné seg-
mentovat. Rozdéleni obrazu na ¢asti a pouziti segmentace na kazdou ¢ast miize zlepsit
kvalitu segmentace.

Vzhledem k tomu, Ze obrazy sitnice maji rizné rozliSeni, bylo rozhodnuto provést ex-
periment s riznymi rozliseni fragmenti, do kterych bude obraz nakrajen. Aby byl obraz
sitnice rozdélen na celociselny pocet ¢asti, spocitejme, jaké rozlisSeni by mél mit pavodni ob-
razek, aby zustatek od déleni strany obrazku a strany fragmentu byl roven 0. Poté pridame
stejny pocet Cernych pixeltl na opacné strany. Byly zvoleny dalsi rozliSeni pro experimenty:
96 x 96, 256 x 256, 512 x 512.

Pro zvétseni dat vyuzijeme rozsiteni dat. Poslednim krokem je normalizace, pfevedeme
hodnoty pixelti do formatu 0 az 1. Neuronova sit snaze takova ¢isla vnimé, coz bude mit
lepsi vliv na vysledky.

Puvodni pocet dat je ukazan v tabulce 7.1 .V kone¢ném pripadé dostaneme dalsi pocet
dat pro trénovani, validaci a testovani ktery je ukazan v tabulce 7.2.
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Datové sady Pocet snimku

Trénovani | Validace | Testovani
CHASEDB1 20 3 5
DRIVE 32 3 5
HRF 36 4 5
STARE 13 2 5

Tabulka 7.1: Datové sady pro segmentaci cév

Datové sady | Pocet ¢asti 96 x 96 Pocet casti 512 x 512 || Pocet céasti 256 x 256
Trén Val | Test || Trén | Val Test || Trén | Val Test
CHASEDB1 | 7260 | 1089 | 605 960 144 80 240 | 36 20
DRIVE 4032 378 210 864 81 45 384 | 36 20
HRF 99900 | 11100 | 4625 || 15120 | 1680 | 700 3780 | 420 175
STARE 2184 336 | 280e 351 54 45 156 | 24 20
Tabulka 7.2: Datové sady pro segmentaci cév ruzné velikosti fragmentd. Trén — je to

trénovani, Val — je to validace, Test — je to testovani

Po pripravé dat bude provedeno trénovani neuronové sité pro t¥i rizné parametry veli-
kosti fragmentti, na které bude obrazek rozdélen. Pak je nutné porovnat vysledky a zjistit
ktery postup je lepsi.

7.2.2 Testovani, zhodnoceni vysledki

Pii trénovani neuronové sité byly pouzity nésledujici parametry. Adam byl pouzit jako
optimalizator s rychlosti u¢eni 0,0001. Trénovani probihalo po 96. epochéach. Velikost davky
8 obrazki. Jako chybova funkce byla zvolena binarni kfizova entropie. Dale bude popsano
testovani s vyuzitim metrik ACC, AUC, Recall a IoU. Metriky jsou popsany v sekci.4.5

Zduavodnéni vysledka

7 tabulek 7.3, 7.4, 7.5 a obrazku 7.7, 7.12, 7.17, 7.22 je mozné vidét Ze neuronova sit s
rozliSenim fragmentu 512 x 512 mé nejlepsi vysledky.

Vysledky muzeme zduvodnit tim ze pouziti fragmentt obrazu 512 x 512 umoznuje mit v
jednom fragmentu vice detailli, coz zlepsuje kvalitu segmentace. Také pri porovnani obrazku
napriklad 7.19 a 7.21 lze vidét, ze pri vybéru fragmentu 512 x 512 pixeld je pocet malych
cév, které byly segmentovany, mnohem vétsi. Je to proto, ze vétsi fragmenty obsahuji vice
informaci, které maze neuronova sit pouzit k trénovani a zlepseni vysledki. Muze se také
stat, ze pri pouziti fragmenti 96 x 96 a 256 x 256 jsou malé cévy prilis malé a odriznuté a
neuronova sif nemtize si tuto informaci vnimat spravné.

V dalsi praci budeme vyuzivat jen neuronovou sit s parametrem velikosti fragmentu
512 x 512.

V porovnani s jinymi datovym sady byly vysledky segmentace datové sady STARE
nejméné presné. Bylo to ocekdvané, protoze tato datova sada obsahuje mnohem méné ob-
razkl a hodné s chorobami. Nedostatek dat a nizkd kvalita mtze negativné ovlivnit chovani
neuronové sité, coz muze vést k méné presnym vysledkiim segmentace.
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Obrazek 7.3: Obrazek 7.4: Obrazek 7.5: Obrazek 7.6:
Manualni maska 96 x 96 256 x 256 512 x 512

Obrazek 7.7: Vysledky testovani datové sady CHASEDBI1

Obrazek 7.8: Obrazek 7.9: Obrazek 7.10: Obrazek 7.11:
Manuélni maska 96 x 96 256 x 256 512 x 512

Obrazek 7.12: Vysledky testovani datové sady DRIVE

Obrazek 7.13: Obrazek 7.14: Obrazek 7.15: Obrazek 7.16:
Manuélni maska 96 x 96 256 x 256 512 x 512

Obrazek 7.17: Vysledky testovani datové sady HRF

Obrazek 7.18: Obrazek 7.19: Obrazek 7.20: Obrazek 7.21:
Manuéalni maska 96 x 96 256 x 256 512 x 512

Obrazek 7.22: Vysledky testovani datové sady STARE
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Datova sada 96 x 96

acce auc recall iou
DRIVE 0.9699 | 0.9782 | 0.6971 | 0.8001
HRF 0.9698 | 0.9722 | 0.7255 | 0.8249

STARE 0.9651 | 0.9432 | 0.6376 | 0.7606
CHASEDBI1 | 0.9753 | 0.9781 | 0.7665 | 0.8061

Tabulka 7.3: Vysledky testu pro fragmenty 96 x 96

Datova sada 256 x 256
acc auc recall iou
DRIVE 0.9801 | 0.9885 | 0.7066 | 0.8071
HRF 0.9749 | 0.9851 | 0.7616 | 0.8446

STARE 0.9715 | 0.9672 | 0.6999 | 0.7859
CHASEDBI1 | 0.9740 | 0.9833 | 0.7462 | 0.8025

Tabulka 7.4: Vysledky testu pro fragmenty 256 x 256

Datova sada 512 x 512
acc auc recall iou
DRIVE 0.9887 | 0.9933 | 0.8210 | 0.8339
HRF 0.9753 | 0.9853 | 0.8291 | 0.8581

STARE 0.9826 | 0.9700 | 0.7659 | 0.7960
CHASEDBI1 | 0.9730 | 0.9830 | 0.8512 | 0.8164

Tabulka 7.5: Vysledky testu pro fragmenty 512 x 512

Experiment

Vzhledem k tomu, zZe dcelem této prace neni segmentace krevnich cév, ale automatické
hodnoceni kvality snimkt sitnice, budou masky které jsou ziskany na vystupu této site,
aplikovany na snimky sitnice.

