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Abstrakt

Tato prace je zaméfena na automatickou detekci optického disku v sitnicovych
obrazech. Je zde stru¢né popsana anatomie lidského oka, principy snimani o¢niho
pozadi a také prehled pouzivanych metod pro detekci optického disku. Prakticka
¢ast popisuje vytvorené postupy pro detekci optického disku, tedy detekci
zaloZenou na metodé rozvodi, aktivnich konturach a také na metodé nartstani
oblasti. StéZejni metodou této prace je metoda kruhové transformace, ktera jako
jedind umoZznila detekovat opticky disk na snimcich z video oftalmoskopu a také na
kvalitnich snimcich z fundus kamer. Metoda kruhové transformace byla otestovana
na tiech databazich. Na databazi HRF dosahla priimérného prekryti 92,44 %, na
databazi DRIONS 91,03 % a na snimcich z video oftalmoskopu pak 77,36 %.

Klicova slova

Opticky disk, sitnice, detekce optického disku, segmentace optického disku, ocni

pozadi, kruhova transformace

Abstract

This work is focused on automatic detection of optic disc in retinal images. There is
briefly described anatomy of human eye, principles of retinal imaging and also
overview of the methods used for optic disc detection. The practical part describes
developed procedures for optic disc detection, ie detection based on watershed
transform, active contours and also on region growing technique. The main method
of this work is the method of circular transformation, which as the only one allowed
to detect the optic disc on the images of video ophtalmoscope and also on the high
quality images from fundus cameras. This method was tested on three datasets. The
average overlap 92,44 % was achieved for HRF dataset, 91,03 for DRIONS dataset

and 77,36 for images of video ophtalmoscope.

Keywords

Optic disc, retina, optic disc detection, optic disc segmentation, fundus, circular
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1. UVOD

Oko predstavuje pro ¢lovéka velmi dilileZity organ, diky kterému je schopen vidét a
zprostredkovava mu tak vétSinu prichozich informaci z okoli. Oko v$ak stejné jako
jiné ¢asti téla mliZe postihnout nékteré onemocnéni, které miiZe v krajnim pripadé
vést azZ ke slepoté, coZz ma na danou osobu fatalni dopad. Pripadné se na oku a
piredevSim na o¢nim pozadi mliZe projevit onemocnéni jiné ¢asti téla. O¢ni pozadi
v tomto pripadé hraje jedine¢nou roli, protoZe zde prochazi rada obnaZenych cév a
nervovych vlaken, které je mozné, jako na jediném misté na téle, neinvazivné
pozorovat skrz zornici. Snimani o¢niho pozadi je tedy diileZitym ndastrojem, diky

kterému je moZzné diagnostikovat a 1é¢it mnozstvi chorob postihujicich nejen oko.

Pro zobrazeni o¢niho pozadi existuje mnoZstvi zobrazovacich systémi, které jsou
vdneSni dobé schopny poskytnout snadné a rychlé vySetifeni. ZlepSovanim
zobrazovaci kvality a dostupnosti téchto systémii vSak také roste narok na
zpracovani snimki, které poskytuji. Pro jednodussi a rychlejsi zpracovani snimki
o¢niho pozadi bylo vytvoreno mnoho technik s cilem nalézt a analyzovat jednotlivé
struktury jako jsou opticky disk, Zluta skvrna a cévni recisté a pripadné také
detekovat rizné abnormality. Tyto techniky umoZiuji snadnéjsi diagnézu

patologickych stavii, nebo je mohou dokonce predpovidat.

vr w7

Tato prace se zaméruje na dil¢i ¢ast téchto technik, konkrétné na automatickou
detekci optického disku. Detekci optického disku se predpokladd jeho co
nejpresnéjSi ohranic¢eni. Byt se tento Ukol milZe zdat pomérné jednoduchym,
existuje fada komplikaci, které jej znesnadnuji, a proto dosud nebyla vyvinuta

metoda se stoprocentni uspésnosti.

Cilem této prace vSak neni tvorba nové metody pro detekci optického disku, ale
spiSe nalezeni, implementace a pripadna modifikace jiZ existujici metody, za ucelem
detekce optického disku na snimcich zexperimentalniho video oftalmoskopu.
ProtoZe jsou dnes$ni metody vytvareny pro kvalitni snimky zfundus kamer,
predstavuji pro vétSinu z nich snimky z video oftalmoskopu, které jsou kvalitativné

podstatné horsi, znatny problém.

Prace je tedy usporadana nasledovné. V druhé kapitole je pro priblizeni
problematiky nejprve popsana anatomie oka a sitnice, na kterou navazuje treti
kapitola s nejéastéj$imi technikami zobrazeni o¢niho pozadi. Ctvrtd kapitola
popisuje vlastnosti obrazii a databazi, které jsou v této praci pouZity. Pata kapitola

obsahuje reSersi praci zabyvajicich se detekci a segmentaci optického disku. Jsou

11



zde popsany predevsim Casto pouZivané metody, které jsou jiZ rliznymi autory
nékolikrat modifikovany, a tedy ovéreny. Nasledujici Sesta kapitola predstavuje
postupy, které byly v priibéhu hledani vhodné metody vytvoreny. Sedma kapitola
pak jiZ detailné popisuje metodu kruhové transformace, jakoZto stéZejni metodu
této prace. V osmé kapitole jsou zhodnoceny vysledky, kterych metoda kruhové
transformace dosahla na vSech typech vstupnich obrazii. Devatd kapitola
predstavuje vytvorené grafické uZzivatelské rozhrani a navod kjeho obsluze.

Posledni desata kapitola pak shrnuje dosaZené vysledky.
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2. ANATOMIE OKA

Zrak je pro ¢lovéka nejdiileZitéjSim smyslem, jelikoZ poskytuje priblizné 70 % vSech
informaci o okolnim svété. Umozniuje vnimat elektromagnetické zareni ve viditelné
¢asti spektra, tedy priblizné od 450 nm (fialové svétlo) do 750 nm (Cervené svétlo),
v Sirokém rozmezi intenzit. Je zprostiredkovavan pomoci zrakovych smyslovych
organll - o¢i. Oc¢ni kouli (bulbus), jejiZ ez je moZné vidét na Obr. 1, tvori bélima
(skléra), cévnatka a sitnice (retina). Bélima je vnéjsSi ochranna vrstva oka, vpredu
pirechazejici v prithlednou rohovku, ktera umoziuje priichod svételnych paprski.
Cévnatka je vrstva obsahujici velké mnozstvi cév, které vyZivuji struktury oka.

Sitnice oznacuje nervovou tkan v oku obsahujici receptorové bunky. [1] [2] [3]

AP
duhovka l
II .
\ : rohovka
limbus | _—"FH—__ /

. /Iﬁ'edm komora~-
spojivka _# 7= 1 — S

|
. ':_l "“\?17% !
i@ka LA
“\ - !

. m.ciliaris \ T F zadni
zavésny
serrata aparat

sklivec

slepa skvrna
papila)

itnice

& .
o cévnatka
wl (chorioidea)

zrakovy nerv /Pu PP bélima

(skléra)

Obr. 1 - Rez okem [2]

Oko reaguje na svétlo pomoci fotoreceptortt umisténych na sitnici. Aby byl zrakovy
vjem kvalitni, musi se na sitnici vytvorit obraz pozorované scény (prevraceny a
zmenSeny). Toho je dosaZeno pomoci optickych rozhrani (predni plocha rohovky,
predni a zadni plocha ¢ocky), které lamou dopadajici svétlo a zaostruji jej na sitnici.
Pro moZnost pozorovat jak blizké, tak vzdalené objekty, ma CocCka schopnost
akomodace, neboli zmény tvaru, ktera umoZiuje upravu lomivosti dopadajicich

svételnych paprskl. Zmény tvaru ¢ocky jsou zpiisobeny stahem cilidrnich svalii a
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rizeny parasympatikem. MnoZstvi svétla vstupujiciho do oka reguluje duhovka. Ta
obsahuje hladka svalova vlakna, ktera umozinuji ziZeni a rozsifeni zornice. Zornice
je pak kruhovy otvor ve stiredu duhovky, jimz prochazi svételné paprsky dale do oka.
Mezi rohovkou a ¢oc¢kou se nachazi komorovy prostor, ktery duhovka rozdéluje na
predni a zadni komoru, vyplnéné komorovou tekutinou. Ta se tvori v frasnatém
télisku, coZ je predni ztlustéla c¢ast cévnatky a presouva se pres zornici do predni
komory oka, kterou také vypliiuje. Vnitini prostor oka mezi ¢ockou a sitnici pak
vypliiuje gelovita prithledna hmota - sklivec. Tvar o¢ni koule je urcen jejim obalem
(bélima) a také nitroo¢nim tlakem, ktery je vyssi neZ tlak okoli (bézné 10 - 21
mmHg). Vysoky nitroo¢ni tlak miiZe zpiisobit sniZeni priitoku krve v sitnici a zhorsit
tak priibéh glaukomu (zeleného zakalu). [1] [2] [3]

2.1 Anatomie sitnice

Sitnice je svétlociva vrstva na vnitini sténé oka zasahujici témér az k rasnatému
télisku. Tvori ji nékolik vrstev. Vnitini vrstva (smérem k cévnatce) je tvorena
svétloc¢ivymi elementy, tedy ty¢inkami a cipky, a také pigmentovymi buiikami
zabranujicimi zpétnému odrazu jiZ zaznamenaného svétla. Na né navazuje vrstva
bipolarnich a gangliovych bunék, jejichZ axony se a na vnéjsi strané sitnice sbihaji a
tvofi zrakovy nerv. Vnéjsi vrstva obsahuje také retinalni cévy. Misto s nejvétsi
koncentraci fotoreceptort na sitnici se nazyva Zluta skvrna (macula lutea) a nachazi
se vcentralni oblasti sitnice. V centru Zluté skvrny se jeSté nachazi drobna
prohlubern - centralni jamka (fovea centralis), coZ je misto, ve kterém se nevyskytuji
7adné tycinky, ale pritom je zde vysoka koncentrace ¢ipkd, nad kterymi je jen malé
mnozstvi bunék a zadné cévy. Jde tedy o oblast s nejvyssi zrakovou ostrosti. Misto,
kde zrakovy nerv vystupuje z oka, nazyvame opticky disk (slepa skvrna, papila).
Opticky disk je zaroven mistem, kudy do oka vstupuji tepny a z oka vystupuji Zily.
Ma nejcastéji kruhovy nebo elipticky tvar s primérem pribliZzné 1,5 mm a nenachaz{
se zde zZadné fotoreceptory, je tedy slepé. Zmény tvaru nebo barvy optického disku
indikuji patologické stavy (napriklad glaukom). Proto jsou zobrazovaci metody
velmi dileZité z hlediska diagnostiky téchto poruch. [2] [4] [5]
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3. METODY ZOBRAZENI OCNIHO POZADI

Snimanim oc¢niho pozadi rozumime vySetfeni zadniho segmentu oka, tedy sitnice
vCetné optického disku a sklivce. VySetfeni je mozné provést pomoci nékolika

metod. Mezi ty zakladni patii oftalmoskopie a fundus kamera.

3.1 Oftalmoskopie

Oftalmoskopie predstavuje vySetieni zadniho segmentu oka, tedy predevSim sitnice,
pohledem. Principialné se jedna o osvétleni vnitfku oka viditelnym svétlem a
nasledné sledovani paprskli odrazZenych od sitnice. OdraZzené paprsky jsou vsak
pozorovatelné pouze pokud je osa pozorovani priblizné stejna, jako je osa osvétleni.
Proto nelze béZné pozorovat sitnici napriklad pomoci rucni svitilny. Protoze
povrchové vrstvy sitnice jsou jedinym mistem na téle, kde jsou tepny a Zily obnaZené
a snadno viditelné, ma oftalmoskopické vySetireni zna¢ny vyznam pri diagnostice
chorob zasahujicich cévy, jako je napriklad hypertenze a cukrovka. Oftalmoskopie

miiZe byt bud’ pfim4, nebo nepiima. [2] [6]

Primy oftalmoskop je jednoduchy pristroj, skladajici se z polopropustného zrcadla,
zdroje svétla a nékolika Cocek. Princip je velmi jednoduchy. Zdroj svétla sviti na
polopropustné zrcadlo, ze kterého je svétlo odrazeno do vySetfovaného oka, kde
dopada na sitnici. Svétlo odrazené od sitnice putuje zpét do oftalmoskopu, prochazi
pres polopropustné zrcadlo a zaostirovaci co¢ku pfimo do oka pozorovatele (viz Obr.
2).

Zaostfovaci cocka ,————.,

AT Ry R AT
i e s AR |
Y Vol
. I:f;.a__- s ‘-\ ;‘1'" -' / L 3 |Ltl:‘ K -._‘-‘
SN 7 K A
Pozorovatel  Polopropustné Pacient
Zrcadlo
«—— /droj svétla

R
Obr. 2 - Princip pfimé oftalmoskopie [7]

Timto zplisobem je moZné najednou zobrazit pouze oblast sitnice o priiméru

priblizné 2 mm. Pro vySetieni vétsi plochy sitnice, je nutné ménit uhel pozorovani.
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Mezi dal$i nevyhody patfi ztrata prostorového vjemu, protoZe pozorovani probiha
pouze jednim okem a také nemoZnost uchovani snimki. Pozorovani probiha
z kratké vzdalenosti (pribliZzné 2 cm) a pozorovany obraz je nékolikanasobné

zvétSeny (cca 15x). [6]

Nepiimy oftalmoskop se od primého 1isi predevSim ve vzdalenosti vySetieni. To
probiha z vétsi vzdalenosti (cca 50 cm) za pomoci vySetiovaci ¢ocky a zdroje svétla
pripevnéném na hlavné pozorovatele, nejcastéji ve formé celenky ¢i bryli
VySetrovatel drzi ¢oc¢ku v blizkosti pacientova oka a pres ni osvétluje a soucasné
pozoruje sitnici. Pozorovany obraz je pak na rozdil od pfimého oftalmoskopu
prevraceny a méné zvétSeny. Je vSak zobrazena vétsi plocha sitnice (zorné pole je az
45°), a tak je vySetreni prehlednéjsi. Oproti pfimé oftalmoskopii také nedochazi ke
ztraté prostorového vjemu, protoZe pozorovani probiha obé&ma ocima. Princip

nepiimého oftalmoskopu je mozné vidét na Obr. 3. [6]

VySetrfovaci
cocka

-
-

o

Sa

Zdroj svétla

Pacient

Pozorovatel

Obr. 3 - Princip nepiimé oftalmoskopie [8]

3.2 Fundus kamera

Fundus kamera je zafizeni umoznujici vySetieni o¢niho pozadi fotografickou cestou.
UmoZniuje na rozdil od oftalmoskopli zaznamenat a uloZit obraz sitnice ve formé
nejcastéji digitalniho obrazu. Princip zaznamu je podobny nepiimé oftalmoskopii
(viz Obr. 4). Svételny paprsek je pomoci soustavy c¢ocek a zrcadel smérovan do
pacientova oka umisténého v blizkosti objektivu pristroje. Po dopadu na sitnici se
svételné paprsky odrazeji a putuji zpét do objektivu pristroje, prochazeji
polopropustnym zrcadlem (zrcadlem s otvorem), soustavou ¢ocek a filtrii do CCD
snimace, kde dojde k zaznamu a soucasné také do okularu, kterym vySetrovatel

sleduje scénu. Zdroje svétla jsou ve fundus kamere pritomny dva. Prvni slabsi zdroj
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svétla slouzi vySetrovateli k zaméreni a zaostfeni scény, druhy intenzivni zdroj

viditelného svétla (blesk) pak slouzi k porizeni snimku. V. momenté porizeni snimku

jsou svételné paprsky jdouci do okularu pozorovatele odklonény, aby nedoslo k jeho

oslnéni. Zorné pole fundus kamery je mozZné ménit v rozsahu priblizné 15° aZ 60°,

1ze tedy zobrazit pomérné velkou oblast sitnice. Pro zvyraznéni nékterych struktur

sitnice (napriklad nervova vlakna nebo retinalni cévy) lze do cesty svételnych

paprskii prediadit barevné filtry — nejcastéji cerveny (640 nm), zeleny (540 nm) a

modry (450 nm). [6] [9]

Oko I

Zdroj svétla

e . P
.'I / T ¥
‘el ] __7____,--.:" -

Laser/LED

- CCD

Pulsni
generator

Obr. 4 — Schéma fundus kamery [10]

3.2.1 Vlastnosti obrazu fundus kamery

Vystupem klasické fundus kamery je neprevraceny nékolikanasobné zvétSeny

digitalizovany RGB obraz oc¢niho pozadi. Je tedy tvofen souborem pixell ve

2D roviné, kde kazdy pixel nabyva urcité amplitudy, tedy jasu. V RGB obrazu je pak

jeden pixel tvoren tfemi barevnymi slozkami - R (red - Cervena), G (green - zelena),

B (blue - modra), piicemZ kazda sloZka miiZe nabyvat jiného jasu. Kombinaci téchto

slozek vznika barevny odstin. Jde tedy o barevny (multichromaticky) obraz.
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Obr. 5 - Snimek o¢niho pozadi (Obraz z HRF databaze)

Obr. 5 zobrazuje typicky obraz ziskany fundus kamerou. Takovyto obraz ma vysoké
rozliSeni a vysokou obrazovou kvalitu. Obraz ma obecné cervené zbarveni, coZ je
dano odrazem svétla od prokrvené cévnatky. [6] Jsou na ném vidét vSechny zakladni
struktury. V centralni oblasti se nachazi zluta skvrna s centralni jamkou (foveou),
které maji podobu tmavé kruhové oblasti, jejiZ jas se smérem k centru Zluté skvrny
sniZuje. V této oblasti se nenachazi Zzadné krevni cévy, pouze ji obklopuji. Tyto cévy,
které jsou na obraze patrné jako tenké linie s lokalné niZ$im jasem, se pak postupné
sdruzuji a vSechny sméruji do optického disku. Opticky disk je jasné viditelny
nazloutly kruhovy nebo elipticky objekt, ktery dosahuje nejvétSiho jasu z celého
obrazu a ma jasné definované okraje. Jeho jas se smérem k okrajim postupné
snizuje. Jak jiZ bylo zminéno, z optického disku vystupuje veSkeré cévni zasobeni.

Této skutecnosti 1ze vyuzit pri lokalizaci optického disku.
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4. VSTUPNI DATA

Pro vyvoj a testovani algoritmi v této praci jsou pouZity tfi typy vstupnich dat.