Je mozné vyzkouset jak dobfe slouzi k tomu tato neuronova sit. Protoze finalni neu-
ronovéa sit vyhodnoti snimky do tfech trid, mtuzeme se podivat na primérny pomér poctu
pixeli cév k poctu pixelu sitnice, pro lepsi pochopeni tento vztah je zobrazen vzorcem:

_ =1 RR
PR="=1 (7.1)

n

PR je primérny pomér poctu pixeld cév k poctu pixeli sitnice
n je pocet obrazkl v dané tridé
BP je pocet pixeli cév

RP je pocet pixelil sitnice

Na zékladé ziskanych vysledku zjistime, zda se snimky rtznych t¥id néjak lisi podle poctu
pixelu cév.
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Trida kvality | Pocet obrazku PR
Dobra 8347 0.1264
Dostacujici 1876 0.0955
Spatna 2320 0.0457

Tabulka 7.6: Primérny pomér poctu pixelt cév k poc¢tu pixell sitnice

Z tabulky 7.6 lze vidét ze pomér pixelt cév k pixeliim sitnice se zhorsuje pfimo timérné
s poklesem kvality obrazu. To znamena, ze ¢im horsi je kvalita obrazu, tim méné pixela cév
miize byt segmentovano neuronovou siti. To mize byt dilezitym faktorem pri pouziti této
sité k urceni kvality obrazu sitnice. Tuto neuronovou sit lze tedy pouzit jako soucast aplikace
pro automatické vyhodnocovani kvality obrazu sitnice, zejména pii pouziti v 1ékarskych
aplikacich, kde je kriticka diagnosticka presnost.

7.3 Segmentace papily zrakového nervu

Dalsi anatomicka struktura sitnice pro segmentaci které je nutné natrénovat neuronovou sit
je papila zrakového nervu. Segmentace papily zrakového nervu umoznuje urcit jeho hranice
a dostat masku kterou pak je mozné aplikovat na ptivodni obrazek sitnice a dostat obrazek
papily zrakového nervu. Je nutné se pocitat s tim, ze papila zrakového nervu patii do
struktur na které 1ékar muze spoléhat pri diagnostice zrakovych onemocnéni.

7.3.1 Predzpracovani dat

V pripadé segmentace papily zrakového nervu vyuzijeme dalsi datové sady, konkrétné MES-
SIDOR a Refuge. Pocet anotovanych dat pro segmentaci papily zrakového nervu je vétsi
nez pocet dat pro segmentaci cév. Toto by mélo zarucit lepsi vysledky, ale existuji artefakty
a onemocnéni, které vypadaji podobné jako papila zrakového nervu. Tyto faktory mohou
vyrazné zhorsit kvalitu vysledk.

Zlepseni kvality

Pro zlepseni vysledkti neuronové sité provedeme zvyraznéni papily zrakového nervu. Jako pti
zvyraznéni cév je nejjednodussi zpusob zvyraznit papilu zrakového nervu vybrat vhodny
barevny kandl. Z obrazku 7.1 je mozné odvést ze papilu zrakového nervu je dost dobre
vidét ve vSech kandlech, ale je vSak svétlejsi v cerveném kanalu ale neni dobte odlisitelna
od pozadi. Takze na zakladé obrazku 7.1 neni mozné jednoznac¢né posoudit, ktery barevny
kanal je lepsi. Dal aplikujeme ,,CLASH* na vSechny barevné kanaly, vysledek lze vidét na
obrazku 7.23.

Ze ziskanych obrazku je jiz mozné posoudit, ze papila zrakového nervu je nejvyraznéjsi
ve zeleném a ¢erveném kandlu. Avsak ve zeleném kandlu je dobie vidét, Ze papila zrakového
nervu je prekrytd cévami. V ¢erveném kandlu neni prekryti a papila zrakového nervu je
dostatecné kontrastni ve srovnani s pozadim kolem ni.

Pri testovani riznych kanalua a filtri bylo zjisténo, Ze existuji snimky sitnice s vadami,
které jsou také dobre viditelné v Cerveném kandalu s vyuzitim metody ,,CLASH* Aby vy-
resit problém obrazku v cerveném kandlu na kterych pfi pouziti adaptivniho vyrovnani
histogramu zvyrazni nejen papilu zrakového nervu, je mozné vyuzit spojeni vSech kanali
pri tom cerveny kanal bude spojeny po vyuziti ,,CLASH*“ a prevést obrazek do stupné Sedi.
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Obréazek 7.23: Aplikovani ,,CLASH* na rtznych kandlech: ¢erveném, zeleném, modrem

Na obrazku ¢islo:7.24 je vidét ze ve stupni Sedi viditelnost vad je snizena, coz by mélo mit
dobry vliv na vysledky segmentace.

Takze na obrazku 7.24 pro porovnani je snimek bez vad na kterém je vidét ze zvyraznéni
se 0 néco zmensilo, ale presto je papila zrakového nervu docela jasné viditelna.

Obréazek 7.24: Porovnani snimku: ¢erveny kanal ,CLASH“, spojené kandly ve stupné Sedi
s vadami, spojené kanaly ve stupné sedi bez vad

Pri segmentaci cév bylo vyuzito rozdéleni snimkti na fragmenty. Toto rozdéleni na frag-
menty bylo provadéno kvili slozitému tvaru a zakfiveni cév, coz vyrazné komplikuje jejich
segmentaci.

Naopak pti segmentaci papily zrakového nervu neni potteba délit obraz na ¢asti, protoze
papila je zvyraznéna a ma jednoduchy tvar, ktery lze snadno segmentovat jako celek. Proto
pii segmentaci papily zrakového nervu nebudeme vyuzivat déleni snimki na fragmenty.

Protoze papila zrakového nervu ma témér kulaty tvar a zabird pomérné velkou plochu,
je mozné zmensit obrazek pro zrychleni trénovani a snizeni naroc¢nosti na zdroje. Zmen-
seni obrazki je nutné provést se zachovanim poméru stran. To je dilezité, protoze pokud
neni zachovan pomér stran, muze se zménit tvar objekti na obrazku, coz neni vhodné pro
segmentaci 1ékarskych snimkia. Nova velikost snimkd bude 512 x 512 pixeli.

Dal bude pouzito rozsiteni poctti dat a bude provedena normalizace. Po predzpracovani
dat v tabulce 7.7 je ptiveden dalsi pocet dat pro trénovani, validaci a testovani.

Datové sady Pocet snimki
Trénovani | Validace | Testovani
MESSIDOR | 400 30 30
Refuge 1000 100 100
UoA_DR 160 20 20

Tabulka 7.7: Datové sady pro segmentaci papily zrakového nervu
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7.3.2 Testovani, zhodnoceni vysledki

Trénovani probéhlo se stejnymi parametry jako trénovani neuronové sité pro segmentaci cév.
Tato neuronova sit byla natrénovana béhem 100. epochach. Déle bude popsano testovani.

Zduavodnéni vysledku

V tabulce 7.8 je vidét vysledky po testovani neuronové sité. Pro ucely segmentace papily
zrakového nervu jsou vysledky docela vhodné.

Jak je vidét v tabulce 7.8 vysledky testovani neuronové sité na datové sadé UoA_ DR
jsou nizsi nez vysledky testovani na jinych datovych sadach. Bylo to predvidatelné, protoze
datova sada UoA_ DR obsahuje relativné hrubou anotaci a také obrazky s onemocnénimi.
Takze v tabulce 7.7 je vidét ze pocet obrazkiu v datové sadé UoA__DR je pomérné maly ve
srovnani s jinymi datovymi sadami. To znamena, ze neuronova sit nezvyrazni na masce celou
plochu, kterd je uvedena v anotaci pro datovou sadu UoA__DR. Tento vysledek nemuzeme
povazovat za Spatny, protoze na ostatnich datovych sadéach jsou vysledky velmi dobré. To
znamena, ze datova sada UoA__DR neni vhodnd pro testovani kvuli hrubym anotacim.

Datové sady acc auc recall iou
MESSIDOR | 0.9989 | 0.9997 | 0.9305 | 0.9430
Refuge 0.9980 | 0.9978 | 0.9414 | 0.9445
UoA_DR | 0.9884 | 0.8582 | 0.5334 | 0.7545

Tabulka 7.8: Vysledky testovani segmentace papily zrakového nervu

Nalezené problémy

Tato neuronova sit bude vyuzita jako soucast pro hodnoceni kvality snimkt sitnice. Bylo
provedeno testovani s nékolika obrazky z datové sady EyeQ za ticelem zjisténi, jak se neuro-
nova sit chova s obrazky, které nejsou v datovych sadach vyuzitych pro trénovani, validaci
a testovani.

Existuje problém Ze neuronova sit mize segmentovat dvé a vice papil zrakového nervu.
Tenhle problém je mozné vidét na obrizku 7.25

Obrazek 7.25: Problém pri segmentace papily zrakového nervu

Tento problém vznika v disledku vad na snimku, bud zptsobenych onemocnénim nebo
artefakty. Problém by mohl byt vyfresen priddnim obrazka se stejnou vadou do testovaci
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sady. V pripadu hodnoceni kvality tento problém mize byt naro¢ny ale v soucasné dobé
neni Tesitelny kvili neexistovani datovych sad. Nicméné hodnoceni kvality bude probihat
s vyuzitim t¥i anatomickych struktur, coz by mélo zarucit spravnost vysledkt i v pripadé
vzniku tohoto problému.

Neuronovou sit lze ohodnotit jako dostatecné dobrou z divodu jejich vysledki a také
manuéalniho testovani, kromé existujicich problému. Kvalitu vysledku lze zlepSit trénovanim
na vétsim poctu ruznych snimku. Tuto neuronovou sit je mozné pouzit jako soucast reseni
problému hodnoceni kvality snimka sitnice.

7.4 Segmentace zluty skvrny

Segmentace zluté skvrny je pomérné obtizna. Jak jiz bylo uvedeno, nebyla nalezena zadna
datova sada obsahujici masky pro zlutou skvrnu, a neni k dispozici hodné datovych sad,
které by poskytovaly informace o souradnicich jeji centra. Pokud jsou takové informace
dostupné, mohou byt nepresné.

7.4.1 Predzpracovani dat

Kvli malému pocétu dat pro trénovani je nutné zdiiraznit a zvétsit data pro dosazeni lep-
sich vysledki. Segmentace zluté skvrny je dédle komplikovana tim, Ze na snimcich mohou
byt identifikovany dalsi struktury, které mohou byt chybné prijaty za zlutou skvrnu, na-
priklad hematomy, cysty nebo anomalie. To mize vést k opacné situaci, kdy makula na
snimcich neni detekovana, ackoliv je viditelnd, coz muze byt zplusobeno tmavym obrazem.
Pro segmentaci zluté skvrny budeme pouzivat datovou sadu Refuge.

Zlepseni kvality

Pro zlepseni kvality je nutné zvyraznit zlutou skvrnu, na kolik je to mozné.

Bude pouzit stejny postup jako pii segmentaci papily zrakového nervu a cév. Je nutné
zjistit, v kterém kandlu je zlutd skvrna nejvice zvyraznéna. Ze snimku 7.1 je mozné vidét,
ze oblast zluté skvrny je zvyraznéna ve ¢erveném a zeleném kanalu. Pti srovnani ¢erveného
a zeleného kanalu zjistime, ze ve ¢erveném kanalu je zlutd skvrna méné kontrastni nez ve
zeleném kandlu, ale stédle je dobre viditelna.