4.1 HRF databaze

Prvnim typem vstupnich dat vyuZitych v praci je HRF databaze. Jde o databazi
tvorenou snimky ziskanymi zfundus kamery CANON CF-60 UVi opatrené
fotoaparatem CANON EOS-20D. Obrazy tedy maji vysoké rozliseni (3504 x 2336
pixelli) a bitovou hloubku 24 bit{i. Databaze obsahuje celkem 45 snimk, pficemZ 15
snimki pochazi od zdravych pacientd, 15 od pacientii s diabetickou retinopatii a 15
od pacientli s glaukomem. Obrazy tedy vykazuji symptomy téchto onemocnéni.
Priklad snimku od zdravého pacienta z HRF databaze je moZné vidét na Obr. 5. Pro
vyhodnoceni vysledné presnosti algoritmu byl u téchto obrazli ru¢né oznacen

opticky disk autorem této prace. [11]

4.2 DRIONS databaze

Druhym typem vstupnich dat je DRIONS databaze. Jde o vefejnou databazi
obsahujici 110 retindlnich snimki ziskanych analogovou fundus kamerou
s naslednou digitalizaci scannerem. Snimky maji oproti snimkiim z HRF databaze
horsi kvalitu, obsahuji vice Sumu, rozliSeni je pouze 600 x 400 pixeld, osvétleni
sitnice je nerovnomérné a variabilita snimkii je vyssi. Snimky byly dale potizeny na
pacientech s glaukomem a o¢ni hypertenzi, opticky disk tedy nese znamky téchto

onemocnéni. Ukazka jednoho snimku z databaze se nachazi na Obr. 6. [12]

Vyhodou této databaze oproti vétSiné ostatnich je, Ze pro kazdy obraz databaze
obsahuje také dvojici ru¢né ohrani¢enych obryst optického disku, ziskanych od
dvou riznych expertli (medicinsky vzdélané osoby se zkusenostmi v oftalmologii).

Pomoci téchto rucnich kontur Ize vyhodnotit piesnost segmentacnich algoritmd.
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Obr. 6 - Snimek z databaze DRIONS

4.3 Experimentalni video oftalmoskop

Tretim a poslednim typem vstupnich dat jsou obrazy ziskané z experimentalniho

video oftalmoskopu.

Tento oftalmoskop se podobné jako fundus kamera sklada ze soustavy cocek, které
sméruji paprsky z oniho pozadi do CCD snimace, ktery snima s rozliSenim 640 x
480 pixelll v odstinech Sedi. Zorné pole ¢ini 20° x 15° s obrazem centrovanym na
opticky disk. Pro osvétleni sitnice je pouZita béZna 575 nm LED, av$ak na rozdil od
béZné fundus kamery je pro osvétleni vyuzita centralni oblast zornice a pro snimani
jeji okraje. Z divodu minimalizace pocCtu rusivych odrazili a minimalizace svételné
expozice oka je snimana pouze obdélnikova oblast okoli optického disku, zbytek
sitnicového obrazu je odstinén. Oftalmoskop umoziiuje porizovat videosekvence ze
sitnice s frekvenci 25 snimki za sekundu. Jak napajeni, tak sbér dat je feSen pomoci
USB z pocitace. [13] [14]
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4.3.1 Vlastnosti obrazu experimentalniho video

oftalmoskopu

Obr. 7 — Snimek ziskany z experimentalniho video oftalmoskopu

Na Obr. 7 vidime jeden snimek z videosekvence ziskany z experimentalniho video
oftalmoskopu. Oproti klasickym retindlnim snimkiim ziskanym z fundus kamery
jsou zde patrny cetné rozdily. Na prvni pohled je zfejmé, Ze ziskany obraz ma pouze
jednu barevnou slozku, pracujeme tedy pouze v odstinech Sedi. To je znacné
omezeni oproti vétSiné dnes existujicich pristupii segmentace a detekce optického
disku, které vétSinou vyuzivaji zelenou, Cervenou, nebo kombinaci téchto dvou
sloZek obrazu. Je moZné pozorovat nerovnomérné osvétleni zorného pole, neprilis
vysoky kontrast a ostrost snimku. Nékteré obrazy pak dale obsahuji svételné
artefakty, které mohou mit kruhovy tvar a nabyvat vétSich jasovych hodnot, nez ma
vlastni opticky disk. Na obrazku je také patrné, Ze opticky disk ¢asto nema jasné
vymezenou hranici a postupné splyva s okolni sitnici, nebo ma lokalné dokonce i

R4

pripadech znemoziiuji uspéSnou segmentaci optického disku.
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4.3.2 Sada snimki z video oftalmoskopu

Pro detekci optického disku je pouZita sada 198 snimkl z video oftalmoskopu.
KaZdy obraz z této sady je vytvoren slicovanim snimki jedné video sekvence a jejich
naslednym zpriimérovanim. Detekce optického disku tedy probiha vZdy na jednom
statickém zprlimérovaném snimku a nikoliv na jednotlivych snimcich zvideo
sekvence. Obrazy maji rozliSeni 640 x 480 pixelti. K 128 z nich jsou pro vyhodnoceni
dostupné rucné oznacené referen¢ni kontury. Velky problém pti detekci optického
disku na téchto snimcich predstavuje vysoka variabilita jednotlivych obraz{i, kterou

je mozné vidét na Obr. 8.

Obr. 8 - Sada snimki z video oftalmoskopu
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5. SEGMENTACE A DETEKCE OPTICKEHO
DISKU

Segmentaci rozumime rozdéleni obrazu na jednotlivé oblasti, které odpovidaji
skute¢nym objektlim ¢i oblastem ve zobrazované scéné. Vystupem segmentace je
tedy stejny obraz jako obraz vstupni, stim rozdilem, Ze jsou v ném vyznaceny
jednotlivé segmentované oblasti. To miiZe byt realizovano vicero zplisoby. MiiZe byt
vyznacCena pouze hranice oblasti, pfipadné mohou byt jednotlivé oblasti vyplnény
nékterym rozliSujicim znacenim (naptiklad barvou nebo indexem), v posledni radé
miiZe byt vystupem pouze bindrni obraz s rozliSenym objektem a pozadim. [15]

Cilem segmentacnich metod optického disku je presna detekce hranic mezi sitnici a
zmény jeho tvaru a barvy mohou indikovat nékteré o¢ni onemocnéni, proto ma
automaticka segmentace optického disku a méreni jeho velikosti znacny
diagnosticky vyznam. Tyto segmentacni techniky mohou pomoci klinickému
personadlu s diagnézou a monitoringem onemocnéni. Patologické stavy jako
napriklad papilarni atrofie vSak do jisté miry ovliviiuji pfesnost segmentace. Ta je
dale ovlivnéna hustotou cév vretinalnim obraze prekryvajicich c¢asti disku,
postupné Kklesajicim jasem disku smérem kjeho okrajiim, proménnou kvalitou

retindlnich obrazi, atd. [16]

5.1 ReSersSe metod segmentace optického disku

Pro detekci a segmentaci optického disku bylo béhem rady let vytvoreno velké
mnoZstvi riznych technik a metod. Kazdy pristup ma své prednosti, ale také
limitace, proto nelze povaZovat Zadny z postupili za univerzalné funké¢ni. Cilem této
kapitoly neni podat vycerpavajici seznam vSech existujicich pristupii, ale spisSe
ukazat nejcastéji pouzivané metody a nastinit tak moZny postup v praktické casti

prace.

Zubair a kol. [17] detekovali opticky disk na zakladé jeho vysokého jasu. Postup je
nasledujici. Nejprve je na zelenou sloZku obrazu vstupniho obrazu pouzita adaptivni
ekvalizace histogramu (CLAHE) za ucelem zvySeni kontrastu mezi pozadim a
popfedim (opticky disk a okolni sitnice). Upravy kontrastu poté jesté pokratuji
roztazenim histogramu. Na negativ takto upraveného obrazu se nasledné aplikuje

transformace extended minima. Takto je ziskan obraz se zvyraznénymi
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kandidatnimi oblastmi, mezi které patii také opticky disk. Tento obraz je poté
morfologicky upravovan (eroze, dilatace) s cilem odstranit vSechny oblasti, které
nedosahuji velikosti optického disku. Pfesnost metody testované na 1200 obrazech
MESSIDOR databaze je uvadéna na 98,65 %.

Aquino a kol. [18] predstavili metodu kziskani kruhové aproximace hranice
optického disku. Jako vstupni informace je vyZadovana pozice pixelu nachazejiciho
se uvnitr optického disku. Za ucelem lokalizace tohoto pixelu jsou pouzity tri
nezavislé metody, kdy kazda z nich urc¢i jeden kandidatni pixel a finalni pixel je poté
zvolen hlasovacim postupem. VSechny tyto metody pracuji v zelené sloZce RGB
obrazu, protoZe poskytuje nejlepsi kontrast. Segmentace optického disku se provadi
pouze ve vyrezu (400 x 400 px) originalniho obrazu vytvoreného kolem
lokalizovaného pixelu. Je provadéna soucasné v Cervené a zelené sloZce obrazu a
jako vysledek je zvolena kvalitnéj$i z obou variant. Nejprve jsou odstranény krevni
cévy pomoci morfologického zpracovani, pak je vytvorena binarni maska kandidatt
hranic optického disku pouzitim hranové detekce a Otsu prahovani. Nakonec je
pouzita Houghova transformace k urceni vlastni hranice optického disku. Vytvorené
postupy byly otestovany na MESSIDOR databazi. Lokalizac¢ni algoritmy byly ispésné
v99 % pripadi a vysledky segmentace vykazovaly se skutetnymi oblastmi
optického disku priimérné 86 % prekryti.

Yu a kol. [19] provedli segmentaci optického disku ve trech zakladnich krocich: 1.
odhad velikosti optického disku, 2. lokalizace optického disku pro urceni centra
disku a 3. segmentace hranice optického disku. Odhad velikosti (prtiméru)
optického disku v obraze je zaloZen na znamé velikosti zorného pole fundus kamery,
tedy i znamé velikosti snimané plochy sitnice, dale na znamé velikosti vystupniho
obrazu fundus kamery a na znamé priimérné velikosti optického disku lidského oka.
Nasleduje lokalizace kandidatnich oblasti optického disku, ktera se provadi pomoci
metody Template matching vbarevném prostoru CIElab. Ten poskytuje
rovnomérnéjsi osvétleni (v L sloZce) nez Cervena slozka RGB obrazu a také vysoky
kontrast okrajli optického disku. Velikost Sablon byla volena podle odhadu velikosti
optického disku ziskaného v prvnim bodé. 0,5 % mist s nejvétSimi odezvami
z Template matching bylo zvoleno jako kandidatni pro opticky disk. Z kandidatnich
oblasti je poté vysledna pozice disku vybrana pomoci prizplisobené filtrace, ktera
detekuje hlavni cévy v optickém disku. Segmentace je feSena pouZitim rychlého
hybridniho level set modelu na obraz, kde byly odstranény cévy a vyrazné body
pouzitim alternating sequential filtru a morfologické rekonstrukce. Presnost

algoritmi byla vyhodnocena na MESSIDOR databazi. Lokaliza¢ni algoritmy
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dosahovaly 99% presnosti, prtimérna stredni absolutni vzdalenost mezi

segmentovanou hranici a hranici referenc¢ni je 10 %.

Priyadharshini a kol. [20] pouZili pro segmentaci optického disku metodu nartistan{
oblasti. Vstupni obraz je nejprve preveden na Sedoténovy obraz, na kterém je
provedena adaptivni ekvalizace histogramu. Dale jsou z obrazu odstranény krevni
cévy. Ze zelené slozky obrazu jsou cévy extrahovany pomoci morfologickych
operaci a vznikly obraz je odecten od Sedoténového predzpracovaného obrazu.
Vysledny obraz je vyhlazen medianovym filtrovanim a poté je pouzit algoritmus

narustani oblasti.

Metodu narlistani oblasti pro segmentaci optického disku vyuzil také Singh a kol.
[21]. Cely postup je moZné rozdélit na tri zakladni Casti - predzpracovani obrazu,
detekce stredu optického disku a vlastni segmentaci optického disku.
Predzpracovani obrazu zahrnuje tpravy intenzity Cervené a zelené slozky obrazu a
také medianovou filtraci pro zmirnéni Sumu a potlaceni vlivu sitnicovych cév na
segmentaci. Stred optického disku je automaticky detekovan v zelené sloZce obrazu
tak, Ze jednotlivé radky obrazu jsou prochazeny oknem, které ziskava hodnoty
maximalniho jasu pro kaZdy fadek. Radek s maximalni hodnotou jasu je poté
prochazen dalS$im oknem po sloupcich a sloupec s maximalni hodnotou je urcen jako
stied optického disku. Nasleduje segmentace metodou nartistani oblasti, pritom za

iniciaCni bod algoritmu je zvolen stied optického disku ziskany pfri lokalizaci.

Khan a kol. [22] segmentovali mimo jiné opticky disk za ucelem detekce glaukomu.
Originalni obraz byl preveden do HSV barevného modelu a z néj byla extrahovana
V slozka, ve které opticky disk dosahoval nejvétsiho kontrastu. V slozka byla dale
pievedena do stupiiii Sedi a z obrazu byla spoc¢tena stfedni hodnota. Ta byla pouZita
jako prah pro prevod na binarni obraz prahovanim, které odstranilo vSechny
objekty kromé optického disku. V optickém disku vsak ziistaly mezery po
odstranénych krevnich cévach, byla tedy pouzita morfologicka dilatace s naslednou

erozi a na vysledny obraz byl aplikovan Gaussiiv filtr pro vyhlazeni hranic obrazu.

Phyo a kol. [23] pouzili pro detekci optického disku morfologické operace. Nejprve
prevedli vstupni RGB obraz do HSI modelu, na ktery byl pouzit medianovy filtr pro
odstranéni Sumu. Poté je pouZzita adaptivni ekvalizace histogramu (CLAHE) pro
zlepSeni kontrastu. Nasleduji morfologické operace (uzavieni) a Otsu prahovani pro

ziskani binarniho obrazu optického disku.

Tjandrasa a kol. [24] segmentuji opticky disk tak, Ze obraz je nejprve preveden do

Sedé Skaly a nasledné filtrovan homomorfickou filtraci za ucelem potlaceni
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nerovnomérného osvétleni. Krevni cévy a nervova vlakna jsou v obraze poté
detekovany prahovanim a rozmazany medianovym filtrem. Segmentace je
rozdélena do dvou Casti. Prvni z nich je lokalizace a hruba segmentace optického
disku pomoci Houghovy transformace. Druhou ¢asti je uptfesnéni hranic optického
disku pomoci aktivnich kontur, kdy poc¢ate¢ni kiivkou je hranice ziskana Houghovou
transformaci. Priimérna presnost metody testované na 30 obrazech DRIVE databaze
je 75,56 %.

I[ssaac a kol. [25] se pokusili o segmentaci optického disku pomoci prahovani.
Prvnim krokem je predzpracovani. Je vybrana pouze cCervena slozka obrazu
(poskytuje nejvétsi kontrast mezi optickym diskem a zbytkem obrazu), ze které je
vypoctena stredni hodnota a smérodatné odchylka vSech pixell. Stiedni hodnota a
smérodatna odchylka je pak odectena od vSech pixeli v ¢ervené slozce. Cilem
predzpracovani je ziskat obraz obsahujici pouze oblast optického disku.
Predzpracovany obraz je poté prahovan pomoci prahové hodnoty ziskané
z histogramu predzpracovaného obrazu vyhlazeného Gaussovym oknem. Vysledny
binarni obraz je nakonec upraven morfologickymi operacemi - morfologické
uzavieni nasledované morfologickym otevienim skruhovym strukturnim

elementem.

V praci od Devasia a kol. [26] je pro segmentaci nejprve vybrana cervena slozka
vstupniho sitnicového obrazu, na kterou je aplikovano morfologické uzavieni pro
odstranéni cév. Nasledné je pro extrakci optického disku pouZzito Fuzzy C-means
shlukovani spole¢né s prahovanim. Tim je ziskan binarni obraz optického disku, ale
také nékterych dalSich objektii, které jsou nasledné odstranény pomoci méreni
kompaktnosti, kdy jako vysledny opticky disk je zvolen objekt svysokou
kompaktnosti. Vysledny obraz optického disku mliZe obsahovat drobné nechténé
objekty, v poslednim kroku je tedy pouzita morfologickd eroze pro odstranéni
téchto objektli. Podobny postup segmentace optického disku pouzili i Khalid a kol.

[27], pouze misto Cervené slozky obrazu pouzili slozku zelenou.

Li a Chutatape [28] provedli segmentaci modifikovanym Active shape modelem.
Vstupni obraz neni nijak pfedzpracovan, je provedena primo lokalizace optického
disku metodou PCA. ProtoZe je metoda PCA vypocetné znacné narocna, je pouZita
jen na kandidatni oblasti, které jsou vybrany na zakladé intenzity (1 % pixel
s nejvétsi intenzitou) a velikosti (oblast musi byt vétsi nez 0,04 % celkové velikosti
obrazu). Pro detekci hranic optického disku je nasledné pouZzit Active shape model.

Detekce hran optického disku byla s timto pristupem uspésna v 94 % pripadi.
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Wong a kol. [29] detekuji hranice optického disku pomoci varia¢ni level-set metody.
Pro urceni pozice disku je vybrano 0,5 % pixeli s nejvyssi intenzitou. Vstupni obraz
je rozdélen na 64 oblasti a oblast obsahujici nejvétsi pocet vybranych pixell je
oznacena jako stred disku. Jako iniciatni krivka pro level-set metodu je poté
vytvoren kruh o dvojnasobném poloméru bézného optického disku, se stfredem
v oblasti vybrané drive. Hranice optického disku jsou poté urceny variacni level-set
metodou v Cervené sloZce obrazu. ProtoZe jsou vSak kvili krevnim cévam
vstupujicim do optického disku takto ziskané hranice ¢asto nepfesné, pro vyhlazeni
ziskanych hranic nakonec jeSté nasleduje ellipse fitting. Podobny pfistup pouZili
také Murthi a kol. [30]

Noor a kol. [31] navrhli jednoduchy postup pro segmentaci optického disku, kde je
ze vstupniho obrazu nejprve vyriznuta oblast zajmu (opticky disk a blizké okoli),
nasledné je tato oblast rozdélena na jednotlivé barevné slozky, které jsou
segmentovany prahovanim. Prah je pritom zjistovan iterativné z prlimeérnych
hodnot jasovych sloZek pixelli nachazejicich se nad prahem a pod nim v predchozi

iteraci.

Padmanaban a kol. [32] pro segmentaci vyuzivaji zelenou slozku obrazu, ktera je
filtrovana medianovym filtrem pro potla¢eni Sumu. Dale je vybrana oblast optického
disku jako ¢tvercova oblast velikosti 360 x 360 pixelli se stiedem v nejjasnéj$im
pixelu obrazu. Na tuto oblast je poté pouZito Fuzzy C-means shlukovani a

morfologické operace pro vyhlazeni vysledku.
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6. APLIKOVANE METODY

V priibéhu hledani vhodné metody pro detekci optického disku na snimcich z video
oftalmoskopu byla vramci prace ve zjednoduSené mire implementovana rada
metod v programovém prostiedi MATLAB R2016a. Tyto algoritmy byly nejprve
vytvareny a testovany na sadé snimkl z HRF databaze s cilem ovérit jejich funkénost
a poté testovany a upravovany pro pouziti na snimky zvideo oftalmoskopu.
Uspésného ohranicen{ optického disku na snimcich z HRF databéaze dosahly metody,

které jsou stru¢né predstaveny v této kapitole.