Pro zvetseni kontrastu pro zlepseni zvyraznéni bude pouzité adaptivni vyrovnani his-
togramu. Po pouziti ,CLASH“ z obrazku 7.23 je vidét ze zlutd skvrna je vyznacena ve
vsech ti{ kanali. Ale pri dokonalém porovnani v zeleném kandlu ztstava vétsi kontrastnost
a odlisitelnost zluté skvrny od pozadi nez v ¢erveném, v modrém kandlu je mozné vidét, ze
zluta skvrna neni tak kontrastni jako v ostatnich dvou kanalech a splyva s pozadim.

Pro zajisténi lepsiho kandlu kromé obrazku 7.23 ktery je skvelé kvality, bude pouzit
snimek 7.26 ktery je dostatecné svétly, a obrazek 7.27 ktery je tmavy. Ze svétlého snimku je
patrné, ze zlutd skvrna neni viditelna ve ¢erveném kanalu. Na tmavém snimku je ve dvou
kanalech zvyraznéni dostatecné pro ucely prace.

Pro segmentaci zluté skvrny bude pouzit zeleny kandl s adaptivnim vyrovnanim histo-
gramu. Takova volba by méla mit pozitivni vliv na zlepseni vysledka pii testovani.

Stejné jako pri segmentaci papily zrakového nervu budeme pouzivat cely obraz bez
rozdéleni na fragmenty. Segmentace celé zluté skvrny by méla byt jednodussi, protoze je
zvyraznéna tmavsi barvou nez pozadi. Pro dalsi praci se snimkem je nutné ho zmensit a

37



Obréazek 7.26: Svétly snimek: cerveny kanal, zeleny kanal

Obréazek 7.27: Tmavy snimek: cerveny kanal, zeleny kanél

bude pouzito stejné rozliseni a pristup ke zmenseni velikosti jako pro snimky pii segmentaci
papily zrakového nervu.

Dal zvetsime pocet dat pomoci otoceni kolem centru a bude provedena normalizace. Po
predzpracovani budeme mit dalsi pocet dat ktery je znazornén v tabulce 7.9.

Datové sady Pocet snimku
Trénovani | Validace | Testovani
Refuge 1000 100 100

Tabulka 7.9: Datovy sady pro segmentace zluty skvrny

7.4.2 Testovani, zhodnoceni vysledki

Trénovani neuronové sité probéhlo s pouzitim optimalizatoru Adam. Rychlost uceni byla
nastavena na 0,0001. Trénovani probihalo po 84. epochach. Velikost davky byla 8 obrazki.
Jako chybova funkce byla zvolena bindrni kiizova entropie. Testovani neuronové sité pro-
béhlo s vyuzitim metrik.

Zduavodnéni vysledki

Vysledky testovani neuronové sité pro segmentaci zluté skvrny je v tabulce 7.10. Po testovani
neuronové siti z tabulky 7.10 je mozné vidét ze mé celkem dobré vysledky.
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Datové sady acc auc recall iou
Refuge 0.9934 | 0.9709 | 0.8596 | 0.8908

Tabulka 7.10: Vysledky testovani segmentaci zluté skvrny

Nalezeny problém

T

Obrazek 7.28: Problém pii segmentaci zluté skvrny

Dale bylo provedeno manualni testovani na datové sadé EyeQ. Béhem testovani bylo zjis-
téno, ze neuronova sit segmentuje zlutou skvrnu na snimkt s dobrou a dostate¢nou kvalitou
celkem dobre. Nicméné je tieba poznamenat, ze segmentace zluté skvrny na snimku Spatné
kvality miize neodpovidat realité. Napriklad na obrazku 7.28 neni viditelnd zluta skvrna,
ale neuronova sif ji presto identifikovala. Toto chovani je dosti predvidatelné a je zpiso-
beno tim, ze neuronova sit byla trénoviana pouze na jedné datové sadé, kterd nema velké
mnozstvi obrazii rizné kvality pro segmentaci zluté skvrny. Jedniny zptsob feSeni tohoto
problému pfi trénovani neuronové sité spociva v vyuziti vétsich datovych sad. Nicméné, jak
jiz bylo popsano, pro segmentaci zluté skvrny nebyla nalezena zadna datova sada a jedina
datova sada, kterou bylo mozné snadno anotovat byla Refuge. Tento problém miize ovlivnit
segmentaci obrazkia spatné kvality, ale neni reSitelny kvili malému poctu anotovanych dat
pro segmentaci zluté skvrny.

Na zakladé testovani a manudlniho testovani je mozné pouzit tuto neuronovou sit jako
soucast programu pro hodnoceni kvality snimku sitnice. Ma dostatecné dobré vysledky
segmentace s ohledem na existujici problém.

7.5 Hodnoceni kvality snimku sitnice

Jako findlni soucast programu bude provedeno hodnoceni kazdé anatomické struktury zvIast.
K tomuto tcelu bude pouzita architektura neuronové sité VGG16, jak bylo popsano v
navrhu. Pro zlepseni vysledkl a zrychleni trénovani neuronové sité bude vyuzito uceni s
prenosem. Pro zvolenou architekturu VGG16 budou pouzity véhy, které byly ziskany pfi
trénovani neuronové sité na datové sadé ImageNet. Protoze datova sada ImageNet obsa-
huje 1000 tiid obrazku, bude nutné plné propojené vrstvy upravit pro klasifikaci tfech trid
kvality snimkt: dobra kvalita, dostacujici kvalita a Spatnd kvalita.

Pro kazdou strukturu je vytvorena samostatna neuronova sit. Vysledky téchto siti jsou
poté pouzity jako vysledek celého programu. Neuronové sité vykondavaji stejny tikol pro
razné struktury a predzpracovani dat pro vSechny t¥i neuronové sité je stejné. Proto je
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mozné spojit popis implementace a predzpracovani dat pro vsechny tii findlni neuronové
sité dohromady. Vzhledem k tomu, zZe vysledky téchto neuronovych siti povazujeme za
finalni, analyza vysledki této soucasti programu bude popsana jako samostatna kapitola.

7.5.1 Predzpracovani dat

Na rozdil od neuronovych siti, které jsou zaméreny na segmentaci anatomickych struktur,
kde je jako vstup pouzit cely obraz sitnice, pro tyto neuronové sité bude pouzita pouze ¢ast
obrazu s urc¢itou anatomickou strukturou, kvalitu které neuronova sit urcuje.