6.1 Detekce optického disku zaloZzena na metodé
rozvodi

Metoda rozvodi (watershed) je segmentatni metoda zaloZend na mysSlence
pochazejici z geografie. Obraz je zde povazovan za reliéf, jehoZ hfebeny odpovidaji
vysokému jasu v obraze a niZiny naopak tmavym oblastem. Tento reliéf je postupné
zaplavovan od lokalnich minim. V mistech, kde by mohlo dojit ke sliti oblasti, se
zacnou stavét hraze, které rostou az do chvile, kdy je dosaZeno zaplaveni nejvyssiho
bodu v reliéfu. Vystupem metody je tedy obraz rozclenény do jednotlivych oblasti

oddélenych vytvorenymi hrazemi. [13]

Vyhodou této metody pri detekci optického disku je, Ze jejim vystupem je v pfimo
presna hranice optického disku. V idealnim ptipadé tedy neni nutné dal$i pouziti
nékterych metod pro presné ohraniceni, jako napriklad aktivni kontury. Nevyhodou
je obecné sklon k nadmérné segmentaci, kdy je vytvoreno neumérné velké mnozstvi
oblasti, které nesouvisi s obrazem. Metoda byla s upravami zpracovana na zakladé

prace [33].

Pfred pouZitim vlastni metody rozvodi je nutné obraz predzpracovat. Nejprve je
vstupni RGB obraz transformovan na obraz Sedotonovy. Byl zvolen klasicky

prepocet dle vztahu [34]:
[ =0,299 1 +0,587 - I; + 0,114 - I (1)

kde Iy, I; a Iy predstavuji jasové intenzity Cervené, zelené a modré slozky RGB

obrazu a [ vystupni Sedotonovy obraz.

Po této operaci nasleduji morfologické upravy. Nejprve je aplikovano morfologické

uzavieni scilem odstranit cévni feciS$té z prostoru optického disku. Je pouzit
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Z takto upraveného obrazu je vytvofen gradientni obraz. Toho je docileno
odectenim erodovaného obrazu od obrazu dilatovaného. Gradientni obraz je poté
jeSté prahovan na nékolik kvantovacich urovni scilem sniZit presegmentovani
vysledného obrazu. Na takto upraveny gradientni obraz je pouZita metoda rozvodi,
jejimZ vystupem je obraz rozdéleny do jednotlivych oblasti, pricemz jedna nebo
nékolik sousednich oblasti tvofi opticky disk. VSechny tyto oblasti 1ze na zakladé
jejich plochy (obsahu) roztridit na oblasti pozadi a oblasti potencialniho optického
disku. Oblasti s obsahem vét$im, nez je urcity prah, jsou tedy kategorizovany jako
oblasti pozadi a vyfrazeny z vybéru. Zbyvajici oblasti jsou dale upravovany. Oblasti,
které jsou zcela obklopeny vétSimi oblastmi, jsou nejprve slouceny a ostatni oblasti
s obsahem menS$im, nez je urcity prah, jsou odstranény. Timto je segmentace
optického disku dokoncena. Na vysledek je nakonec jeSté aplikovano morfologické

uzavieni pro vyhlazeni pripadnych nespojitosti.

Vysledek této metody a posloupnost zpracovani je zobrazen na Obr. 9 a 10.
Z obrazku 9 (posloupnosti) 1ze vyvodit i nejvétsi nevyhodu tohoto segmentacniho
postupu. Pokud je hranice optického disku v obraze nevyrazna nebo netplnag,

segmentace neni uspésna a vysledna hranice pak neodpovida optickému disku ani

priblizné.

Obr. 9 - Posloupnost zpracovani obrazu: (a) Vstupni obraz, (b) Sedoténovy obraz, (c)
morfologické uzavieni, (d) gradientni obraz, (e) watershed transformace, (f) oblasti
potencialniho optického disku, (g) slouceni vnitinich oblasti, (h) segmentovany opticky
disk
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Obr. 10 - Opticky disk detekovany metodou rozvodi

6.2 Detekce optického disku pomoci aktivnich
kontur

Jednim z nejcastéji pouzivanych postupli segmentace optického disku je metoda
aktivnich kontur. ZjednoduSené Ize tuto metodu popsat jako postupné tvarovani
uzaviené kontury (krivky) ke hranam objektli v obraze, které je zaloZeno na
minimalizaci energie dané kontury. Pri tvorbé algoritmu bylo vychazeno z prace

[35], byla v§ak u¢inéna fada tiprav.

ProtoZe aktivni kontury pro svou korektni funk¢nost vyZaduji umisténi pocatecni
krivky do blizkosti optického disku, je za cilem lokalizace optického disku v obraze
pouZita metoda Template matching (vyhledavani vzord). Metoda Template
matching zjednodu$ené porovnava vzorovy obraz (Sablonu) s neznamym vstupnim
obrazem tak, Ze Sablona je posouvana po neznamém obraze a pro kaZzdou pozici je
vyhodnocovana korelace (mira podobnosti) mezi Sablonou a obrazem. Stejného
vysledku je moZné dosahnout vynasobenim $ablony a obrazu ve frekventni doméné

a naslednym prevodem zpét do domény prostorové, jak je popsano ve vztahu [36]:
Ir=1QIr = F_l(F(IG) F(Ir)) (2)

kde F a F~! reprezentuji 2D Fourierovu transformaci a inverzni 2D Fourierovu

transformaci. I; a Iy pak predstavuji vstupni obraz a Sablonu. Provedeni korelace
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timto zplisobem podstatné sniZi vypocetni narocnost. Vystupem je pak Sedoténovy
obraz I o stejnych rozmérech jako vstupni obraz, u kterého misto s nejvétsi
intenzitou odpovida pozici nejvétsi shody Sablony s obrazem (viz Obr. 11). Jako
Sablona je v tomto pripadé pouzit jednoduchy kruhovy binarni obraz s polomérem
odpovidajicim priimérnému poloméru optického disku v sérii retinalnich snimkd.
Timto postupem je tedy ziskan priblizny stred optického disku. Dale je na obraz
aplikovano morfologické uzavieni pro odstranéni nehomogenit a potlaceni cév.
Takto upraveny sitnicovy obraz je zobrazen na Obr. 12, na kterém je dale vyznacen
stied optického disku ziskany metodou Template matching a poc¢atecni kontura (viz
dale).

Obr. 11 - Vystup metody Template matching

Po predchozich operacich je pouzita metoda aktivnich kontur tak, Ze pocatecni
kontura je vytvorena jako kruznice se stfedem umisténym na pozici drive
nalezeného stredu optického disku a polomérem stejnym, jako byl polomér §ablony
u metody Template matching (viz Obr. 12). Pocet iteraci konvergence byl
experimentalné nastaven na hodnotu 150, jde vsak o jisty kompromis, ktery nemusi

byt vhodny pro vSechny pripady. Vysledek metody je zobrazen na Obr. 13.
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Obr. 12 - Vstupni obraz metody aktivnich kontur s vyzna¢enym stfedem optického disku a
pocatecni konturou

Obr. 13 - Opticky disk detekovany aktivnimi konturami
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6.3 Segmentace optického disku pomoci metody
narustani oblasti

Dalsi z aplikovanych metod je metoda nariistani oblasti. Nazev metody pomérné
dobre vystihuje jeji princip. Na zacatku algoritmu je zvolen jeden nebo nékolik
inicia¢nich bod, jejichZ okoli je iterativné kontrolovano dle zvoleného kritéria
(napriklad jasu) a pokud danému kritériu okoli vyhovuje, je pridano do dané oblasti,
ktera se tedy postupné rozriista. Metoda byla vypracovana dle ¢lanku [36], nicméné

i tento postup se neobesel bez uprav.

Plivodni algoritmus p¥i zpracovani vyuZiva zelené sloZky obrazu s odtivodnénim
nejlepSiho obrazového kontrastu. Vzhledem k principu zpracovani obrazu metodou
narlstani oblasti vSak vysoky kontrast neni tak diileZity jako homogenita oblasti
optického disku, kterou naopak poskytuje ¢ervena slozka obrazu. Problém cervené
obrazové slozky je v3ak ten, Ze je ¢asto silné saturovana a maximalni jasové intenzity
je dosaZeno nejen uvniti optického disku, ale také mimo néj. Pro nasledné
zpracovani byl tedy pouZzit pomérné Siroce rozsireny vztah kombinujici zelenou a

¢ervenou slozku [21]:
[=075"1 +0,25- I; (3)

kde I a I; reprezentuji Cervenou a zelenou slozku obrazu a I znac¢i vystupni
Sedoténovy obraz. Pouziti této kombinace slozek misto slozky zelené vyrazné

zvySilo uspésnost algoritmu.

Na takto vytvoreny obraz je pak s cilem najit stfed optického disku pouzita metoda
Template matching jiZ zminéna v pfedchozi podkapitole. Jako §ablona je opét pouzit
binarni kruhovy obraz o pribliZzném poloméru optického disku. Pixel nalezeny touto

metodou slouZi v zavérecné ¢asti jako iniciacni bod metody nartistani oblasti.

Obraz je dale také upraven pomoci technik predzpracovani. Je aplikovano
morfologické uzavreni (potlaceni cév) a Top-hats transformace, ktera je vytvorena
odectenim obrazu ziskaného operaci morfologického otevieni od vstupniho obrazu
(zde tedy vstupni obraz s jiZ aplikovanym morfologickym uzavienim). Strukturni
element pro morfologické otevreni je zvolen kruhovy s polomérem takovym, aby
obsahl celou oblast optického disku. Top-hats transformace zvyraziuje svétlé
struktury, tedy predevSim oblast optického disku, celkové ma vSak tendenci obraz
podexponovat. To je napraveno naslednym roztazenim kontrastu, ¢imz je ziskan

kontrastni obraz se zvyraznénou oblasti optického disku, jejiZ jas vSak miiZe byt
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vlivem morfologickych operaci nehomogenni a tvar nepravidelny. Nasleduje tedy

jeSté medianova filtrace, ktera tyto nedostatky potlaci.

Pfredzpracovany obraz je nasledné segmentovan metodou narlistani oblasti
s prahem. Za pocatecni bod je zvolen pixel ziskany metodou Template matching a
prah je nastaven pevné na hodnotu 0,3, ktera byla stanovena experimentalné. Zde je
dalsi zména oproti ptivodnimu ¢lanku, ve které byl prah stanoven na zakladé Otsu
metody a smérodatné odchylky obrazu. Tento pfistup vSak poskytoval nesourodé

vysledky, byl tedy nahrazen pevnym prahem.

Vyhodou této metody je jeji relativni stalost, opticky disk je tedy vétSinou ramcové
dobfte oznacen. Nevyhodou je, Ze vlivem pomérné agresivniho predzpracovani miize
byt presna hranice disku zkreslena a detekovana hranice pak nemusi byt zcela

piesna. Posloupnost zpracovani a vysledek detekce je zobrazen na Obr. 14 a 15.

(a) (b)

Obr. 14 - Posloupnost zpracovani obrazu: (a) Sedotdnovy obraz, (b) morfologické uzavieni,
(c) Top-hats transformace, (d) roztazZeni kontrastu, (e) medidnova filtrace (f) vystup
metody nartistani oblasti
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Obr. 15 - Opticky disk detekovany metodou nartistani oblasti

6.4 Zhodnoceni metod

VSechny predchazejici metody byly schopny uspésné detekovat opticky disk
alespon na nékolika snimcich z HRF databaze, ackoli jejich presnost a spolehlivost
byla rozdilna. Jejich pouziti na snimky z video oftalmoskopu se vSak ukazalo jako
problematické. Hlavnim problémem vySe uvedenych metod (a také vétSiny
ostatnich publikovanych metod) je, Ze spoléhaji na celistvost okraje optického disku
a také na pribliZzné rovnomeérné rozloZeni jasu optického disku, které vSak snimky
z video oftalmoskopu vétSinou nemaji. Tyto metody tedy pfi zpracovavani téchto
méné kvalitnich snimkl naprosto selhavaly. Jejich dalsi vyvoj byl z tohoto diivodu
vZdy ukoncen a byla hledana vhodnéjs$i metoda. Za vhodnou variantu pro detekci na
snimcich z video oftalmoskopu byla nakonec zvolena metoda kruhové transformace

predstavena v dal$im textu.
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7. DETEKCE OPTICKEHO DISKU POMOCI
KRUHOVE TRANSFORMACE

Nazev metody miiZe byt mylné vyloZen jako Houghova kruhova transformace, jejiz

princip je vSak odliSny. Informace o kruhové transformaci jsou ¢erpany z prace [37].

Metoda, na rozdil od postupii zminénych vySe, umoZiiuje stanoveni hranic optického
disku i v pripadé, Ze ¢ast jeho hranice splyva s okolim (neni tedy v obraze viibec
viditelna), v pripadé poSkozeni sitnice jasnymi 1ézemi a také v piipadech, kdy je jas
optického disku nerovnomérny. Postup je dale robustni vii¢i obrazovym artefaktiim,
které se na snimcich z video oftalmoskopu také objevuji. Rozdilem oproti vétsiné
ostatnich pristupti je, Ze lokalizace disku a detekce jeho hran neprobiha oddélené po
sobé, ale soucasné. Nevyhodou pak miiZe byt vétsi vypocetni naro¢nost pro vétsi
vstupni obrazy. Tuto nevyhodu je v§ak moZné potlacit predchozi hrubou lokalizaci

optického disku, viz dale.

7.1 Kruhova transformace

Jak jiZ nazev napovida, kruhova transformace slouzi k vyhledani kruhovych oblasti
v obraze. Jeji vyhodou je, Ze hledana oblast nemusi mit presné kruhovou podobu,
stacli jakkoliv zakulaceny tvar. Transformace je zaloZena na skutecnosti, Ze odchylky
vzdalenosti bodu leZiciho uvniti kruhové oblasti od okrajii této oblasti jsou ve v§ech
smérech minimalni, pokud bod leZi presné v centru této oblasti. To je moZné
ilustrovat na Obr. 16. Centralni ¢erny bod zde ma ke kruZnici ve vSech smérech
stejnou vzdalenost. Pokud by se Cerny bod vychylil kterymkoli smérem, vzdalenost

ke kruZnici by jiZ byla v rliznych smérech riizna.

ZjednoduSené je tedy pro kazdy pixel obrazu prohledavano jeho okoli a
v definovanych smérech jsou hledany pixely s nejvétSi zménou jasu (zkracené PM -
pixels with the maximum variation). Prohledavani je provadéno pomoci paprskovité
orientovanych piimek o predem definované délce. Priklad o poc¢tu n = 40 radialnich

piimek se stiredem v (x4 ,y,) je mozné vidét na Obr. 16.
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Obr. 16 - Ukazka 40 radialnich primek se stifedem v ¢erném centralnim bodé [37]

Zména jasu (variace) podél jedné radialni primky miiZe byt oznacena nasledovné
[37]:
v(xij,vij) = 1(Xi o1, Vijo1) = 1(*ije1 0 Vije1)
(4)
i=1,...,n j=1,...,p

kde I(xi,j_l »Yi,j—1) a I(XL-J-+1 ,yi,j+1) znadi intenzity dvou pixelli na i-té radialni
pfimce sousedici s pixelem (xi,j , yi,j). Nutno dodat, Ze pixel (xi,j_l »Yi,j—1) leZi blize
sttedovému pixelu (x,,y,) nez pixel (xiJ+1 ,yi,j+1). Proto v pripadé, Ze stiedovy
pixel lezi uvnitt optického disku, jsou vysledné variace vétSinou kladné, protoZze
vnitini plocha optického disku ma obycCejné vyssi intenzitu, neZ jeho okoli. Na Obr.
16. je didle moZné zpozorovat, Ze piimky prochdzi hranicemi pixeli piimo jen ve
smérech o nasobcich thlu 90°, a tak je vybér pixelli pro radidlni piimky ve smérech
mimo tyto thly nutné prepocitavat.

Pro kazdy pixel obrazu je tedy ziskan soubor maximalnich variaci a jejich
vzdalenosti od pixelu, pricemzZ jejich poCet odpovida poctu radidlnich primek.

Soubor maximalnich variaci je oznacen [37]:

V(xOr yO) = [ v(xi,kb yi,ki)» ey v(xn,knr yn,kn) ] (5)

kde v(xi,kl,yi,ki) zna¢l maximalni zménu jasu podél i-té radialni pfimky ve

vzdalenosti k od centralniho pixelu (xg, y,).
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Soucasné vzdalenosti vSech pixelli s maximalni variaci od jejich stifedového pixelu

mohou byt oznaceny jako vektor [37]:

D(x0,¥0) = [ di(x0,¥0), -+, dn(X0,¥0) ] (6)

kde d;(xg, vo) znadi vzdalenost pixelu s maximalni variaci na i-té radialni pfimce ke

stredovému pixelu (xg, y).

Pro obrazové pixely leZici uvnitr optického disku lezi velké mnoZstvi pixell
s maximalni variaci (dale jiZ jen PM) na hranici optického disku (coz je Zadouci),
nékteré PM vSak mohou leZet v misté, kde probiha sitnicova céva, 1éze apod. Pro
odstranéni téchto neZidoucich bodli PM je pouZita filtrace na zakladé jejich
vlastnosti. Nejprve jsou odstranény body PM se zapornou a nulovou maximalni
variaci. Jde o pixely, jejichZ stiedovy pixel se v obraze nachazel v misté s nizkou

intenzitou (napfiklad uvnitt cévy ¢i zluté skvrny).

Zbyvajici body PM jsou filtrovany podle jejich vzdalenosti od stfedového pixelu.

Prahova vzdalenost je spoctena dle vzorce [37]:

Td(x0,Y0) = fman(I1D' (X0, ¥0) = frman (D' (x0, Yo (7)

kde fi,4n Znaci medidnovou funkci a D'(x,, y,) je vektor vzdalenosti ze vztahu (6)

upraveny piedchozi filtraci.

Po téchto upravach je ze ziskanych dat vypocitana OD mapa dle vztahu [37]:

2V"(x%y)
(X(D"(x,y) — D (x,¥))?)/?

kde V" (x,y) a D" (x,y) znac¢i vektory maximalnich variaci a jejich vzdalenosti po

0D(x,y) = (8)

piredchozi filtraci a D,/ (x, y) znati stiedni hodnotuz D" (x, ). Citatel v tomto vztahu
tedy reprezentuje celkovou variaci vSech filtrovanych bodti PM pro stfedovy pixel
(x,y) a jmenovatel smérodatnou odchylku filtrovanych vzdalenosti bodd PM od

stredového pixelu (x, y).

OD mapa je obraz o takové velikosti jako ta c¢ast obrazu, ktera byla kruhovou
transformaci zpracovana a ve které je nejjasnéjSim pixelem vyznacen stred

optického disku.

KdyzZ je znam stied optického disku, neni jiz problém vyznacit jeho hranice, které
jsou dany praveé pixely PM nalezenymi pro tento stiredovy pixel. VétSina bodti PM by
vtomto pripadé méla leZet presné na hranici optického disku. Je vSak
pravdépodobné, Ze urcité mnoZstvi bodi PM pro tento stiedovy pixel bylo

odstranéno pfri filtrovani, protoze bylo detekovano v jiném misté, neZ se nachazi
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hranice OD. Pokud je navic hranice OD v obraze netiplna, mtiZe chybét zna¢na c¢ast
bodt PM. Tento problém je feSen pomoci stiedové symetrie. Tedy pokud v nékteré
¢asti obrazu chybi bod PM z diivodu filtrace a sou¢asné bod PM nalezeny na radialn{
piimce v opa¢ném sméru zlistal zachovan, do prazdného mista je dosazen novy PM

stfedové symetricky (se stfedem v centralnim pixelu) se zachovanym bodem PM.