Pro kazdou ze tii neuronovych siti je nutné provést predzpracovani dat. Vystupem
neuronové sité, ktera odpovidd za segmentaci cév, jsou fragmenty masky, které je nutné
spojit do jednoho obrazku, nez se provede dalsi predzpracovani. V tomto pripadé je nutné
provést operaci, kterd je opacna k operaci déleni na fragmenty.

Neuronové sité, které odpovidaji za segmentaci papily zrakového nervu a zluté skvrny,
maji na vystupu masky, které jsou zmenseny a mohou mit pridany okraj. Je také nutné pre-
vést obrazky na pavodni velikost. Pro zvétseni obrazku na ptvodni velikost bude provedena
operace, kterd je opacna k operaci zmenseni velikosti obrazku.

Po provedeni vsech nezbytnych krokt, aby velikost masky odpovidala ptivodnimu ob-
razku, je mozné zacit s samotnym predzpracovanim, které obsahuje tti kroky. Schéma po-
stupu predzpracovani je na obrazku 7.29.

Prvnim krokem musi probéhnout aplikace masky struktury na ptvodni obrazek.

Dal je nutné oriznout obrizek aby neobsahoval ¢erny okraj. Oriznuti je mozné provést
pomoci ziskani masky pro celou sitnici z ptivodniho snimku. Pro ziskdni masky celé sitnice z
ptvodniho snimku mtzeme pouzit knihovnu OpenCV a metodu ,,threshold, ktera prevede
obraz do binarni podoby. Kdyz méme ziskanou bindrni masku sitnice, potfebujeme najit
souradnice, kde zacind uzitec¢na ¢ast obrazu. To udélame tak, ze pro kazdou stranu obrazku
najdeme stfed. Poté se budeme pohybovat smérem k masce sitnice a hledat prvni bily pixel.
Jakmile ho najdeme, znamena to, ze jsme narazili na uzite¢nou ¢ast obrazu a mizeme pouzit
tyto souradnice k ofiznuti obrazku anatomické struktury. Tento postup je velmi spolehlivy
a umoznuje rychlé a presné oriznuti obrazku.

Poslednim krokem bude zména velikosti ofiznutého obrazku na 245 x 245 pixelt. To pro-
vedeme pomoci zachovani ptivodniho poméru stran, aby nedoslo ke zkresleni anatomickych
struktur. DAl provadime normalizaci obrazku.

Vystup z . o
segmentace Predzpracovani dat

L i - W
I .

1 G B B ha )
FECE

L — L — — —

Obrazek 7.29: Predzpracovani dat pro hodnoceni kvality
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Pro trénovani trech siti pro hodnoceni kvality budou vsechny ¢asti spojeny dohromady
a cely program bude fungovat jako jediny systém. Neuronové sité pro hodnoceni kvality
budou trénovany postupné s vyuzitim datové sady EyeQ.

Datova sada EyeQ obsahuje hodné obrazki, nicméné tyto obrazky nejsou rovnomeérné
rozlozeny mezi tifidami kvality. To znamend, ze nékteré tr¥idy obsahuji vice obrazkt nez
ostatni. PTi trénovani neuronovych siti pro hodnoceni kvality struktur je pouzita predem
naucend neuronova sit, kterd se u¢i velmi rychle, kvili tomu nerovnomérny pocet obrazku
pro razné tridy muze ovlivnit vysledky neuronovych siti pti testovani. Napriklad pti vétsim
poctu obrazku dobré kvality bude neuronova sif 1épe rozpoznédvat obrazky dobré kvality.
Pro trénovani téchto neuronovych siti byl zvolen stejny pocet obrazka rtzné kvality. V
tabulce 7.11 je uveden pocet dat pro trénovani, validaci a testovani.

Trida kvality Pocet snimku datové sady EyeQ
Trénovani | Validace | Testovani
Dobra kvalita 1080 120 5142
Dostacujici kvalita | 1080 120 153
Spatné kvalita 1080 100 344

Tabulka 7.11: Obsah datové sady EyeQ
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Kapitola 8

Testovani a analyza vysledku

Tato kapitola se zaméfuje na popis a vyhodnoceni tfech finalnich neuronovych siti a pro-
gramu jako celku. K hodnoceni kvality vysledkii neuronovych siti pro hodnoceni kvality
snimku sitnice budou pouzity dalsi metriky: accuracy, precision, recall. Pro testovani bude
vyuzita datova sada EyeQ, rozsah obrazkiu je uveden v tabulce.7.11.

Pri analyze a popisu vysledki muzeme takové pojmy jako kvalita struktury a kvalita
obrazu povazovat za stejné. Jak jiz bylo popsdno, hodnoceni obrazu je proviadéno podle
anatomické struktury. Z toho vyplyva, ze pokud struktura, podle které bude hodnocen
obrizek, ma Spatnou kvalitu, obridzek podle této anatomické struktury také méa Spatnou
kvalitu a naopak.

Béhem trénovani téchto tii findlnich neuronovych siti byly pouzity nasledujici parame-
try: jako optimaliza¢ni algoritmus byl pouzit SGD (en. stochastic gradient descent). Rych-
lost uceni byla nastavena na 0.00006 a postupné se snizovala béhem trénovani. Trénovani
probihalo po dobu 40. epoch a velikost davky byla 8 obrazki.

8.1 Hodnoceni kvality cév

V tabulce 8.1 jsou vysledky testovani neuronové sité pro hodnoceni kvality cév podle zvo-
lenych metrik. Z vysledk je mozné posoudit, ze neuronova sit byla natrénovina a ma
schopnost k hodnoceni kvality cév. Tyto vysledky muzeme povazovat za dostateéné kva-
litni.

Kvalita acc precision | recall F1
Dobra 0.9115 | 0.9162 | 0.9066 | 0.9114
Dostacujici | 0.7960 | 0.8000 | 0.7631 | 0.7811
Spatné 0.8575 | 0.8661 | 0.8459 | 0.8558
Vsechny | 0.9051 | 0.9102 | 0.8991 | 0.9046

Tabulka 8.1: Vysledky testovani hodnoceni kvality cév

Také z tabulky 8.1 je vidét vysledky pro jednotlivé tridy, coz budeme pouzivat pro po-
drobnéjsi pochopeni chovani modelu v riznych situacich. Z tabulky je patrné, ze snimky
dobré kvality jsou hodnoceny 1épe nez ostatni. Také je zajimavé, ze hodnoceni dostacujici
kvality je nizs$i nez u Spatné kvality. To mize byt zpusobeno tim, ze dostacujici kvalita
se nachazi uprostied mezi dobrou a Spatnou kvalitou a obsahuje nékteré obrazky, u kte-
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rych nelze presné urcit, jakou kvalitu maji. Napriklad muze byt dostatecné viditelna céva,
zatimco papila zrakového nervu mutze byt velmi Spatné viditelna.

8.2 Hodnoceni kvality papily zrakového nervu

Pri testovani hodnoceni kvality papily zrakového nervu byly dosazeny vysledky, které jsou
v tabulce 8.2. Z tabulky je vidét, ze hodnoceni kvality papily zrakového nervu dopadlo har
nez hodnoceni cév. Z hodnoceni po tridach, které jsou v tabulce 8.2, je mozné vidét, ze pri

Kvalita acc precision | recall F1
Dobra 0.7547 | 0.7745 | 0.7397 | 0.7567
Dostacujici | 0.5921 | 0.5986 | 0.5592 | 0.5782
Spatna 0.8169 | 0.8253 | 0.7965 | 0.8106
Vsechny | 0.7542 | 0.7733 | 0.7391 | 0.7558

Tabulka 8.2: Vysledky testovani hodnoceni kvality papily zrakového nervu

hodnoceni snimku spatné kvality, odhad kvality je mnohem lepsi. To muze byt zptsobeno
tim, ze pri Spatné kvalité obrazu papila zrakového nervu mtze byt nedetekovatelnd kvuli
kvalité obrazu. Mensi hodnoty metrik pri testovani hodnoceni kvality papily zrakového
nervu mohou byt zptsobeny tim, Ze pii testovani neuronové sité, kterd je zodpovédna za
segmentaci papily zrakového nervu, byly vynikajici vysledky. Z toho lze usoudit, ze papila
zrakového nervu, kdyz je viditelnd na snimku, je viditelnd zcela dobfe ve vSech t¥idach
snimkid. Na obrazku 8.1 jsou demonstrovany riizné kvality obrazt papily zrakového nervu.
Vzhledem k dobré viditelnosti papily zrakového nervu ve vSech tiidach snimki je obtizné
trénovat neuronovou sit pro posouzeni kvality této struktury.

Obréazek 8.1: Porovnani viditelnosti papily zrakového nervu na obrazku:dobré, dostacujici,
spatné kvality

8.3 Hodnoceni kvality zluté skvrny

Posledni neuronova sif, ktera byla trénovana pro hodnoceni kvality zluté skvrny, byla otes-
tovana a vysledky testovani jsou zaznamenany v tabulce 8.3. Z vysledku testovani je mozné
odvodit, ze neuronova sit byla natrénovana dostatecné dobre.

7Z tabulky také muzeme vidét, Ze pfi testovani obrazku jen dobré kvality které obsahuje
zlutou skvrnu, neuronova sit dosahla pomérné péknych vysledki. Je mozné to zdtvodnit tim
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ze zlutad skvrna je pomérné obtizna anatomicka struktura pro segmentaci. PTi segmentaci
obrazll dobré kvality, kde je zlutd skvrna viditelnd a kvalitné zvyraznéna pfedzpracova-
nim obraztli, segmentace probiha dobre. Naopak pri spatné a dostacujici kvalité obrazii, na
kterych neni zaruceno, ze zlutd skvrna je vibec viditelnd, mtze segmentace probéhnout
spatné. Existuje také problém pochybné segmentace, ktery byl popsan pri testovani neuro-
nové sité pro segmentaci zluté skvrny. Chyby ve vstupnich datech, celkem slozita struktura
zluté skvrny a chyby v datové sadé ovlivni trénovani neuronové sité.

Kvalita acc precision | recall F1
Dobra 0.8994 | 0.9162 | 0.8747 | 0.8949
Dostacujici | 0.7039 | 0.7050 | 0.6447 | 0.6735
Spatna 0.7849 | 0.8110 | 0.7733 | 0.7917
Vsechny | 0.8872 | 0.9044 | 0.8624 | 0.8829

Tabulka 8.3: Vysledky testovani hodnoceni kvality zluty skvrny

8.4 Porovnani vysledkt

8.4.1 Porovnani hodnoceni podle riznych anatomickych struktur

Na zdkladé vysledki testovani vSech trech neuronovych siti lze usoudit, Ze vSechny tTi
neuronové sité byly natrénoviny a mohou hodnotit kvalitu obrazi podle struktur. Nejlépe
se provadi hodnoceni kvality obrazka podle cév, na druhém misté je sit, kterd hodnoti
kvalitu podle zluté skvrny. Sit kterd hodnoti kvalitu podle papily zrakového nervu dosahla
nejhorsich vysledku ze tfech siti. Tyto zavéry lze vyvodit z tabulek.

Pri porovnani odhadu kvality kazdé struktury zvlast je vidét, ze pri hodnoceni kvality
cév a zluté skvrny nejlepsich vysledktu dosahuji obrazy které patii do dobré kvality, zatimco
pri hodnoceni kvality papily zrakového nervu se nejlépe hodnoti snimky spatné kvality.
Nejhorsi vysledky u vSech trech siti dosahuji snimky dostacujici kvality, pravdépodobné
kvili tomu, ze obsahuji obrazky, které mohou obsahovat anatomické struktury riizné kvality,
coz mohlo ovlivnit trénovani site.

Pro porovnani mezi tfemi neuronovymi sitémi je mozné pouzit pocet obrazku, které
kazdéa neuronova sit pritadi kazdé ze tiech t¥id podle kvality anatomickych struktur. Pocet
obrazku je v tabulce 8.4.

Pocet snimkt
Dobré kvalita | Dostacujici kvalita | Spatna kvalita
Podle kvality cév 4704 593 342
Podle kvality papily zn. 3912 1065 662
Podle kvality zluty skvrny 4653 560 426
Originalni rozdéleni 5142 153 344

Tabulka 8.4: Porovnani hodnoceni kvality snimku podle rtiznych struktur
P1i pouziti vysledki kazdé neuronové sité podle metrik a tabulky s po¢tem ohodnoce-

nych obrazku rizné kvality, je mozné kompletné posoudit o spravnosti fungovani neurono-
vych siti.
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7 tabulky a metrik lze vidét, Ze neuronova sit dost dobre hodnoti obrazky podle cév.
Podle metrik mizeme posoudit, Ze neuronova sit témér nema chyby pfi hodnoceni obrazku
dobré kvality. I kdyz pocet obrazkt spatné kvality je skoro stejny jako pri stoprocentnim
odhadu, podle metrik mizeme posoudit, ze pfi hodnoceni byly udélany chyby.