7.2 Implementace kruhové transformace

V této podkapitole je popsan vlastni algoritmus zpracovani vstupniho obrazu
kruhovou transformaci. Lze jej rozdélit na nékolik zakladnich ¢asti. Prvnim krokem
je redukce prohledavaného prostoru s cilem snizit vypocetni naro¢nost, nasleduje
predzpracovani vstupniho obrazu, vlastni kruhova transformace a segmentace
optického disku. Vzhledem k tomu, Ze predpokladanymi vstupnimi obrazy jsou
obrazy trojiho typu (HRF databaze, DRIONS databaze a snimky zvideo
oftalmoskopu) srlznymi vlastnostmi, jsou nékteré zdil¢ich krokid algoritmu
prizplisobeny potfebdm daného typu snimku. V dals$im textu je vSak na tyto

modifikace vZdy upozornéno.

7.2.1 Redukce prohledavaného prostoru

Redukce prohledavaného prostoru ve své podstaté znac¢i hrubou lokalizaci
optického disku. Cilem této ¢asti programu je rychle a efektivné detekovat pozici
optického disku v obraze. Neni pritom snaha nalézt presny stred optického disku,
ale pouze libovolny bod nachazejici se uvnitt nebo alesponi v tésné blizkosti
optického disku. Pfesnost detekce je tedy v tomto pripadé az druhotada, protoZe je
pouze nutné vymezit cast obrazu, ktera bude zpracovavana kruhovou transformaci.
Uspésné provedena redukce tedy umo¥ni nékolikanasobné sniZeni vypocetni doby
kruhové transformace a ostatnich programovych ¢asti. Tomuto ucelu vyhovuje

prace [38], dle které byla vlastni redukce aplikovana.

Metoda je zaloZena na prevodu 2D obrazového prostoru na dva 1D signaly. Toho je
docileno promitnutim jistych obrazovych vlastnosti na horizontalni a vertikalni osu.
Z dvojice 1D signalli lze nasledné urcit horizontalni a vertikdlni pozici optického
disku.

Pti tvorbé 1D signali je vyuZito dvou zakladnich vlastnosti sitnicovych obrazt. U
prvni z nich se vyuZziva skutecnosti, Ze sitnicové cévy vychazeji z optického disku

nejprve predevSim ve vertikdlnim sméru a poté se vétvi a sméruji dale
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v horizontalnim sméru. Pokud je tedy umisténo vertikalni okno (s vySkou totoZnou
jako je vySka obrazu a s vhodnou Sifkou) na pozici optického disku u gradientniho
obrazu, budou se v ném nachazet predevSim vertikalni hrany (cévy). Na jinych
pozicich miliZe toto okno také obsahovat vertikalni hrany, ale mimo pozici optického

disku byvaji dominantni spiSe hrany horizontalni z horizontalnich sitnicovych cév.

Druhou vlastnosti, které se vyuziva pri tvorbé 1D signali je, Ze opticky disk je
vétSinou oblasti svysokym jasem. Pri umisténi vertikalntho okna na pozici
optického disku tedy bude soucet jasovych intenzit uvniti okna Casto vyssi neZ na

ostatnich pozicich.

Algoritmus redukce je témér totoZny pro vSechny typy vstupnich obrazl, pouze u
snimk@ z HRF a DRIONS databaze je za vstupni obraz zvolena zelena sloZka snimkdi,

protoZe dosahuje nejvysSiho kontrastu mezi cévami a ostatnimi strukturami sitnice.

Horizontalni lokalizace optického disku

Vzhledem k tomu, Ze pro tvorbu 1D signalu je vyuZito dvou vlastnosti obrazu (jasu
a sméru hran), jsou zde pouzity i dva vstupni obrazy. Prvnim znich je
nepiedzpracovany vstupni sitnicovy obraz [ pro ziskani jasovych vlastnosti a
druhym je obraz gradientu E;. Tento obraz je vytvoren odectenim gradientu

v horizontalnim sméru E;, od gradientu ve vertikalnim sméru E,, dle vzorce [38]:
Ey = |E,| = |Enpl (9)

Ve vysledném gradientnim obraze jsou tedy pritomny pouze vertikalni hrany (viz
Obr. 17). Gradient v horizontalnim a vertikalnim sméru je pak vytvoren pouZzitim

gradientniho Sobelova operatoru na vstupni obraz I.
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Obr. 17 - Gradientni obraz E;

Dvojice vstupnich obrazii I a E; je nasledné prochazena posuvnym oknem W,,, jehoZ
vyska se rovna vySce vstupnich obrazii a Sifka je rovna pribliZné dvojnasobku
nejsirsi sitnicové cévy. Posuvné okno prochazi obrazy zleva doprava a vytvari tak

pro kaZzdy vstupni obraz jeden 1D signal sumaci vSech pixell uvnitf okna:
Fon =YW, nI) (10)
Gn =Y (W, NEy) (11)

Vznika signal G, ktery poskytuje informace o jasu a signal F,, ktery poskytuje
informace o vertikalnich hranach. Z téchto dil¢ich signali je poté vypocten vysledny

1D signal pro horizontalni smér dle vzorce [38]:

Hy = Fp/Gp (12)
pripadné pak:

Hp = Fy - Gy (13)

Prvni ze vztahl je pouZit pro snimKky z video oftalmoskopu a druhy pro HRF a

DRIONS databaze, jelikoZ poskytuje konzistentnéjsi vysledky pro tyto typy snimki.

Horizontalni pozice optického disku je nakonec urcena jako pozice maxima v signalu

Hj,. Vstupni obraz a jemu odpovidajici signal Hy, jsou zobrazeny na Obr. 18.
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Obr. 18 - Vstupni obraz a jemu odpovidajici horizontalni signal Hy

Vertikalni lokalizace optického disku

Vertikalni lokalizace probiha obdobné jako lokalizace horizontalni, pouze
s drobnymi zménami. Prvni z nich je zména vstupniho gradientniho obrazu, ktery je

v tomto pripadé vytvoren souctem vertikalniho a horizontalniho gradientu:

E; = |Ey| + |Ep] (14)
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Obr. 19 - Gradientni obraz E;

Gradientni obraz tedy obsahuje vertikalnii horizontalni hrany (viz Obr. 19). Druhou
zménou je, Ze okno, kterym je obraz prochazen, je ¢tvercové o $ifce a vySce rovné
pribliZzné priiméru optického disku a je centrovano na horizontalni pozici, ktera byla
zjisténa pri vertikalni lokalizaci. Obrazy, respektive pouze tzké pruhy obrazi, jsou
pak prochéazeny shora dolli a je opét provadéna sumace jasovych hodnot uvnitf

okna. Signdly G, a F, jsou tedy ziskany dle vztahi:
F, =Y W,nI) (15)
Gy =X (Wp N E) (16)
Kde W, znali posuvné okno, I znali vstupni obraz a E, pak gradientni obraz
obsahujici vertikalnii horizontalni hrany. Vysledny signal pro vertikalni smér ziskan
dle vztahu:
H,=F, -G, (17)

Pozice maxima signalu H,, urcuje vertikalni pozici optického disku, jak je mozné
vidét na Obr. 20. Vlevo moZné vidét c¢ast obrazu, po které prochazi posuvné
Ctvercové okno (tedy vyrez, ve kterém by se mél dle predchozi horizontalni
lokalizace nachazet opticky disk) a vpravo jemu odpovidajici signal H,, jehoz

maximum znaci vertikalni pozici optického disku.
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Obr. 20 - Cast vstupniho obrazu, po kterém je posouvano okno a jemu odpovidajici
vertikalni signal Hy
Ziskana pozice optického disku je v poslednim kroku redukce vyuzita k tvorbé
binarni mapy, ktera v nasledujicich krocich algoritmu urcuje, jaka ¢ast obrazu bude
prohledavana kruhovou transformaci. Ve vysledku tedy neni zapotrebi prohledavat
cely obraz, coZ je znatné vypocCetné narocné, ale pouze oblast v okoli optického
disku. Vypocletni C¢as se v zavislosti na typu vstupniho obrazu zkrati az
dvacetinasobné proti vypocetni dobé bez pouziti redukce. Vhodné vytvorena
binarni mapa také omezenim prohledavaného prostoru snizi pravdépodobnost
chyby kruhové transformace, ktera miiZe nékteré jasné kruhové artefakty a jiné

kruhové struktury o vhodném poloméru chybné vyhodnotit jako opticky disk.

Binarni mapa je vytvorena jednoduchym vytvorenim kruhové oblasti se stiredem v
bodé ziskanym lokalizaci (viz Obr. 21). Polomér tohoto kruhu se 1isi v zavislosti na
typu vstupniho obrazu. Nutno zdliraznit, Ze kruhova oblast pro spravnou detekci OD
nemusi obsahovat cely opticky disk, protoZe je to pouze oblast, jejiZ pixely budou u
kruhové transformace brany jako vychozi (centralni) a jejichZ okoli bude nasledné
prohledavano. Pro korektni detekci optického disku kruhovou transformaci je tedy
pouze dileZité, aby se uvnitf vytvorené kruhové oblasti (binarni mapy) nachazel
stifed optického disku. Méné presna lokalizace v kombinaci nedostate¢ného
poloméru kruhové oblasti, mliZe vést k tomu, Ze kruhova oblast nebude obsahovat
stied optického disku, coZ zplisobi podstatné sniZeni presnosti detekce optického

disku kruhovou transformaci, nebo chybnou detekci.
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Snizovani poloméru kruhové oblasti sniZuje vypocetni naroc¢nost, ale soutasné
zvySuje pravdépodobnost chyby v pripadé chybné lokalizace. Pro snimky z video
oftalmoskopu je polomér kruhové oblasti standardné nastaven na 35 pixeld (pfi
poloméru OD 48 px), pro obrazy HRF databaze pak 50 pixeld (pti poloméru OD 40
px) a pro obrazy z databaze DRIONS 60 pixeli (pfi poloméru OD 50 px).

Obr. 21 - Lokalizovany opticky disk (nahofe) a binarnf mapa centrovana na lokalizovany
bod (dole)
Polomér kruhové oblasti pro snimky z video oftalmoskopu je umyslné nastaven na
niz8i hodnotu, neZje polomér optického disku. Lokaliza¢ni algoritmus redukce totiz
dosahuje vySsi presnosti, nez je lokaliza¢ni presnost kruhové transformace u téchto
snimk{, a proto prisnéjSim omezenim prohleddavané oblasti dojde ke sniZeni
chybnych detekci a tim také ke zvySeni presnosti detekce optického disku kruhovou
transformaci. Jinymi slovy, u snimkii zvideo oftalmoskopu je ¢asto hranice

optického disku nevyrazna a algoritmus kruhové transformace je vice nachylny
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k nalezeni jinych vyraznéjSich kruhovych objektl v obraze s vys$sim kontrastem
vli¢i pozadi (pllkruhové cévy, kruhové artefakty, atd.) neZ je opticky disk.
StriktnéjSim omezenim prostoru v obraze pro hledani téchto kruhovych oblasti se
tedy sniZi pravdépodobnost chybného vyhodnoceni téchto struktur jako optického
disku.

Polomér kruhové oblasti pro snimky z HRF a DRIONS databaze je naopak vyssi, nez
je polomér optického disku. To je dano tim, Ze kruhova transformace je u téchto
obrazii schopna lokalizovat a detekovat opticky disk u¢innéji nez vlastni lokaliza¢n{
algoritmus. Lokaliza¢ni algoritmus zde plni pouze ulohu zkraceni doby vypoctu a
nikoliv zlepSeni piesnosti detekce kruhové transformace tak jako u snimk z video
oftalmoskopu. Pokud tedy lokaliza¢ni algoritmus chybné oznadi opticky disk mimo
jeho skute¢nou pozici, je Zadouci, aby kruhova transformace tuto chybu mohla
napravit. Pfi ponechani dostatectné velkého poloméru kruhové oblasti pak i pri
chybné lokalizaci dojde ke spravné detekci optického disku kruhovou transformaci
(prichybé lokalizace se vétSinou nalezena pozice optického disku nachazi v blizkosti

skutelné pozice optického disku).

7.2.2 Predzpracovani vstupniho obrazu

Pfredzpracovani obrazu je soubor metod a postupi, kterymi se upravuje vstupni
obraz za ucelem zvyraznéni poZadované informace v obraze, nebo potlaceni
nezadouci informace. Patfi sem napriklad metody ostfeni obrazu, Uprava jasu,
potlaceni Sumu, atd. Cilem piedzpracovani u snimki sitnice pro detekci optického
disku je nejcastéji odstranéni cévnich struktur, které vétSinou snizuji presnost
detekce, a také zvyraznéni kontrastu mezi optickym diskem a pozadim. Ukolem je
tedy co nejvice usnadnit praci algoritmu detekce optického disku. Predzpracovani
obrazii v této praci je pro vSechny typy vstupnich obrazii odlisné, protoZe vSechny

typy vstupnich obrazii maji odli§né vlastnosti.

Piredzpracovani snimKkii z video oftalmoskopu

Obrazy z video oftalmoskopu maji rozliSeni 640 x 480 pixeld. I kdyZ nejde o nikterak
vysoké rozliSeni, pro potreby detekce optického disku je to porad zbytecné mnoho.
Prvnim krokem predzpracovani je tedy zmenSeni vstupniho obrazu. Obrazy jsou
zmenSeny na polovinu ptivodniho rozliSeni - tedy na 320 x 240 pixeld. Toto
zmenSeni rozliSeni negativné neovlivni presnost detekce a soucasné snizi vypocletni

dobu na ¢tvrtinu.
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Dal$im krokem piedzpracovani je ofez obrazu. U vétsiny vstupnich snimki se na
jejich okrajich nachéazi tmavé pruhy o rliznych sitkach, které mohou negativné
ovlivnit presnost detekce, jak je moZné vidét na Obr. 22. Fixnim ofezem o 20 pixell

z kazdé strany obrazu jsou tyto pruhy u vétsiny snimk odstranény.

Obr. 22 - Snimek s tmavym pruhem

Nasleduje predzpracovani morfologickymi operacemi. Pri testovani vlivu typu
piredzpracovani na presnost detekce optického disku dosahla nejlepsich vysledkii
metoda z prace [36]. ProtoZe sitnicové cévy u snimkii z video oftalmoskopu tvofi
linie o vysokém kontrastu viici okoli, predstavuji predevsim ty s kruhovym tvarem
riziko chybného vyhodnoceni kruhovou transformaci jako opticky disk. K eliminaci
téchto cév je pouZzito morfologické uzavreni. Strukturni element ma mit velikost
vetsi neZ je Sirka nejSirsi cévy. Zde je pouzit kruhovy strukturni element o poloméru
20 pixeld. Jeho prlimér znacné presahuje Sifku nejsirSich cév, které vétSinou
dosahuji 8itky do 10 pixeld. Takovyto rozmér je zvolen s ohledem na to, Ze uvnitf
optického disku se ¢asto nachazi nékolik cév tésné u sebe, a tak je nutné pouzit vétsi

strukturni element pro jejich potlaceni.

Poté je aplikovano nékolik operaci s cilem zvySit kontrast mezi optickym diskem a
pozadim. Na obraz ziskany morfologickym uzavienim je aplikovano morfologické
otevreni s velkym kruhovym strukturnim elementem. Jeho polomér je nastaven na
100 pixeld. Je tedy priblizné dvakrat vétsi, neZ opticky disk. Takto je ziskan obraz,

ktery pribliZné obsahuje jasové rozloZeni pozadi ptivodniho snimku, av§ak Zadny
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opticky disk. Obraz ziskany morfologickym otevienim se nasledné odecte od obrazu
ziskaného morfologickym uzavienim (top-hats transformace), ¢imz vznika obraz, ve
kterém je dominantni opticky disk. Tento obraz je vSak vyrazné podexponovan, a
proto je dalSim krokem roztaZeni kontrastu. Poslednim krokem predzpracovani je
pouziti medianového filtru. Vlivem predchozich operaci totiz v obraze i
uvnitl plochy optického disku vznikly hrubé jasové prechody (jasové skoky), které
mohou v nékterych krajnich pripadech ovlivnit detekci optického disku. Medianovy
filtr o velikosti masky 10 x 10 pixeld tyto ptechody vyhladi.

Jak je moZné vidét na Obr. 23, charakter a vysokd variabilita obrazli z video
oftalmoskopu neumoZiiuje vstupni obrazy predzpracovat tak, aby si vystupni
obrazy vzhledové odpovidaly a aby v nich byl opticky disk jasné odlisen. Casto je
tedy v obraze po predzpracovani viditelna jen cast optického disku nebo jeho
nékolik oddélenych ¢asti. Pravé z tohoto divodu neni schopna vétsina existujicich
metod pro detekci optického disku spravné segmentovat opticky disk na snimcich

z video oftalmoskopu.

VySe predstavena metoda predzpracovani byla zvolena, protoZe umoZiuje
detekovat opticky disk na nejvétSim poctu snimki. Nevyhodou vsak je, Ze
predzpracovani muiZe negativné ovlivnit hrany optického disku a vysledna
detekovana hranice nemusi byt natolik pfesna jako u nékterych jinych postupt
predzpracovani. Jde tedy o kompromisni volbu, ktera vSak statisticky dosahuje

nejveétsi uspésnosti detekce na celém souboru vstupnich snimkd.
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Obr. 23 - Pfedzpracovani obrazi z video oftalmoskopu

Piredzpracovani snimka z HRF databaze

Obrazy HRF databaze jsou oproti snimkiim zvideo oftalmoskopu mnohem
kvalitnéjsi a stalejsi, a proto nevyzaduji tak vyrazné predzpracovani. Nejprve je ale
obraz opét zmensen, protoZe ptivodni rozliSeni 3504 x 2336 pixelii by kladlo velmi
vysoké ¢asové naroky pri dalSich vypoctech. Obrazy jsou tedy zmenSeny na 20 %

ptivodni velikosti.

ProtoZe kruhova transformace pracuje pouze se Sedoténovymi obrazy, je dalSim

krokem prevod vstupniho RGB obrazu na obraz $edoténovy. Zadouci pFitom je, aby
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tento obraz mél co nejvys$si kontrast mezi optickym diskem a pozadim. Je proto
pouzit vztah [37]:

[=075"I +0,25" I, (18)

kde Iy a I; predstavuji Cervenou a zelenou slozku vstupniho obrazu. Cervené sloZce
ralg

je pridélena vétsSi vaha, diky vysoké homogenité jasu optického disku. Kombinace se
zelenou slozkou, ktera ma niz$i vahu, jednak potlac¢i saturaci ¢ervené slozky a

soucasné zvySi kontrast mezi optickym diskem a pozadim.

Stejné jako u snimkii z video oftalmoskopu je nasledné vstupni obraz ofiznut. Zde je
vSak diivod ofezu odlisny. ProtoZe opticky disk se u obrazi HRF databaze nikdy
nenachazi v okrajovych oblastech obrazu, je moZné tyto okraje odstranit a zmensSit
tak oblast vypoct{, coZ opét vede ke sniZeni pravdépodobnosti chyby a potencialné
i ke sniZeni vypocetni doby. SouCasné orezem dojde k odstranéni tmavych oblasti
vné zorného pole potizovaci kamery. Obraz je ofiznut o 80 pixell na horni a dolni

strané a o 70 pixelli z obou bo¢nich stran.

Finalnim krokem predzpracovani je aplikace morfologického uzavieni na
Sedotonovy oriznuty snimek. Takto jsou potlateny cévy zasahujici do optického
disku. Strukturni element je opét kruhovy s polomérem 5 pixell. V tomto pripadé je
velikost strukturniho elementu pribliZné stejnd, jako je primér nejtlustsi sitnicové
cévy. Pouziti vétsitho strukturniho elementu zde neni zapotrebi, protoZze cévy u
téchto snimkl nemaji prili§ vysoky kontrast, a tak je Ucinné potla¢i i mensi

strukturni element. Obr. 24 zobrazuje vysledek predzpracovani obrazu.
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Obr. 24 - Snimek z HRF databaze (nahote) a stejny snimek po ptedzpracovani (dole)

Piredzpracovani snimkii z DRIONS databaze

Snimky z DRIONS databaze jsou predzpracovany témeér stejnym zptisobem jako
obrazy HRF databaze, pouze s jinymi parametry. U téchto snimk{ vSak neni Zadouci
dalsi sniZovani rozliseni vstupnich obrazl; vychozi rozliSeni 600 x 400 pixeli je pro
dalSi zpracovani optimalni. Zde je mozné vidét rozpor v porovnani se snimky z video
oftalmoskopu, které byly pfi rozliSeni 640 x 480 pixelli zmenSeny na polovinu.
V jejich pripadé to vSak bylo mozné, protoZe opticky disk na téchto snimcich zaujima
podstatné vétsi plochu a ve vysledku tak na zmenSeném obraze opticky disk
dosahuje pribliZzné stejného poloméru jako opticky disk na nezmenSeném obraze v
databazi DRIONS.

Vstupni RGB obraz je poté stejné jako v HRF databazi preveden na obraz Sedoténovy

dle vztahu (18) a ofiznut o 80 pixeli nahofe a dole a 0o 100 pixell zleva a zprava
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piredevsim z dlivodu odstranéni tmavych oblasti mimo zorné pole fundus kamery.
Nakonec je na obraz aplikovano morfologické uzavieni s kruhovym strukturnim

elementem o poloméru 15 pixeld.

7.2.3 Prohledavani obrazu

Timto krokem zacina vlastni algoritmus kruhové transformace. VSe probiha dle
teoretickych podkladii popsanych v podkapitole 7.1. Jak jiZ bylo uvedeno, kruhova
transformace prohledava okoli kazdého jednotlivého pixelu v obraze pomoci
pomyslnych radialnich pfimek. Podél kazdé jednotlivé radialni piimky (ktera znaci
jeden smér prohledavani) je hledano misto, kde dochazi k nejvétsi lokalni zméné
jasu. To je v praxi realizovano dvojici for cykl{, jeZ prochazi vstupni obraz pixel po
pixelu, resp. prochazi pouze pixely, které jsou vymezeny binarni mapou. Pro kazdy
takto prochdazeny pixel (centralni pixel) je pak spuSténa dalsi dvojice for cykld. Prvni
znich urcuje thel (smér), ve kterém bude okoli pravé zpracovavaného pixelu
prohledavano a druhy vnoreny cyklus pak urcuje vzdalenost od tohoto pixelu, ve
které se urci lokalni zména jasu mezi sousednimi pixely. Pro kazdy pixel v obraze je
tedy nejprve vybran uhel (smér), ve kterém je nasledné ur¢ena zména jasu ve vSech

definovanych vzdalenostech od stredu a poté se vSe opakuje pro daldi smér (thel).

3| 32 | 214 | 159 | 32 | 245 | 44 | 171 | 53 | 242 | 66 | 249

2] 9% | 200 | 12 87 (211 | 243 | 51 | 157 | 101 | 135 | 176

1| 85 53 10 49 | 221 | 126 | 49 20 | 146 | 149 4

. J1 | 218 | 62 | 182 | 82 | 225 225 | 211 | 214 | 110
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Obr. 25 - Princip prohledavani obrazu

Vse je moZné objasnit na Obr 25, kde je moZné vidét tabulku predstavujici
pomyslnou ¢ast obrazu. Jednotlivé buriky tabulky predstavuji pixely obrazu a Cisla
uvnitf jasovou hodnotu konkrétnich pixelti. Burika vyplnéna cerné predstavuje
centralni pixel neboli pixel v obraze, jehoZ okoli je prohledavano. Zelené oznacené

buriky pak predstavuji aktualné prochazeny smér obrazu. Pti zachovani konvence
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Z programové Casti tento smér predstavuje thel 90 stupiii. Cisla pod tabulkou
oznacuji vzdalenost od centralniho pixelu. V prvnim kroku zpracovani pro tento
smér je vypocitan rozdil jasovych hodnot prvniho a tretiho pixelu. Pro vzdalenost 2
ve sméru 90 stupiill tedy lokalni jasova zména (variace) dle obrazku ¢ini hodnotu 9.
Pro vzdélenost 3 ve sméru 90 stupiiii je lokalni jasova zména 36, atd. Takto jsou
vyhodnoceny vSechny vzdalenosti pro aktualni smér a vSe se opakuje pro nasledujici
uhel (smér). Ze ziskanych hodnot lokalnich zmén jasu pro dany smér je pro dalsi
praci vybrana a uloZena pouze ta nejvétsi z nich (maximalni zména jasu) a souc¢asné
je také uloZena vzdalenost, ve které byla maximalni zména jasu zjiSténa. Ve vysledku
je v této casti algoritmu uloZeno pomérné vysoké mnoZzstvi dat, ktera jsou ukladana
do tzv. PM matice pro dal$i zpracovani. Kazdy radek této matice pritom obsahuje
vSechny potfebné informace o jednom tzv. bodé PM, neboli pixelu s maximalni
variaci. Pro zopakovani jde pravé o bod v okoli centralniho pixelu, ve kterém doSlo
k nejvétsi zméné jasu podél jedné radialni primky (viz podkapitola 7.1). Kazdy radek

PM matice tedy obsahuje tyto informace (viz Obr. 26):
- Vertikalni pozice centralniho pixelu pro tento bod PM (1. sloupec)
- Horizontalni pozice centralniho pixelu pro tento bod PM (2. sloupec)
- Hodnota zmény jasu (variace) tohoto bodu PM (3. sloupec)
- Vzdalenost tohoto bodu PM od centralniho pixelu (4. sloupec)

- Uhel (smér), ve kterém byl tento bod PM zji$tén (5. sloupec)

1 2 3 4 5
142 3] 0.0110 43 3
142 2+ 0.0108 40 ]
142 3] 0.0097 36 )
142 2+ 00122 37 12
142 86 0.0060 47 15
142 3] 0.0079 46 12
142 2+ 0.0073 34 21
142 3] 0.0084 38 24
142 2+ 0.0140 36 27
142 86 0.0128 36 30

Obr. 26 - PM matice

Z téchto hodnot lze jednoznacné urcit pozici kazdého bodu PM v obraze. Napriklad
pro prvni Fadek z PM matice na Obr. 26 tedy plati, Ze jde o bod PM, ktery byl nalezen

v uhlu 3° od pocatetniho vertikdlniho sméru a ve vzdalenosti 43 pixell od jeho
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centralniho pixelu, ktery se nachazi na soutadnicich (142,96). Hodnota variace
tohoto bodu PM je 0,011, coZ znamena, Ze rozdil jasovych hodnot jeho dvou
sousednich pixelti vdaném sméru je pravé tato hodnota. Vystupem této casti
programu je tedy PM matice obsahujici na kazdém radku informace o jednom bodé
PM.

Zde je moZné vidét, proc je kruhova transformace znac¢né vypocetné narocna. Je to
proto, Ze pro kazdy pixel v obraze je vyhodnocovano a ukladano vysoké mnozstvi
dat. Pri standardnim nastaveni je pro kazdy obrazovy pixel uloZeno 600 hodnot, coz
by pfi pouZiti nezmensenych vstupnich obrazii ve vysledku predstavovalo témér 5

miliard uloZenych hodnot, které je nutné dale zpracovat.

Vypocet pozic pixelt podél radialnich piimek

Pro udplnost je jeSté treba vysvétlit, jak konkrétné dochazi k prohledavani okoli
centralntho pixelu vriznych smérech. Jak jiZ bylo nékolikrat freceno, okoli
centralniho pixelu je prohledavano podél pomyslnych radialnich primek. Téchto
primek je vysoké mnoZstvi (desitky aZ stovky), coZ znamena, Ze mezi sebou sviraji
uhel v Fadu jednotek stupiili. Obraz je vSak tvotfen pravouhlou m¥iZkou pixell a lze
ho tak piimo prohledavat jen v nasobcich thlu 90 stupiidi, jak bylo znazornéno na
Obr. 25. V ostatnich smérech vSak radialni primky prochazeji pixely nepravidelné a
je tedy nutné urcit, které pixely nalezi které radialni primce v jaké vzdalenosti. To je
prakticky realizovano tvorbou tzv. matice pozic, ktera pro kazdou vzdalenost od
stfedového pixelu a pro kazdy smér radialni primky prirazuje relativni souradnice

pixelu.
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vzdalenost od centralniho pixelu

Obr. 27 - Relativni soufadnice vii¢i centralnimu pixelu (¢erna burika)

VSe je opét moZné ilustrovat na Obr 27. Tabulka zde opét predstavuje obraz a
jednotlivé buiiky jednotlivé pixely. Svétle zeleny pruh oznacuje smér 90 stupiiii a
tmaveé zeleny pruh znac¢i smér 0, pripadné 360 stupiili (poc¢atecni vertikalni smér).
Uvnitir bunék se v8ak nyni nenachazeji jasové hodnoty obrazu, ale relativni
souradnice vztaZené kcentralnimu &ernému pixelu. Cislo pred ¢arkou znadi
horizontalni pozici vli¢i centralnimu pixelu a ¢islo za ¢arkou znaci vertikalni pozici
daného pixelu vii¢i centralnimu pixelu. Cervend oznatené butiky znadi pixely
spadajici do sméru 60 stupiili v jednotkovych vzdalenostech od sebe (napriklad
pixel ve vzdalenosti 5 od centrdlniho pixelu ve sméru 60 stupiii ma relativni
soufadnice (4,2)). Matice pozic tedy ve svych sloupcich odpovidajicich uhlu 60
stupiii obsahuje pravé cervené oznacend cisla z Obr. 27. Pokud je tedy v obraze
prohledavan tento smér, jsou z matice pozic vybrany tyto relativni souradnice a ty

jsou pricteny k souradnicim centralniho pixelu, ¢imZ jsou ziskany pravé skutecné
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soutradnice pixell v obraze, se kterymi je jiZ moZné pracovat. Timto zplisobem se

usnadni manipulace s pixely v okoli centralniho pixelu.

Pokud se tedy centrdlni pixel nachazi napiiklad na pozici (15,15) v obraze a chceme
ziskat lokalni zménu jasu v thlu 60 stupiili a ve vzdélenosti 2 (viz Obr. 27), jsou
nejprve ziskany relativni souradnice pixelu ve vzdalenosti 1 od centralniho pixelu
(1,0) a relativni souradnice pixelu ve vzdalenosti 3 od centralniho pixelu (3,1). Tyto
relativni soufadnice jsou pric¢teny k souradnicim centralniho pixelu, ¢imZ jsou
ziskany skute¢né obrazové soutradnice pixelu ve vzdalenosti 1, tedy (16,15) a pixelu
ve vzdalenosti 3, tedy (18,16). KdyZ jsou znamy tyto obrazové soufadnice, jsou
ziskany jasové hodnoty z téchto pixeld, které se od sebe odectou a je tak ziskana
variace (lokalni zména jasu) ve vzdalenosti 2 od centralniho pixelu. VSe se nasledné
opakuje pro vSechny vzdalenosti od centralniho pixelu pro dany smér, uloZi se
informace o pixelu s nejvétsi zménou jasu a poté se vSe opakuje pro vSechny ostatni
uhly (sméry). Cely tento soubor tkont se pak provadi pro vSechny prohledavané

(centralni) pixely obrazu.

Pred vlastnim prohledavanim vstupniho obrazu je tedy nejprve nutné vypocitat
matici pozic. Jde o pomérné snadny ukol. Cilem je vypocitat relativni horizontalni a
vertikalni souradnice pro kaZdou vzdalenost od stfedu na vSech radialnich
primkach (uhlech). ProtoZe je znam celkovy pocCet radialnich ptfimek, je znam i thel
svirany mezi jednotlivymi pfimkami. Soutasné jsou také znamy vzdalenosti od
centralniho pixelu. Vzdalenosti jsou vZdy vSechna cela ¢isla od 1 do limitu maximalni
vzdalenosti (délka radialnich primek), ktery je také znamy. Radialni primku si Ize
tedy predstavit také jako preponu pravouhlého trojuhelniku, ktera svira s
prilehlou odvésnou nasobek uhlu, ktery je svirany mezi jednotlivymi radialnimi
pfimkami (viz Obr. 28). Prilehld odvésna je pak totoZna se smérem O resp. 360
stupiili v obraze. Jde tedy o vertikdlni tsecku. Hodnoty délky prilehlé a protilehlé
odvésny pak predstavuji praveé relativni souradnice. Pomoci goniometrickych funkci

1ze tyto hodnoty jednoduse spocitat dle vztahii:

x =sin(a) - d (19)

y =cos(a) - d (20)
kde x a y predstavuji horizontalni, resp. vertikalni vyslednou relativni soutadnici,
predstavuje thel (smér), pro ktery jsou tyto relativni souradnice pocitany a d
predstavuje vzdalenost od centralniho pixelu, pro kterou jsou tyto relativni
soufadnice pocitdny. Timto zplisobem jsou tedy vypocitdny vSechny relativni

soufadnice uvnitf matice pozic (pro vSechny uhly a a vSechny vzdalenosti d).
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Pocatecni smér (0°) = prilehld odvésna
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Obr. 28 - Vizualizace vypoctu relativnich soutadnic do matice pozic

Matice pozic se po jejim vypoCtu uZ neméni a je stejna pro vSechny vypocty, resp.
stejna matice pozic je pouzita pro vSechny pixely obrazu, jejichz okoli je
prohledavano. Mohlo by se zdat, Ze matice je pokaZzdé stejna, a proto by mohla byt
pevné uloZena v paméti programu, aby nemusela byt pri kazdém spusténi znovu
sestrojovana. To by vSak bylo mozné, pouze pokud by se neménily vstupni
parametry programu. Jakmile se zméni pocet radialnich pfimek nebo uvaZovana

maximalni prohledavana vzdalenost od stfedu, je nutné zménit i matici pozic.
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Obr. 29 - Matice pozic

Obr. 29 zobrazuje malou ¢ast matice pozic. Prvni radek udava vzdalenosti od
centralniho pixelu, prvni sloupec udava index (poradi) uhlu a druhy sloupec
informuje pfimo o ¢iselné hodnoté uhlu. Na druhém radku a tfetim sloupci zac¢inaji

vlastni hodnoty matice pozic. Jak je na obrazku vidét, jednomu uhlu jsou vzdy
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vyhrazeny dva radky. Je to proto, Ze prvni fadek obsahuje informace o horizontalni
(x-ové) relativni soufadnici a druhy radek o vertikalni (y-ové) relativni souradnici.
Pokud je tedy napfiiklad tfeba vyhodnotit v obraze pixel ve vzdalenosti 5 pixeld a
v ihlu 6 stupnili od centralniho pixelu, z matice pozic vyplyva, Ze se tento pixel
nachazi 1 pixel horizontdlné a 5 pixell vertikdlné nad centradlnim pixelem (viz Obr.
29).

Parametry prohledavani

Algoritmus prohleddvani ma nékolik zdkladnich parametrd, které mohou vyrazné
ovlivnit vysledky detekce optického disku a které je tfeba peclivé nastavit pro
dosaZeni nejlepsich vysledki. Tyto parametry byly jiZ nékolikrat v predchozim textu

zminény, nyni je nutné ozrejmit jejich vyznam a pouZzité hodnoty.

Prvnim parametrem je pocet radialnich primek. Jde o parametr, ktery urcuje,
v kolika smérech bude prohledavano okoli jednoho pixelu a soucasné i pocet
vystupnich bodi PM pro jeden pixel obrazu. PouZziti vétSiho mnoZstvi radialnich
pfimek zvétSi presnost vymezeni hranice optického disku (hranice OD bude
vymezena vétSim poltem bodii), nicméné také zvySuje vypocletni narocnost.
Soucasné také pri zvySovani této hodnoty nad urcitou mez jiz nedochazi ke
zvySovani presnosti detekce. S ohledem na dal$i kroky algoritmu, kde dochazi
k odstratiovani nékterych bodti PM bylo pouZito 120 radidlnich pifimek. V piipadé
odstranéni vysokého poctu bodii PM pak stédle zbyva dostate¢né mnoZstvi bodi PM
pro vykresleni hranice. ZvySovani hodnoty nad 120 piimek jiZ neptinasi dalsi
zkvalitnéni detekce.

Dal$im diileZitym parametrem je délka radialnich piimek, ktera vymezuje do jaké
vzdalenosti od centralniho pixelu je prohledavano okoli centralniho pixelu. Tato
hodnota musi byt vzdy vétsSi, nez je predpokladany polomér optického disku,
protoZe jinak je vysledna detekce vétSinou chybna. U tohoto parametru je jiZ pouZzita
rozdilnd hodnota pro riizné typy vstupnich obrazi. Je to logické, protoZe u vSech
typt snimki ma opticky disk rozdilny polomér. Pro snimky z video oftalmoskopu
doséahla nejlepsich vysledkli hodnota 68 pixell (pti predpoklddaném poloméru
optického disku 48 pixelli), u snimki z HRF databaze je pak pouZita hodnota 50
pixell pii poloméru optického disku 40 pixelti a u DRIONS databaze 60 pixeld pri

poloméru optického disku 50 pixel.

Poslednim a soucasné nejkritictéjSim parametrem je minimalni vzdalenost

prohledavani od centralniho pixelu. Nastavenim tohoto parametru na vhodnou
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hodnotu je tedy preskoceno blizké okoli centralniho pixelu a prohledavano je az ve
vétsSi vzdalenosti. Tim je velmi vyrazné ovlivnéna presnost detekce optického disku,
protoze v blizkosti stifedu optického disku se Casto nachazi sitnicové cévy (nebo
jejich pozistatky), které by byly detekovany jako misto s nejvétsi zménou jasu.
Hodnota musi byt vZdy mensi, neZ je polomér optického disku. V opa¢ném pripadé
je sice detekce optického disku vétSinou relativné uspésna, ¢ast detekované hranice
pak ovSem neodpovida skute¢né hranici. Hodnoty jsou nastaveny na 44 pixeldi pro
snimky zvideo oftalmoskopu, 30 pro snimky z HRF databaze a 39 pro snimky
z databaze DRIONS.

Zvolené hodnoty minimalni a maximalni prohledavané vzdalenosti jsou
kompromisni a dosahuji tedy nejlepSich vysledkii na celych sadach snimkd.
V pripadé nékterych jednotlivych snimkl (predevSim u snimkl zvideo
oftalmoskopu) 1ze zménou téchto hodnot zlepSit presnost detekce, ¢cimZz vSak dojde

ke sniZeni presnosti detekce u snimki ostatnich.