Nejhorsi hodnoceni kvality bylo podle papily zrakového nervu a je vidét, ze prilis mnoho
obrazku povazuje za dostacujici, coz mohlo byt zptisobeno tim, Ze rozdil mezi papilami
zrakového nervu v riuznych tiidach kvality neni velky.

Také je vidét, ze pocet snimkt ve tridach pri hodnoceni podle cév a podle zluté skvrny
je velmi podobny. To muze znamenat, Ze nékteré obrazky mohly byt anotovany subjektivné,
coz by mohlo stat, protoze anotovani dat bylo provedeno nékolika 1ékari.

8.4.2 Zobecnéné kvality sitnice

Pro posouzeni kvality obrazu sitnice se pouzivaji data kazdé anatomické struktury samo-
statné, coz je v mediciné povazovano za ucinny pristup, umoznujici presnéjsi posouzeni
stavu oka pacienta. Pro testovani a porovnani vysledki s vyzkumy je vSak mozné pouzit i
zobecnéné hodnoceni kvality, které kombinuje kvalitu ze vSech struktur sitnice. To pomuze
vyhodnotit, jak se zméni vysledky, a také porovnat vysledky s jinymi existujicimi vyzkumy
v oblasti hodnoceni kvality obrazu oka.

Pro zobecnéni kvality a hodnoceni podle nékolika struktur vyuzijeme dalsi pristup.
Pokud je alespon jedna z anatomickych struktur sitnice hodnocena jako Spatné, pak bude
cely snimek hodnocen jako Spatny. Jsou-li dvé ze tii struktur hodnoceny jako dobré, bude
jako dobry hodnocen i cely obrazek. VSechny ostatni snimky sitnice budou povazovany za
dostatecné. Tento postup neni stoprocentné presny, ale je vhodny pro ucely testovani a
srovnani vysledkia. Metoda byla vyvinuta béhem analyzy datové sady EyeQ.

P1i pouziti popsaného postupu budou dosazeny dalsi vysledky které jsou v tabulce 8.5.

Trida kvality

Dobra | Dostacujici | Spatna | Dobra + Spatna | VSechny
ACC 0.8684 0.9710 0.9040 0.8862 0.9145
Precision | 0.9966 0.4603 0.3837 0.8982 0.8880
Recall 0.8586 0.3790 0.9448 0.8640 0.8509
F1 0.9225 0.4157 0.5457 0.8808 0.8690

Tabulka 8.5: Vysledky testovani pfi zobecnéni kvality

Z hodnot v tabulce je vidét ze odhad pro spatnou kvalitu byl zvetsen ale chybnost
odhadu také. Takze zvetsSeli se hodnoty metriky £} pro dobrou kvalitu. Pii zvazeni vSech
tridu se vysledky staly primérnéjsimi.

8.4.3 Porovnani vysledka s védeckymi ¢lanky

V tabulce 8.6 jsou uvedeny metriky z védeckych ¢lankd a metriky z této prace. Udaje z této
prace jsou zvyraznény tucéné. Model prezentovany v této praci byl testovan na datovém
souboru EyeQ. Pocet pouzitych obrazka je uveden v tabulce 7.11. Ne vsSechny modely
z védeckych clanka, které jsou uvedeny v tabulce, byly testovany na datové sade EyeQ.
Nékteré z nich vSak maji uvedenou metriku AUC, se kterou mizeme vysledky této prace
porovnat. Pti porovnavani ostatnich metrik je potfeba pocitat s tim, ze testovani probihalo
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na ruznych datovych sadach s riznym poctem obrazki a jsou spis uvedené pro porovnani
modely v této praci.

7 tabulky je vidét, ze model prezentovany v této praci, ktery hodnoti kvalitu obrazu
podle cév, ma pomeérné vysokou AUC, kterd je vyssi nez modely prezentované v ¢lancich
Feng a spoluautori a Pires a spoluautori. Také neuronova sit, ktera vyhodnocuje kvalitu
obrazu podle zluté skvrny, ma AUC vyssi nez model Pires a spoluautori. Prezentované
v teto praci modely nevykazaly Spatny vysledek ve srovnani s modely z vyse zminénych
clankid a je mozné zlepsit kvalitu vysledki, naptiklad pouzitim vétsiho mnozstvi dat pro
trénink.

Datova sada | Pocet obrazku | ACC Fi AUC
Pires a spoluautoti [27] RD2 854 - - 0.9550
Raj a spoluautoti [30] EyeQ 28792 0.9896 | 0.9920 | -

ELSA-Brasil,
Zago a spoluautofi [43] DRIMDB 1058 - - 0.9927
Fengli a spoluautofi [40] Kagle 2200 0.9493 - 0.9828
Podle cév EyeQ 5639 0.9051 | 0.9046 | 0.9843
Podle papily zn EyeQ 5639 0.7541 | 0.7558 | 0.9143
Podle zs EyeQ 5639 0.8872 | 0.8829 | 0.9740
Zobecnéni EyeQ 5639 0.9145 | 0.8690 -

Tabulka 8.6: Porovnani vysledku. zn — je to zrakového nervu, zs — je to zluté skvrny

8.5 Shrnuti a vyhodnoceni programu

V celém programu bylo vyuzito celkem 6 neuronovych siti. Z téchto siti se 3 specializovaly na
segmentaci anatomickych struktur, zatimco dalsi 3 sité slouzily k posouzeni kvality snimku
sitnice na zdkladé anatomickych struktur. Pro zpracovani dat a vyhodnoceni vysledku byly
pouzity rizné metriky pro posouzeni kvality modelu, véetné AUC, ACC a F.

Béhem implementace byly provedeny experimenty na segmentaci cév, protoze cévy jsou
lepsi vysledky byly dosazeny pfi pouziti fragmentit o velikosti 512 x 512 pixeld. Mensi
fragmenty, jako jsou 256 x 256 nebo 96 x 96 pixeli, vedou ke zhorseni segmentace a vy-
sledky jsou horsi i na metrikdch. Dale bylo provedeno posouzeni kvality segmentace, které
ukazalo, ze neuronova sit zvlada svij tkol. Navic byl proveden experiment, kde byl vyhod-
nocen pomeér poctu pixeld cév k poctu pixeld sitnice. Vysledky ukazaly ocekavanou primou
korelaci, coz naznacuje, ze neuronova sit byla Gspésné natrénovana.

Dobré vysledky byly dosazeny také modely pro segmentaci zluté skvrny a papily zrako-
vého nervu. Pri testovani téchto modeli vSak byl zjistén problém s segmentaci artefakt,
které se podobaji anatomickym strukturam. P testovani modelu pro segmentaci zrakového
nervu byl zaznamenan problém s segmentaci prebytecné oblasti na snimku, i kdyz kvalita
snimku byla dobra. To bylo pomérné prekvapivé, ale bylo vysvétleno tim, ze pti trénovani
neuronové sité nebyly pouzity obrazky s vadami. Pomérné prekvapivé bylo také to, ze da-
tova sada UoA__ DR obsahuje pomérné hrubé anotace, coz negativné ovliviiuje trénovani a
testovani neuronové site.

Modely pro hodnoceni kvality obrazu na zakladé struktury byly trénovany pomoci pte-
nosového uceni, coz vyrazné zrychlilo proces uceni. Pti trénovani byl zachovan pomér tiid
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kvality, coz vsak mohlo vést ke snizeni mnozstvi dostupnych dat pro trénovani neuronovych
siti pripadnému pretrénovani. Béhem testovani siti pro hodnoceni kvality bylo zjisténo, ze
urceni dostacujici kvality je zna¢né kontroverzni a casto zpusobuje problémy pfi hodnoceni
obrazi. V datové sadé EyeQ se pod pojmem ,dostacujici kvalita“ nachazeji snimky, které
mohou obsahovat jak dobré, tak Spatné struktury, coz ztézuje zarazeni obréazkt do spravné
kategorie. Nékteré snimky lze pfi rychlém pohledu zaradit do kategorie ,Spatna kvalita‘,
zatimco jiné do kategorie ,dobra kvalita®. Datovy soubor EyeQ se vsak na rozdil od jinych
datovych souboru vyznacuje sirokou skalou obrazku.

P1i porovnani tohoto modelu a modelu, které byly popsany ve védeckych pracich, byl
zjistén problém, ze metriky, které jsou v praci pouzity, nejsou vhodné pro posouzeni kvality
modelu, pokud pro testovani nebylo pouzito stejné mnozstvi dat. Protoze testovaci sady
datové sady EyeQ nebylo mozné ziskat, bylo rozhodnuto ptidat jesté jednu metriku AUC.

Lze konstatovat, ze model vykazuje celkem dobry vykon v porovnéni s vysledky uvede-
nymi v jinych védeckych pracich. Také je nutné brat v iivahu vysledky pii pouziti tii modela
neuronovych siti, které byly natrénovany na segmentaci anatomickych struktur a pouzity na
datovych sadéch, na kterych nebyly trénovany. To naznacuje dobrou kvalitu neuronovych
siti pro segmentaci. Nicméné, je dulezité poznamenat, ze datové sady pro trénovani neu-
ronovych siti hraji v 1ékarské oblasti velmi dilezitou roli a mohou zna¢né ovlivnit kvalitu
vysledkti. Pokud by byly k dispozici rozsahlejsi datové sady s vice informacemi, mohl by byt
vysledek jesté lepsi. Pri vybéru datovych sad byl také zjistén problém s odlisnou anotaci,
coz vyrazné komplikuje praci a vyzaduje tpravy dat, aby se mohla pouzivat. V nékterych
pripadech to vSak neni mozné a to muze zpusobit problémy pii trénovani modelu.

V pripadé pokracovani prace na toto téma bude moznost prinést néktera zlepseni. Prvni
byt dostatecné velkd a rozsahla, aby bylo zaruceno, ze model bude natrénovan spravné a
dokonale a umozni vyuziti novych technologii. Kdyz je datova sada velkd, je mozné vyuzit
neuronové sité transformery, které v dnesni dobé ukazuji pomérné perfektni vysledky pro
ukoly spojené s pocitacovym vidénim. Dalsim krokem muze byt pokrocilé predzpracovani
dat pro lepsi viditelnost anatomickych struktur neuronové sité. Vsechny uvedené zmény by
mohly vyrazné zlepsit kvalitu vysledkt prace.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat algoritmus pro hodnoceni kvality snimku
sitnice na zdkladé anatomickych struktur sitnice s vyuzitim strojového uceni a vyhodnoceni
implementovaného teseni. Béhem prace byl navrzen algoritmus na zdkladé neuronovych
siti a jednotlivé ¢asti programu byly implementovany, trénovany a testovany na riiznych
datovych sadach. Béhem prace bylo vyuzito mnoho datovych sad a také byly nalezeny
problémy pfi jejich anotaci.

Hodnoceni snimku sitnice je provadéno podle tfi anatomickych struktur: cév, papily
zrakového nervu a zluté skvrny. Takovy pristup k problému je unikatni a zarucuje to, ze
lékai mtze vidét hodnoceni podle kazdé struktury. V lékarské praxi neni potieba, aby cely
obrazek byl pékné vyfocen. Lékar podle cile foceni posoudi hodnoceni podle které struktury
bude povazovat za kvalitu obrazku. Také je mozné zobrazit zobecnéné hodnoceni, které
vyjadri hodnoceni snimki sitnice podle struktur jako celku.

Vysledkem této préace je program, ktery provadi hodnoceni kvality snimki sitnice na
zékladé jednotlivych anatomickych struktur. Vysledny program byl porovnan s jinymi veé-
deckymi ¢lanky pomoci pouziti AUC metriky a podle vyhodnoceni lze ho povazovat za
kvalitni. S nejvétsi presnosti program vyhodnoti obrazky dobré kvality.

Hlavnim problémem navrzeného postupu jsou malé existujici datové sady, coz ovliviiuje
vysledky programu na obrazcich spatné kvality.

Vysledky prace ukazuji, ze cil byl splnén. Kromé programu, ktery hodnoti kvalitu snimkiu
sitnice, je také mozné dostat masky pro kazdou anatomickou strukturu sitnice ktera byla
pouzita v hodnoceni.
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