7.2.4 Tvorba OD mapy

Vstupem této Casti algoritmu je PM matice obsahujici informace o vSech bodech PM,
ktera byla ziskana v ¢asti prohledavani obrazu. Cilem je pak z této matice vytvorit
OD mapu, coZ je Sedotonovy obraz o stejnych rozmérech jako ma vstupni obraz, ve
kterém je nejjasnéjSim pixelem vyznalen stfed optického disku (pripadné stred

nejvyraznéjsi detekované kruhové oblasti).

Tvorba OD mapy zacina vytvorenim obrazu o rozmérech vstupniho obrazu se viemi
pixely nulovymi. Tim je zaruceno, Ze OD mapa nebude mit jiné, neZ pozadované
rozméry, coZ by se jinak mohlo stat, vzhledem k vymezeni prohledavané oblasti

vstupniho obrazu binarni mapou.

Dale zacina zpracovani vstupni PM matice a postupné plnéni OD mapy. To probiha
pomoci for cyklu. Ze vstupni PM matice jsou v kazdém kroku nacteny vSechny body
PM odpovidajici jednomu centralnimu pixelu, spoctena smérodatna odchylka jejich
vzdalenosti od jejich centralniho pixelu a také vypoctena suma jejich variaci.
Nasledné je suma variaci vydélena smérodatnou odchylkou vzdalenosti, ¢imz je
ziskana hodnota jednoho pixelu OD mapy. Pozice pixelu v OD mapé, na ktery se
hodnota zapiSe, je urcena jako pozice centralniho pixelu bodli PM, ze kterych byla
tato hodnota vypoctena. Postup se pak opakuje, dokud nejsou z PM matice vyuzity
vSechny body PM pro tvorbu OD mapy, ¢imzZ je pak tvorba OD mapy dokoncena.
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Obr. 30 - Vizualizace vypoctu jednoho pixelu OD mapy

Postup vypoctu jednoho pixelu OD mapy je znazornén na Obr. 30. Na ném se nachazi
PM matice, ktera nese vkazdém radku informace o jednom bodé PM. Pro
zjednoduSeni lze predpokladat, Ze se na obrazku nachazeji vSechny body PM

odpovidajici jednomu centralnimu pixelu (v praxi jich neni 10, ale priblizné 120).

Na Obr. 30 je také moZné pozorovat, Ze ¢im je menSi hodnota smérodatné odchylky
vzdalenosti (¢im je vzdalenost bodli od centralniho pixelu rovnomérnéjsi - tzn. body
jsou umistény v kruhu kolem centralniho pixelu), tim je vysledna hodnota vypoctu
vy$Si a pixel v OD mapé jasnéjsi. Soucasné je pixel v OD mapé jasnéjsi, ¢im je vySsi
suma variaci (¢im je detekovana hranice v bodech PM vyraznéjsi). Pokud je tedy
zpracovavan centralni pixel, ktery odpovida stredu optického disku, predpoklada se,
Ze body PM nalezené pro tento centralni pixel jsou umistény v kruhu kolem tohoto
centralniho pixelu (podél okraje optického disku) a maji od néj vSechny priblizné
stejnou vzdalenost. Vysledna smérodatna odchylka téchto vzdalenosti je pak
minimalni, suma variaci vysoka a tedy vypoctena hodnota pixelu OD mapy je pak

také vysoka. Tento stiedovy pixel se v OD mapé zobrazi jako nejjasnéjsi ze vSech.

U snimki z HRF databdaze vyse uvedeny postup bezpecné detekuje stied optického
disku a tim i opticky disk. U snimkii zvideo oftalmoskopu a je vSak situace

komplikovanéjsi. Vzhledem k tomu, Ze opticky disk ma na téchto snimcich podstatné
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horsi odliSeni od pozadi a jeho hranice tak ¢asto neni rozlisitelna od pozadi, ma
algoritmus tendenci upfednostiiovat objekty s vyraznou hranou, i kdyZ jejich tvar
neni prili§ kruhovy. Vysoka suma variace pfi vypoctu OD mapy prevysi i vysSsi
smérodatnou odchylku vzdalenosti a dojde tak k chybné detekci. Tento problém je
napraven dpravou vypoctu OD mapy u téchto snimkd. Misto vypoctu sumy variaci
se pouZzije pouze pocet bodi PM, které odpovidaji jednomu centrdlnimu pixelu.
Pomyslné je tedy kazdému bodu PM nastavena variace na hodnotu 1 a udélana jejich
suma. VSechny body PM tedy maji stejnou vahu - jak bod detekovany na vyrazné,
tak na nevyrazné hrané. PouZiti tohoto pristupu u snimkl z video oftalmoskopu
zvysi citlivost pro kruhové oblasti s méné vyraznou hranici. Také u snimki
z DRIONS databaze vede pouZiti tohoto pristupu klepsim vysledkiim, protoZe

nékteré tyto snimky maji nevyraznou hranici optického disku.

Jakmile je OD mapa dokoncena, je v ni jednodu$e nalezeno maximum. Tim je ziskana
pozice stredu optického disku v obraze (finalni lokalizace optického disku).
Soucasné, kdyZ je znam tento stfed, je moZné pouZit jeho body PM pro vymezeni
hranice optického disku. VPM matici jsou tedy nalezeny vSechny body PM
odpovidajici tomuto stfedovému pixelu a umistény do vystupni, tzv. OD matice,

ktera tak obsahuje pouze body PM oznacujici hranice optického disku v obraze.
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Obr. 31 - Pfedzpracovany vstupni obraz a jemu odpovidajici OD mapa

Na Obr. 31 je nahofe zobrazen predzpracovany vstupni obraz a dole pak jemu
odpovidajici OD mapa. V OD mapé je moZné pozorovat, Ze vétSina obrazu je Cerna.
To je zplisobeno tim, Ze vstupni obraz nebyl prohledavan cely, ale pouze jeho ¢ast
vymezena binarni mapou. Mimo prohledavané pixely tedy OD mapa neni
definovana. Dale je vOD mapé moZné vidét, Ze jeji nejjasnéjSi misto presné

koresponduje se stiredem optického disku ve vstupnim obraze.

7.2.5 Filtrace bodu PM

Filtrace bodli PM umoZiiuje piredevsim zlepSit piesnost detekce optického disku tim,
Ze odstrani body PM, které pravdépodobné neptislusi optickému disku. V ptivodni
praci [37] byla filtrace aplikovana jiz pred tvorbou OD mapy, ktera tak byla touto
operaci ovlivnéna. V této praci byl zvolen jiny pristup, protoZe filtrace pred tvorbou
OD mapy v nékterych pripadech zptisobila chybnou finalni lokalizaci optického

disku a tim i chybnou segmentaci. Pfed tvorbou OD mapy tak jsou pouze v PM matici
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oznaCeny potencialni neplatné body PM a kvlastni filtraci dochazi aZ po
vyhodnoceni stiredu optického disku v OD matici. Tento pristup je vyhodny tim, Ze
v pripadé potfeby umoziuje filtrovat body PM pred tvorbou OD mapy i po ni. Ve
zaleZi na pouzitych snimcich. Standardné je vSak filtrace pouZzita aZ po tvorbé OD
mapy a miiZe tak ovlivnit pouze body PM optického disku, a tedy pouze vyslednou

hranici optického disku a nikoli jeho lokalizaci.

Prvnim krokem filtrace je odstranéni bodii PM, jejichZ variace je nulova nebo
zaporna. Zapornou variaci maji body PM, které oznacuji hranu, jejiZ jas se
s postupujici vzdalenosti od centralniho pixelu zvySuje. Tyto body PM nemohou
oznacovat hranici optického disku, protoZe jas této hranice smérem od stiedu disku
klesa. Jsou tak jednoduse odstranény celé radky v OD matici (pfipadné v PM matici
v zavislosti na tom, zda probiha filtrace pted tvorbou OD mapy nebo po ni), v jejichZ

sloupci odpovidajicim variaci se nachazi zaporné ¢islo nebo nula, viz Obr. 32.

1 2 3 4 5
99 M 0.0054 £y 201
99 2l 0.0053 30 204
99 M 0.0053 £y 207
99 2l 0.0033 32 210
99 91 -4.05354e-04 ey 213
[ 99 2l 0 37 216
99 ¢ 0.00853 36 219

Obr. 32 - Filtrace bodti PM dle hodnoty variace

Dal8im krokem je filtrace na zakladé vzdalenosti od centralniho pixelu. Je spocitan
median vzdalenosti bod PM od jejich centralniho pixelu a pokud se néktery z bodii
od tohoto medianu vyraznéji odchyluje, je odstranén. Prahova odchylka od medianu

je dana vztahem:

Td = fran(ID = finan (D)) (21)

kde finan zZnac¢i medidnovou funkci a D oznacuje vzdalenosti bodii PM kjejich
centralnimu pixelu. Body PM, které vySe uvedené podmince nevyhovuji, jsou v PM
matici oznaCeny (je pridan dalsi sloupec matice, ktery nese informaci o platnosti

bodu PM) a v momentgé filtrace jsou diky oznaceni odstranény.
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1 2 3 4 5 ]
99 93 0.0039 43 255 1
L) a3 0.0039 47 258 1
99 93 0.0039 47 261 1
L) a3 0.0032 49 264 0
o9 93 0.0055 45 267 1
99 93 0.0063 47 270 1
[ L) a3 0.0086 49 273 0
99 93 0.0043 49 276 0
L a3 0.0043 34 288 1

Obr. 33 - Filtrace bodli PM dle jejich vzdalenosti od centralniho pixelu

Obr. 33 zobrazuje ¢ast PM matice, na které je zelené oznacen pridavny sloupec, ktery
udava platnost bodu PM. Body PM s hodnotou 1 v tomto sloupci jsou platné, body

s hodnotou 0 v tomto sloupci jsou neplatné a pfi filtraci jsou odstranény.

Timto krokem jsou tak odstranény body PM, které pravdépodobné neleZi na hranici
optického disku, protoZze byly nalezeny ve vétSi nebo mens$i vzdalenosti od
centralniho pixelu nez ostatni body PM. Jde tedy ¢asto o body, které se nachazeji na
hranici obrazového artefaktu, 1éze apod. V pripadé vyraznéjsiho zploSténi optického
disku v obraze (opticky disk ma elipsovity tvar) ale také mohou byt odstranény body
leZici v mistech hlavnich vrcholi elipsy (jsou vzdalenéjsi od stfedu neZ ostatni
body). K prahové hodnoté Td je tedy prictena toleran¢ni hodnota rovna desetiné
medianu vzdalenosti bodli PM od centrdlniho pixelu. Tato tolerance zlepsi pfesnost
detekce v piipadé zplosténi optického disku, ale sou¢asné milize umozZnit drobné
odchylky od skute¢né hranice optického disku u detekované hranice. Jde tedy opét

o kompromisni nastaveni.

7.2.6 Symetrie

Po dokoncenti filtrace obsahuje OD matice pouze platné body PM, které lezi na
hranici optického disku. Filtraci vi§ak mohlo byt odstranéno zna¢né mnoZstvi bodi
PM a vysledna hranice mliZe obsahovat mezery po odstranénych bodech. Tento
problém resi stfedova symetrie.

OD matice je prochazena po jednotlivych radcich (bodech PM) a pokud je zjistén
chybéjici bod PM, je hledan jeho stifedové soumérny protéjSek. Pokud protéjsek
existuje (nebyl také odfiltrovan), pak je chybéjici bod doplnén timto bodem. Pokud

protéjSek neexistuje, chybéjici bod zlistane nenahrazen.
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V praxi nahrazeni funguje tak, Ze je v OD matici nalezen takovy radek, jehoZ uhel se
od chybéjictho bodu PM liSi o + 180° tento cely radek je zkopirovan na misto

chybéjiciho radku a jeho uhel je prepsan na hodnotu chybéjiciho bodu PM.

7.2.7 Vypocet souradnic bodi PM

ProtoZe v OD matici je pozice bodi PM pouze relativné vztaZena k jejich centralnimu
pixelu (vzdalenost a thel od centralniho pixelu), je nutné je pred jejich vykreslenim
do obrazu prepocitat na obrazové souradnice. Jde vlastné o inverzni operaci

k zapisu do PM matice, proto je zde opét pouZita matice pozic z podkapitoly 7.2.3.

OD matice je for cyklem prochazena po jednotlivych radcich (bodech PM), pticemz
je vzdy zjiStén uhel daného bodu PM a jeho vzdalenost od centralniho pixelu. Dle
téchto hodnot jsou v matici pozic nalezeny relativni souradnice tohoto bodu
k centralnimu pixelu a na jejich zakladé jsou vypoclteny skutecné obrazové
soufadnice. Postup vypoltu obrazovych souradnic jednoho bodu PM je opét

znazornén na Obr. 34.

0D matice
1 2 3 4 5 -+
157 10 0.0673
157 1M 0.0749
157 m 0.0600
Ghel |
matice pozic a5~
-
9 27 .
9 27 .\ 31 2 33 34 35
i r
10 30 // 17 18 18 19 19
10 30~ 30 31 2 3 Y
11 33 19 20 20 21 21
11 33 20 30 N 32 33
vysledna soufadnice x: +15=119
vysledna soufadnice y: +22=189

Obr. 34 - Vizualizace vypoctu obrazovych souradnic z OD matice a matice pozic
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Vysledkem této ¢asti programu je matice obsahujici obrazové souradnice vSech

pixell (bodti PM), které oznacuji hranici optického disku.

7.2.8 Vykresleni

Zavéretnym krokem algoritmu je vykresleni hranic optického disku do vstupniho
obrazu. Vykresleni pfitom probiha do ptivodnich obrazi, které nebyly zmenseny pfi
piredzpracovani. Hodnoty z matice obrazovych soufadnic hrani¢nich bodl
optického disku ziskané v predchozim kroku algoritmu jsou tak nejprve vynasobeny
hodnotou zmenS$eni (pokud byl obraz pfi pfedzpracovani zmenSen na jednu pétinu,
jsou zde obrazové soufadnice hrani¢nich bodli vynasobeny ¢islem 5) a poté je z nich
pomoci funkce roipoly vytvorena binarni oblast optického disku. Vytvorena binarni
oblast je vsak ¢asto nepravidelna a mlize obsahovat drobné vy¢nélky a prohlubné,
jak je moZné vidét na Obr. 35. To je dano tim, Ze na nékterych mistech v obraze byla
hranice optického disku preruSena vystupujicimi cévami, po jejichZ odstranéni
zlstala hranice optického disku nepravidelna. DalSim diivodem nepravidelnosti je
obecné vzhled obrazli po predzpracovani, na kterych hranice optického disku
nebyva uplné hladka a v neposledni radé hladkost této oblasti ovliviiuji také
pripadné mezery po odstranénych bodech PM ve fazi filtrace. Pfred vykreslenim

hranice do obrazu je tak vhodné binarni oblast vyhladit.

Obr. 35 - Segmentovany opticky disk s nevyhlazenou hranici

Vyhlazeni a ziskani hranice binarni oblasti je realizovano v jednom kroku pouzitim
Cannyho hranového detektoru na tento binarni obraz s tim, Ze jeho dilCi Casti je
aplikace Gaussova filtru, ktery umoZzni pravé vyhlazeni nepravidelnosti. Smérodatna
odchylka Gaussova filtru je pritom volena dle vstupniho obrazu (dle jeho velikosti).

Velky objekt v binarnim obraze potrebuje pro stejnou miru vyhlazeni vétsi
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smérodatnou odchylku filtru neZ objekt maly. Pro HRF obrazy je tedy pouZita
hodnota 50, pro DRIONS obrazy hodnota 10 a pro snimKky z video oftalmoskopu
hodnota 20. Tyto hodnoty zarudi vyhlazeni i vyraznéjSich nepravidelnosti pri
soucasném zachovani presnosti hranice. Timto krokem je tedy ziskana vysledna

vyhlazena hranice, ktera je superponovana na vstupni obraz.
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8. VYSLEDKY A DISKUSE

Pro vyhodnoceni ptresnosti algoritmu byly pouzity tfi sady snimkd. Prvni z nich je
HRF databéaze, druhd je DRIONS databaze a tieti pak sada snimki zvideo
oftalmoskopu. Ke v§em snimkiim HRF databaze (45 snimkii), DRIONS databaze (110
snimk®) a 128 snimkiim zvideo oftalmoskopu byly pro vyhodnoceni dostupné
referencni ru¢né oznacené hranice optického disku. Vyhodnoceni tedy probihalo

celkem na 283 snimcich.

8.1 Hodnotici parametry

Pro vyhodnoceni tispéSnosti algoritmu je pouZito pét parametri. Prvni z nich urcuje
korektni lokalizaci optického disku. Za uspéSnou lokalizaci optického disku je
povaZzovan pripad, kdy detekovany stred optického disku leZi uvniti ru¢né oznacené

referencni hranice optického disku.

Pro vyhodnoceni presnosti segmentace jsou pak vypocditany cCtyfi hodnotici

parametry na zakladé oblasti zobrazenych na Obr. 36.

Oblast chybné
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negativni (FN)

Obr. 36 - Oblasti pro vypocet hodnoticich parametrti [5]
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Oblasti TP a TN predstavuji spravnou funkci algoritmu. Oblast TP je takova, ktera
byla automaticky oznacena jako oblast optického disku a opticky disk se na této
pozici skute¢né nachazi. Oblast TN naopak algoritmem oznacena nebyla a opticky
disk se zde nenachazi. Oblasti FN a FP pak predstavuji chybnou funkci algoritmu.
Oblast FP byla automaticky oznacena jako oblast optického disku, ale opticky disk
se zde nenachazi. Na oblasti FN se pak opticky disk ve skutecnosti nachazi, ale

algoritmus toto misto neoznacil jako opticky disk.

Na zdkladé téchto ¢tyt oblasti, resp. poCtu pixell spadajicich do téchto oblasti, je
moZzné vypocitat zakladni parametry pro vyhodnoceni presnosti segmentacnich

algoritmd.

Prvni z pouZitych parametri je senzitivita, ktera udava schopnost oznacit skute¢nou
oblast optického disku jako opticky disk, definovana jako [5]:

TP

SN = 7P T FN

(22)

Dale specificita, ktera urCuje schopnost ponechat oblast nenalezici optickému disku

neoznacenou [5]:

TN

SP = TN T FP

(23)

Presnost, ktera do jisté miry kombinuje vysledky senzitivity a specificity, je
povaZovana za celkové méritko u¢innosti metody a je dana [5]:
TP+TN

= 24
Ace TP+FN+TN +FP (24

Pravdépodobné nejcastéji pouzivanym parametrem s nejvétsi vypovédni hodnotou
pro statistické vyhodnoceni u¢innosti algoritmu je dale prekryti, které je definovano
jako [5]:

TP

OL =4 TN T FP

(25)

Tyto hodnoty byly vyhodnoceny u kazdého testovaného snimku.

8.2 Vysledky pro HRF databazi

Tabulka 1 uvadi souhrnné vysledky vyse uvedenych parametrt u pro snimky HRF
databaze. Vzhledem k tomu, Ze HRF databaze obsahuje snimky jak zdravé sitnice,

tak sitnice poSkozené diabetickou retinopatii (DR) a glaukomem, obsahuje tabulka

69



primérné hodnoty vyslednych parametrti pro kaZdou tuto kategorii zvlast a také
celkovy priimérny vysledek pro celou databazi. Posledni fadek udava smérodatnou
odchylku vyslednych parametrii pro celou databazi. Kompletni hodnoty pro

vSechny snimky HRF databaze jsou pak uvedeny v priloze A.

Tabulka 1 - Primérné vysledky pro databazi HRF

LOkﬁ%ace SN[%] | SP[%] | ACC[%] | OL[%]
Zdrava 100| 9612 99,98| 99,92| 94,49
Glaukom 100| 9563| 99,94| 99,88 91,05
DR 100| 96,74| 99,94| 99,91 91,77
Celkem 100 96,16| 99,95| 99,90 92,44
Sm. odch. - 2,64 0,06 0,05 4,15

Z tabulky vyplyva, Ze algoritmus mé podobné vysledky pro vSechny typy obrazl
v databazi. Nejlepsich vysledki bylo dosaZeno u snimki zdravé sitnice, u kterych je
obecné opticky disk nejlépe odliSen od okolni sitnice. Hranice optického disku ma
vétSinou velky gradient, a tak byva snadno detekovatelna. Hodnota prekryti (OL)
zde dosahuje priimérné vice nez 94 %, coZ znameng, Ze detekovana hranice se aZ na
drobné odchylky nachazi v blizkosti referen¢ni hranice. V pitipadé snimki sitnice
posSkozené diabetickou retinopatii a glaukomem je ulinnost algoritmu oproti
snimkiim zdravé sitnice mirné sniZena. Pfedev§im u snimki sitnice posSkozenych
glaukomem dochazi k typickému blednuti okrajii optického disku, jehoZ hranice pak
postupné prechazi v okolni sitnici a je nejednoznacna. Algoritmus pak urd¢i hranici

v jiné vzdalenosti od stfedu, neZ se skutecné nachazi.

v v

parametrlii ze sady zdravych snimkl jsou zobrazeny na Obr. 37. Prvni dvojice
odpovida snimkiim zdravé sitnice, druha dvojice snimkiim s glaukomem a tieti pak
zobrazuje snimKy sitnice poSkozené diabetickou retinopatii. Modra linie zobrazuje
referencni hranici optického disku a zelena pak hranici detekovanou kruhovou
transformaci. Levé snimky vzdy zobrazuji snimek s nejvyssi hodnotou prekryti
z celé sady, pravé snimky zobrazuji nejhorsi vysledek z celé sady. Pro predstavu
snimek nahote vlevo zobrazuje zdravou sitnici a hodnota prekryti (OL) zde dosahla
98 %. ]de tak o snimek s nejvyS$si hodnotou z celé HRF databaze. Referen¢ni hranice
a hranice detekovana jsou v tomto pripadé témér totozné. Snimek vpravo dole pak
dosahl hodnoty prekryti pouze 83 %. Jde o snimek s diabetickou retinopatii, ktery

dosahl nejhorsiho vysledku z celé HRF databaze. Automaticky oznacena hranice se
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jiz od té referen¢ni odchyluje. Opticky disk je zde na jedné strané jasné ohranicen od
okolni sitnice, ale na druhé strané postupné pirechazi v okolni sitnici. Na jedné strané

tak algoritmus hranici oznacil shodné s referen¢ni kfivkou, na druhé strané je pak
doslo k odchyleni.

Obr. 37 - Nejlépe (vlevo) a nejhiife (vpravo) segmentované obrazy z HRF databaze
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Z pohledu celé HRF databaze byl algoritmus schopen uspésné lokalizovat opticky
disk na vSech snimcich, lokalizani presnost je tedy stoprocentni. Celkova presnost
(ACC) metody je 99,9%, coZ znamena, Ze 99,9 % pixeld ze vstupniho obrazu bylo
algoritmem spravné oznaceno jako pixely bud’ naleZici, nebo nenaleZici optickému
disku. Primérna hodnota prekryti (OL) je 92,4 %. Plochy vymezené automaticky
detekovanou hranici optického disku a referen¢ni hranici se tedy primérné
prekryvaji z 92,4 %. Senzitivita (SN) dosahla v priiméru hodnoty 96,2 %, a tedy 96,2
% pixell ze skute¢né oblasti optického disku v obraze bylo algoritmem oznaceno
jako pixely optického disku. Posledni vyhodnocenou hodnotou je specificita (SP)
s primérnou hodnotou 99,9 %. Pixely nendleZici optickému disku tedy spravné

nebyly z 99,9 % oznaceny algoritmem jako pixely optického disku.

Takto vysoké hodnoty presnosti a specificity jsou zplisobeny tim, Ze opticky disk na
snimcich v HRF databazi zaujima pouze malou plochu z celkového obrazu. Pokud je
pak opticky disk spravné lokalizovan a soucasné oznacen alesponi priblizné spravné,
jsou tyto hodnoty vzdy vysoké. Oproti tomu hodnoty senzitivity se pfi chybé snizuji
podstatné vice. ZaleZi ale pritom na tom, jak chybné je opticky disk oznacen. Pokud
bude algoritmus soustavné ohranic¢ovat opticky disk jako velkou plochu zahrnujici
skutenou oblast optického disku, bude hodnota senzitivity stoprocentni, i kdyZ je
disk oznacen chybné. Naopak pokud je opticky disk oznacen jen s malou odchylkou
od referenc¢ni kontury, ale nachazi se uvniti takto ohranicené oblasti, senzitivita se
sniZuje. Na vysledné hodnoty je tedy nutno pohliZet jako na celek a bratv tivahu také
vlastnosti vstupniho obrazu, protoZe jednotlivé parametry podavaji jen omezenou
informaci o uCinnosti detekce. Z tohoto pohledu ma nejvy3$si vypovédni hodnotu
parametr prekryti, jehoZ vysoka hodnota bez ohledu na ostatni parametry zarucuje
kvalitni vysledek.

Pii pohledu na hodnoty smérodatnych odchylek vypoctenych parametrii lze
konstatovat, Ze vysledky jednotlivych snimkli se obecné prilis neodliSuji od
primérnych hodnot. Je to dano tim, Ze pokud je opticky disk kruhovou transformaci
spravné lokalizovan, z principu kruhové transformace pak vyplyva, Ze hranice
optického disku musi alespoii ramcové odpovidat skute¢né hranici optického disku
(alesponi v pripadé vhodného nastaveni parametr kruhové transformace). Pokud
je tedy lokaliza¢ni uspéSnost algoritmu stoprocentni, nedoSlo u Zadného snimku
k vyrazné chybé, a proto vysledné hodnoty parametrii pro vyhodnoceni presnosti
segmentace nedosahuji u jednotlivych snimkéi vyrazné odliSnych hodnot. Tuto
skute¢nost dokazuje také histogram na Obr. 38, zobrazujici ¢etnost snimki dle jejich

vysledné hodnoty prekryti. Je zde vidét, Ze nejvice snimki ma hodnoty prekryti
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vintervalu 90 - 95 %, coZ odpovida pravé primérné hodnoté. Se sniZujici se
hodnotou piekryti klesa postupné c¢etnost aZ po interval 80 - 85 %. Mensi hodnoty
pirekryti jiz Zadny ze snimkl nedosahuje. Detekci 1ze tedy na téchto snimcich oznacit
za velmi uspéSnou, protoZe vzadném pripadé nedoSlo k vyraznym odchylkam

detekované hranice od hranice referencni.
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Obr. 38 - Histogram snimkt HRF databaze dle vysledné hodnoty prekryti

8.3 Vysledky pro DRIONS databazi

Databaze DRIONS obsahuje dvojici referenc¢nich hranic optického disku od dvou
expertll. Tabulka 2 tedy obsahuje priimérné vysledky pro celou databazi pti pouZiti
referen¢ni hranice od obou expertii zvlast a také celkové vysledky dané prlimérem
vyslednych hodnot pro dvojici expertii. VesSkeré vysledky pro databazi DRIONS jsou

uvedeny v priloze B.

Tabulka 2 - Primérné vysledky pro databazi DRIONS

LOk?%ace SN[%] | sp[%] | Acc[%] | oOL[%]
(o)

Expert 1 100| 9599 9986| 99,73 92,08
Expert 2 100| 9582 9980 99,67 8998
Celkem 100| 9590| 99,83| 99,70 91,03
Sm. odch. - 410 0,30 0,32 8,14
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Na prvni pohled je zfejmé, Ze vysledky se pro oba typy referen¢nich hranic mirné
1is1, a to predevSim v parametru prekryti. V nékterych pripadech dosahuje rozdil ve
vysledné hodnoté prekryti mezi dvéma typy referencnich kontur u stejného snimku
az 16 %. Presnost metody miiZe byt tedy vyrazné ovlivnéna i prostym pouzitim
odlisné referenc¢ni hranice pri vyhodnoceni. Tuto situaci znazoriiuje Obr. 39. Pri
pouziti stejného snimku se stejnym vysledkem detekce (zelena hranice), je vysledna
hodnota prekryti vyrazné rozdilna vlivem odliSného oznaceni optického disku
dvojici expertli (modré hranice). Zatimco na levém snimku dosahuje vysledna
hodnota prekryti témér 95 %, u pravého snimku je to pouze 78 %. Prlimérné vsak
rozdil mezi obéma oftalmology neni natolik vysoky a vysledna hodnota prekryti se

tak v prliméru lisi pribliZzné o dvé procenta.

Obr. 39 - Rozdil referenc¢nich kontur od dvou experti

Celkové bylo na této databazi dosaZeno podobnych vysledki jako v piipadé HRF
databéze. Uspésné lokalizace bylo docileno u viech snimki. Priimérnd ptesnost je
99,7 % a priumérna hodnota prekryti 91 %. Navzdory horsi kvalité a vétsi
proménlivosti snimki této databaze oproti databazi HRF je tedy prlimérna hodnota
prekryti niZsi pouze o 1,43 %. Smérodatné odchylky vyslednych parametri vsak jiz
nabyvaji vy$Sich hodnot. Je to dano tim, Ze na nékolika snimcich jiZ doSlo k vétSim
chybam a vysledné hodnoty hodnoticich parametrt jsou tak u nich niZsi a odchyluji
se vyraznéji od priiméru. To je také moZné vidét na histogramu na Obr. 40. Na ném
jsou zobrazeny Cetnosti vysledkii prekryti pro oba typy referencnich hranic. Jasné
zde prevladaji vysoké hodnoty prekryti, ale objevuji se zde i jednotlivé pripady
horsich vysledkii. Také je zde patrné, Ze vysledky sreferen¢nimi hranicemi
oznalenymi expertem 1 jsou obecné lepsi, protoZe naprosta vétsina snimkl dosahla

hodnoty prekryti vétsi nez 90 %. Vysledky s referen¢nimi hranicemi oznacenymi
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expertem 2 dosahuji také dobrych vysledkd, ale jsou obecné posunuty vice vpravo.
Neni zde tedy tolik snimki s prekrytim vy$sim neZ 90 % a misto nich je vice snimk
v oblasti 80 - 90 %. Také snimk s horSimi vysledky v oblasti pod 80 % je vice, neZ

s hranicemi od experta 1, jde ale o jednotky piipadt.
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Obr. 40 - Histogram snimkt DRIONS databaze dle vysledné hodnoty prekryti

Nejhlife segmentované snimky je moZné vidét na Obr. 41 vpravo. Trojice
nejkvalitnéji segmentovanych optickych diskii z DRIONS databaze se pak nachazi na
témze obraze vlevo. Modré hranice jsou opét referencni a zelené jsou hranice
vytvorené kruhovou transformaci. V§echny snimky vlevo dosahly hodnoty prekryti
vétsi nez 97 %. Opticky disk ma na téchto snimcich jasné vymezenou hranici a
algoritmus tak nema problém ji spravné vytycCit. Snimky na pravé strané pak maji
hodnotu prekryti priblizné 50 %. Jak je moZné na téchto snimcich pozorovat, opticky
disk je zde zna¢né deformovan a jeho hranice je nejasna. U téchto snimki se také od
sebe vyrazné lisi ohrani¢eni dvou expertli. Obecné lze tedy algoritmus pro databazi
DRIONS oznacit jako ucinny. AZ na nékolik malo snimki je detekce hranice velmi
piesna a u snimki se sniZenou presnosti neni chyba natolik vysoka, aby $lo detekci

oznacit za neuspéSnou.
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Obr. 41 - Nejlépe (vlevo) a nejhiife (vpravo) segmentované obrazy z databidze DRIONS

8.4 VysledKky pro snimKky z video oftalmoskopu

Priimérné vysledky pro snimky z video oftalmoskopu jsou uvedeny v Tabulce 3. Dle
predpokladu jsou vysledné hodnoty niZsi nezZ u zbylych dvou databazi. Kompletni
vysledky pro vSechny vyhodnocené snimky zvideo oftalmoskopu jsou uvedeny

v priloze C.
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Tabulka 3 - Primeérné vysledky pro snimky z video oftalmoskopu

Lokf‘%ace SN[%] | SP[%] | ACC[%] | OL [%]
(o)

Celkem 9531| 8404| 9846| 9649 77,36
sm. odch. - 2130] 2,49 432| 21,76

Lokalizace optického disku byla Gspésna u 122 snimkt ze 126. Chybné lokalizované
snimky pak automaticky vykazuji i Spatné vysledky segmentace. Nejcastéjsi
pri¢inou chybné lokalizace jsou obrazové artefakty. Obecné v celé sadé snimki
vzrostl pocet snimki s vyrazné chybnou detekci, coZ dokazuji i vysoké hodnoty

smérodatnych odchylek v tabulce. Chyby byvaji zplisobené celou fadou faktort.

Prvnim z nich je vyrazna deformace optického disku na snimku, viz Obr. 42 vlevo.
Skute¢na hranice je vtomto piipadé nevyrazna a soucasné za ni dochazi ke
zvétSovani jasovych hodnot v obraze. Algoritmus pro svou spravnou funkci

predpoklada klesani jasu a neni tak schopen urcit spravnou hranici.

Obr. 42 - Chybna nebo netiplna segmentace optického disku vlivem deformace optického
disku (vlevo) a vlivem nadmérné velikosti optického disku (vpravo) v obraze
Na Obr. 42 vpravo je pak zndzornéna dalsi chybna detekce zplisobena abnormalni{
velikosti optického disku v obraze. Opticky disk je zde vyrazné vétsi, nez na vétSiné
ostatnich snimki a piresahuje prednastavenou piredpoklddanou maximalni velikost
optického disku (parametr délky radialnich pifimek v podkapitole 7.2.3). Algoritmus
pak nevyhledava takto velké utvary a vysledek oznacuje opticky disk jen z ¢asti.
ZvétSeni maximalni predpokladané velikosti optického disku sice vede ke zlepSeni

segmentace u téchto abnormalnich snimkd, zhorsi vSak segmentaci u snimki
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s primérnou velikosti optického disku. Celkovy vysledek v ramci celé databaze se

tak zhors$i, a proto neni moZné tento nedostatek potlacit.

Problém dale predstavuje pripad, kdy ma opticky disk v blizkosti jeho stfedu vysoké
jasové hodnoty, které vSak nedaleko stredu rychle klesaji a v blizkosti hranice
optického disku uZ jsou témér konstantni. Hranice tak splyva s okolni sitnici, jak je
moZné vidét na Obr. 43 vlevo. Algoritmus pritom nalezne nejvyraznéjSi zmény jasu
ve vSech smérech od stredu optického disku. Pokud nejvyraznéjSi zména neprislusi
hranici optického disku, jako tomu byva u béZnych snimkd z fundus kamer, je

vysledek zkresleny.

Obr. 43 — Netplna nebo chybna segmentace optického disku vlivem nevyrazné hranice
(vlevo) a vlivem chybné lokalizace (vpravo)

vivs

vysledek segmentace v téchto pripadech nemusi ani vzdalené odpovidat
skute¢nému optickému disku v obraze. Tento problém je vidét na Obr. 43 vpravo.
Vlivem kruhového obrazového artefaktu doSlo kchybné lokalizaci a vysledny
detekovany opticky disk se tak nachazi mimo skute¢nou pozici optického disku.
Tyto chyby nejvice sniZuji celkovou presnost algoritmu, protoZe detekovana a
referencni oblast se neprekryvaji ani z ¢asti a parametry senzitivity a prekryti jsou

tak nulové.
V neposledni fadé miiZe byt chybna detekce zplisobena také predzpracovanim,

které u téchto snimkidi zna¢nou mérou ovliviiuje vstupni obraz. Z pohledu celé

databaze vSak predzpracovani jednoznac¢né zvySuje ucinnost algoritmu.

Metoda tedy pfi pouZziti snimki zvideo oftalmoskopu nedosahuje takovych
vysledkii jako u dvou predchozich databazi vlivem horsi kvality téchto snimkd.

Detekovana hranice je castéji vytycena s odchylkami apod. Priklady chybnych
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detekci jiz byly zobrazeny vySe, na Obr. 44 jsou tedy naopak zobrazeny
nejkvalitnéjsi vysledky z celé databaze dosahujici hodnoty prekryti pres 96 %.

Obr. 44 - Nejlépe segmentované obrazy z video oftalmoskopu

Celkové metoda dosahla pri pouZiti snimkii zvideo oftalmoskopu priimérné
hodnoty prekryti 77,36 %. Pfi pohledu na histogram na Obr. 45 je moZné vidét, Ze
alespoii priimérné hodnoty piekryti dosahly priblizné dvé tretiny vSech snimki
z této sady. Je zde ale také nezanedbatelné mnoZstvi snimkd, jejichZ vysledek je
neuspokojivy. S ohledem na variabilitu vstupnich dat se nepodarilo tyto pripady
odstranit. Na zakladé prace [39], ve které je predpokladem pro uspéSnou
segmentaci optického disku hodnota prekryti vétsi nez 50 %, je moZné povaZovat

90,63 % snimki optického disku z video oftalmoskopu za uspésné segmentované.
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Obr. 45 - Histogram snimk?i z video oftalmoskopu dle vysledné hodnoty prekryti

Vzhledem ke zpracovavani obrazli zvideo oftalmoskopu, které vznikly
zprimeérovanim jednotlivych snimkii z video sekvenci, se nakonec nabizi otazka,
jaké ucinnosti by algoritmus dosahl pti zpracovani jednotlivych nezpriimérovanych
snimk@ z video sekvenci, které maji niZsi pomér signal-Sum (snimKy jsou vice
postiZeny Sumem). V tomto pripadé je moZné ocekavat urcité statistické zhorSeni
presnosti detekce, nicméné vSe opét zavisi na vzhledu aktualné zpracovavaného
snimku a video sekvence. Lze predpokladat, Ze na video sekvencich, jejichz
zprimeérovany obraz dosahoval vysokého kontrastu optického disku viic¢i okoli, by
detekce byla bezproblémova a algoritmus by dosahoval stejné kvalitnich vysledkd.
Na video sekvencich, na jejichZ zprlimérovanych obrazech byla hranice optického
disku nevyrazna, ale soucasné byla spravné detekovana, by detekce pravdépodobné
dosahovala horsich vysledki. Jejich hranice by vzhledem k Sumu byly vytyceny
s vétsimi odchylkami od referenc¢nich hranic neZ u zprlimérovanych obrazd.
V posledni fadé na snimcich z video sekvenci, na jejichZ priimérnych obrazech doslo
pri detekci k vyraznym chybam, by opét doslo ke stejné vyraznym chybam, protoZze
tyto chyby jsou vétSinou zplisobeny abnormalitou v obraze (artefakt, vzhled
optického disku, atd.). Z obecného hlediska vSak pravdépodobné nelze ocekavat
vyrazné zhorseni vysledki pti pouZiti jednotlivych snimkii z video sekvenci, protoZe
hrubd lokalizace (ve fazi redukce prohleddvaného prostoru) u téchto snimki

pomérné striktné vymezi prostor prohleddvani vstupnich obrazii a neumoZni tak
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kruhové transformaci ve vétsiné pripadli detekovat opticky disk vyrazné chybné.
Hruba lokalizace je pritom pouze malo citliva na Sum v obraze (chybuje predevSim
v pripadé obrazovych artefaktli) a jeji presnost by tedy pravdépodobné byla

nezménéna.

8.5 Srovnani s ostatnimi metodami

Pro predstavu o ucinnosti algoritmu je vytvorena metoda porovnana s metodami
uvedenymi v resersi v kapitole 5. Uvedeny jsou pouze metody, u kterych byl ¢iselné
vyhodnocen alesporii jeden z hodnoticich parametrli. Piehled je zobrazen v Tabulce
4. Tabulka dale obsahuje nékolik dalSich praci, které byvaji ¢asto zminovany
v ostatnich ¢lancich. V ptipadé, Ze autor testoval vice metod nebo jednu metodu na

vice databazich, je uvedena pouze kombinace, ktera dosahla nejlepsich vysledki.

Tabulka 4 - Porovnani vysledki vybranych metod

Autor Databaze Snimka | Lok. [%] |SN [%] |[SP [%] |ACC[%] |OL [%]

Aquino [18] MESSIDOR 1200| 99,00 - - -| 86,00
Dashtbozorg [41] | MESSIDOR 1200 - - - - 89,00
Esmaeili [42] DIARETDB1 -| 100,00 - - - 93,42
Gonzales [43] DRIVE 40 84,64 - - - 82,40
Cheng [44] ORIGA 487 - - - - 90,00
Khan [22] - 50 - - - 94,00 -
Li [28] SNEC 35| 99,00 94,00 - - -
Lu [37] STARE 80| 98,77 - - -| 93,40
Morales [33] DRIONS 110 - - - 99,21 -
Muramatsu [40] - 30 - - - - 89,00
Noor [31] DRIVE 27 -| 41,80| 100,00| 70,90 -
Osareh [35] - 75 - - - - 90,32
Saleh [36] DRIVE 20| 100,00 91,27| 99,81| 98,68 87,16
Sarathi [45] MESSIDOR - - - - -| 89,00
Tjandrasa [24] DRIVE 30 - - - - 75,56
Welfer [46] DIARETDB1 89 97,75 - - - 43,65
Zilly [47] DRISHTI-GS 50 - - - - 89,50
Zubair [17] MESSIDOR 1200 -| 100,00 98,25| 98,65 -
Vytvorena metoda | HRF 45| 100,00 96,16 99,95 99,90 92,44
Vytvorena metoda | DRIONS 110| 100,00 95,90 99,83 99,70 91,03
Vytvorena metoda | Vid. Oftalm. 128 95,31 84,04 98,46 96,49 77,36

Porovnani vytvoreného algoritmu s ostatnimi metodami je problematické, protoze

vétSina metod je vyhodnocovana na odliSnych databazich, jejichZ obrazy jsou
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pofizeny rlznymi pristroji, na rliznych lidech, s riznymi poskozenimi sitnice a
s riiznou kvalitou. Soucasné je referen¢ni hranice optického disku pro vyhodnoceni
vétSinou znaCena u kazdé metody a autora jinou osobou, protoZe jednotlivé
databaze tyto referenc¢ni hranice neobsahuji. Jak jiZ bylo dfive zminéno a jak je
uvedeno v praci [40], v nékterych ptipadech mohou riizni odbornici oznacit hranici
optického disku na stejném snimku vyrazné odliSné, coz do celého procesu
vyhodnoceni zavadi nejistoty. Hodnoty v tabulce maji tedy spiSe informativni
charakter a primo porovnatelné jsou prakticky pouze metody vyhodnocené
s databazi DRIONS, ktera jiz oznaCené hranice obsahuje a je tedy mozné je vzdy

vyhodnotit stejnym zplisobem.

Pfi pohledu do tabulky je mozné vidét, Ze vytvorena metoda dosahla vétSinou
lepsich vysledkli neZ metody uvedenych autorl. Zajimavé je srovnani s praci [37].
Jde o praci, ve které je pro segmentaci optického disku vyuzita kruhova
transformace a ze které bylo pfitvorbé vytvoreného algoritmu primarné vychazeno.
Autor zde dosahl primérného vysledku piekryti na 80 snimcich ze STARE databéze
93,40 %. Spolec¢né s praci [42], kterd dosahuje prtimérné hodnoty prekryti 93,42 %
je tento vysledek nejlepsi v rdmci souboru 90 prozkoumanych dokumentii. Autor
tedy pri pouZiti stejné metody dosahl v priiméru o jedno procento lepSiho vysledku,
neZ je nejlepSi primérny vysledek vytvoreného algoritmu (pro HRF databazi).
Rozdil miiZe byt ptitom dan celou fadou p¥i¢in od odliSného zpilisobu implementace
kruhové transformace aZ po vhodnéji oznacené referencni hranice. Obecné se vSak
tyto dva vysledky zasadnim zpfisobem nelisi. U¢innost a ptesnost vytvofeného
algoritmu na databazich HRF a DRIONS tak Ize s prihlédnutim k ostatnim metodam

v tabulce obecné oznacit za nadpriimérnou.

Dale je moZné v tabulce porovnat vysledky vytvoreného algoritmu pro snimky
z video oftalmoskopu. V tomto pripadé je porovnani jeSté vice zavadéjici, protoZe
vSechny databaze uvedené v tabulce obsahuji snimky z fundus kamer, které jsou
znacné kvalitnéj$i a méné variabilni nez snimky z video oftalmoskopu. Vysledné
hodnotici parametry pro snimky z video oftalmoskopu tedy ¢asto dosahuji horSich
hodnot neZ ostatni metody v tabulce. Neni tomu tak ale vzdy a rozdil neni nikterak
propastny. Dale je nutné si uvédomit, Ze v tabulce jsou jen nejlepsi dosazené
vysledky uvedeného autora. Casto tak stejny autor se stejnou metodou dosahl na
jiné databazi i vyrazné horSich vysledkii. VétSina uvedenych metod by navic
pravdépodobné viibec nebyla schopna opticky disk na snimcich zvideo
oftalmoskopu detekovat. S ohledem na vlastnosti vstupnich dat lze tedy vytvoreny

algoritmus pri pouZiti na snimKky z video oftalmoskopu oznacit za uspésny. Vysledky
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pro tento typ snimkii je v§ak vZdy nutné ptijimat s obezietnosti, protoZe v nékterych

pripadech mohou byt chybné.
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9. UZIVATELSKE ROZHRANI A NAVOD K
OBSLUZE

Pro zjednoduSeni ovladani vytvorenych algoritmli bylo vytvotfeno grafické
uzivatelské rozhrani, které je zobrazeno na Obr. 46. Rozhrani bylo navrZeno s cilem
co nejjednodussi obsluhy bez potreby znalosti programovych funkci. Na ovladacim
panelu tedy nejsou pritomny zZadné ovladace umoZiujici prenastaveni vypocetnich
parametrli, protoZe pro spravné nastaveni uZivatel musi rozumét principu
algoritmu. Jediné nastaveni, které uzivatel zadava, je typ zpracovavaného vstupniho
obrazu (obraz z HRF databaze, DRIONS databaze, nebo z video oftalmoskopu) a
volba vyhodnoceni presnosti detekce optického disku. Podle zvoleného typu obrazu

je pak algoritmus nastaven na vhodné vypocetni parametry.

Rozhrani je dale vytvoreno takovym zplisobem, aby nedochazelo k chybnému
zadani typu vstupnich obrazii uZivatelem a tim i chybnému nastaveni vypocetnich
parametrl algoritmu. V takovém piipadé je uZivatel upozornén na pravdépodobnou
chybu volby a je mu umoZznéno volbu opravit. Dale je ve spodni ¢asti ovladaciho
panelu umisténa napovéda, ktera uZzivateli v kazdém kroku sdéluje, jaké jsou jeho
moZznosti, co ma udélat, pripadné co se s programem aktualné déje. Rozhrani je tedy
uzplisobeno tak, aby jej mohl ovladat uZivatel bez jakychkoli znalosti o algoritmu,

nebo vstupnich obrazech.
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Obr. 46 - Grafické uzivatelské rozhrani

Zakladni funkci rozhrani je spustit vytvoreny algoritmus kruhové transformace a po
jeho dokonceni vykreslit detekovanou hranici optického disku do zvoleného
vstupniho obrazu. Dal$i moZnosti je provést vyhodnoceni, pfi kterém je ze souboru
nactena referen¢ni hranice a porovnana s detekovanou hranici. Vystupem je tedy
vykresleni detekované a referenc¢ni hranice do vstupniho obrazu a také zobrazeni
vyslednych hodnoticich parametri (Senzitivita, Specificita, Presnost, Prekryti).
Posledni funkci programu je pak samotné vykresleni referen¢ni hranice do

vstupniho obrazu.

VSechny programové vystupy lze také uloZit do souboru. Je tedy moZné uloZit
vystupni obraz s vykreslenou detekovanou hranici ve formatu JPG, PNG nebo TIFF.
Dale je moZné uloZit soufadnice vrcholi detekované hranice optického disku do
textového souboru. V posledni radé je mozné do textového souboru ulozit také

vysledné hodnotici parametry z vyhodnoceni.

9.1 Navod k obsluze

Ovladani programu je velmi jednoduché a oSetfené proti chybné manipulaci, proto

je dlleZité se zamérit spiSe na praci se soubory a vstupnimi daty. Pro spravnou
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funkci vSech ¢asti programu je tedy diileZité, aby se vSechny dil¢i m-soubory
programu nachazely ve stejné sloZce (slozka program). Pro moZnost uspésného
vyhodnoceni presnosti detekce optického disku je dale nutné, aby se vstupni obrazy
nachazely ve vlastnich slozkach dle svych databazi. Ve slozkach jednotlivych
databazi pak musi byt umisténa slozka s textovymi soubory referen¢nich kontur.
Pro bezproblémovou funkci je také neZadouci zména nazvu nékterych soubort a
slozek. Pri dodrzeni téchto podminek je pak veSkera prace se soubory
automatizovana a nevyZaduje zasah uZivatele. Podrobnéjsi soupis téchto podminek

je umistén také v textovém souboru u slozky s programem.

Vlastni spousténi programu se provadi souborem spust.m ve sloZce program. Jeho
otevienim a spuSténim dojde k zobrazeni grafického ovladaciho paneluy, ve kterém
se jiZz uZivatel mlZe ridit zobrazovanou napovédou. Zde je nutné upozornit, Ze pro

spravnou funkci programu je vyzadovan MATLAB verze R2012b a novéjsi.

Vlastni ovladani je tvofeno posloupnosti nékolika krokti. Prvnim z nich je nacteni
vstupniho obrazu, které se provadi tlacitkem Nacti Obraz na ovladacim panelu.
Dojde kotevieni dialogového okna, ve kterém se standardné objevi tri slozky
obsahujici vstupni obrazy. Kazda slozka obsahuje obrazy z jedné databaze (HRF,
DRIONS, video oftalmoskop). Uzivatel tedy otevie poZadovanou slozku a vybere

z nich vstupni obraz. Nacteny obraz se poté zobrazi na ovladacim panelu.

V dalSim kroku uZivatel musi zadat, ze které databaze obraz pochazi. Zadavani je
realizovano vybérem jednoho ze ti ovladac¢ti na hlavnim panelu. Dle zvoleného typu
vstupniho obrazu jsou pak pti detekci optického disku nastaveny vstupni parametry
algoritmu. Na volbu pravdépodobné chybného typu vstupniho obrazu je uZivatel
upozornén textem v napovédé a dale varovanim pii spusténi vypocti. Po tomto
vybéru jiZ uzivatel mliZe spustit vypocty tlacitkem Spustit. Tim dojde ke spusténi
algoritmu, detekci optického disku v obraze a vyslednému vykresleni detekované
hranice do obrazu zobrazeného na ovladacim panelu. Pred stiskem tlac¢itka Spustit
uZzivatel navic miize na hlavnim panelu zatrhnout volbu Vyhodnoceni presnosti.
Pokud je tato volba aktivni a uZivatel stiskne tlacitko Spustit, je opét spuStén
algoritmus detekce, ale kromé vykresleni detekované hranice do obrazu dojde
soucasné kvykresleni hranice referenc¢ni. Je tak moZné vizualné zhodnotit
uspésnost detekce. Kromé toho dojde také k vypoctu hodnoticich parametrii
(senzitivita, prekryti, atd.) pro aktualné detekovanou hranici optického disku a

k jejich zobrazeni na ovladacim panelu. Mimo tlacitka Spustit 1ze pouZit jesté tlacitko
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Zobrazit referencni konturu, které do vstupniho obrazu vykresli pouze referen¢ni

hranici.

Po dokonceni vypoctl a zobrazeni uZivatel miiZe nacist jiny vstupni obraz a postup
opakovat, nebo ma moZznost uloZit vysledky do souboru. Stisknutim prislu§ného
tlacitka UloZ Obraz, UloZ Hranici, nebo UloZ Vysledky, dojde vzdy k otevieni
dialogového okna, ve kterém uZivatel mtiZe zvolit slozku pro uloZeni souboru, nazev
a pripadné format ukladaného souboru. Slozka, nazev i format jsou pritom
standardné predem nastaveny dle typu a nazvu vstupniho obrazu a dle typu

vysledku.

Pro pokrocilé ovladani je ve sloZce program také umistén soubor spustbezGUILm. ]de
o soubor, jimzZ lze program také spousStét a ovladat, ale jiz bez grafického rozhrani.
Je urcen pro uZivatele, ktery rozumi principiim kruhové transformace a umoziuje
mu tak ru¢né prenastavit jednotlivé vypocetni parametry a povolit, resp. zakazat

volitelné programové funkce.
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10.ZAVER

Cilem prace bylo predevSim nalézt a implementovat vhodnou metodu, ktera je
schopna detekovat a segmentovat opticky disk na snimcich z experimentalniho

video oftalmoskopu a také na snimcich z verejné databaze.

Segmentace optického disku na snimcich zvideo oftalmoskopu je vzhledem
k vlastnostem téchto dat pro vétSinu metod slozity problém. Jedind metoda
z vytvofrenych postupt, ktera toho byla schopna, je metoda kruhové transformace.
Jde o stéZejni metodu této prace, ktera v obraze vyhledava priblizné kruhové
objekty a umoziuje detekovat a segmentovat opticky disk i na obrazech s horsi
obrazovou kvalitou. Metoda také umoZiiuje detekovat opticky disk v pripadé, Ze
znacna cast jeho hranice splyva sokolni sitnici. Implementace kruhové
transformace probéhla s riiznymi modifikacemi, které zvysily acinnost metody pro

konkrétni typ vstupnich obrazd.

Vytvorené algoritmy byly otestovany na trojici databazi. U databaze HRF, ktera
obsahuje 45 snimkii vysoké obrazové kvality (15 snimkii pfitom nese znamky
poskozeni glaukomem a 15 diabetické retinopatie), algoritmus dosahl celkové
primérné presnosti 99,9 % a prtimérné hodnoty prekryti 92,45 %. Jde o vySsi
hodnoty, neZ kterych dosahuje naprosta vétSina dne$nich metod.

Dalsi testovanou databazi byla databidze DRIONS obsahujici 110 obrazi sitnic
horsi kvalitu. Obsahuji vice Sumu a €asto vyrazné nerovhomérné osvétleni. Celkova
presnost algoritmu u této databaze je 99,7 % a priimérna hodnota prekryti pak

91,03 %. Opét jde o nadprimeérné vysledky.

Poslednim typem testovanych vstupnich obrazii jsou snimky z video oftalmoskopu.
Testovanych snimk@ bylo celkem 128. Vzhledem k vysoké proménlivosti a nizké
kvalité téchto obrazii je vysledna priimérna hodnota piesnosti 96,33 % a prekryti
77,15 %. Tyto hodnoty jiZ v porovnani s ostatnimi existujicimi metodami
nepredstavuji nadpriimér, nicméné s ohledem na vlastnosti vstupnich obrazii je

moZzné vysledky oznacit za uspéch.

Vytvoreny program umoziuje detekci na statickych snimcich sitnice. Pro pripadné
budouci rozsifeni vytvorenych programovych funkci se tedy nabizi moZnost

detekce optického disku ve video sekvencich. Ze segmentovanych snimkii video
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sekvenci by pak bylo moZné hodnotit morfologické zmény optického disku v case,
pripadné v kombinaci sjasovymi zménami optického disku v case extrahovat
fotopletysmograficky signal. V pripadné navazujici praci by dale bylo naptiklad
mozné dikladné prozkoumat, porovnat a otestovat pokrocilé techniky
piredzpracovani obrazu s cilem sjednotit vzhled vstupnich obrazii a zvyraznit na
nich opticky disk, resp. jeho okraje. Pouzitim vhodné techniky predzpracovani by
mohlo dojit i kvyraznému zvySeni presnosti detekce optického disku pomoci

kruhové transformace na snimcich z video oftalmoskopu.
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A. Priloha

Vysledné hodnoty pro HRF databazi

Tabulka 5 - Vysledné hodnoty pro snimky se zdravou sitnici

Snimek SN [%] | SP[%] | ACC[%] | OL[%]

01_h 91,12| 100,00 99,88 91,10
02_h 93,56 99,99 99,90 92,96
03_h 94,94 99,97 99,89 92,92
04_h 95,49 99,97 99,91 93,62
05_h 98,84 99,97 99,95 96,65
06_h 95,56 99,99 99,94 95,07
07_h 96,90 99,96 99,92 94,83
08_h 92,01 99,90 99,80 85,82
09_h 98,07| 100,00 99,97 97,80
10_h 96,33| 100,00 99,96 96,33
11_h 95,89 99,94 99,89 91,75
12_h 99,56 99,95 99,95 95,89
13_h 98,75| 100,00 99,98 98,50
14_h 98,00 100,00 99,97 97,55
15_h 96,84 | 100,00 99,96 96,51
Primér 96,12 99,98 99,92 94,49
Sm. odch. 2,38 0,03 0,05 3,17

98



Tabulka 6 - Vysledné hodnoty pro snimky poskozené glaukomem

Snimek SN [%] | SP[%] | ACC[%] | OL[%]

01_g 98,82 99,88 99,87 88,25
02_g 94,74 99,92 99,86 88,87
03_g 95,35 99,90 99,84 88,85
04_g 97,31 99,98 99,94 95,74
05_g 97,42 99,99 99,96 96,51
06_g 96,26 99,96 99,92 92,68
07_g 93,65| 100,00 99,91 93,49
08_g 87,31| 100,00 99,84 87,31
09_¢g 95,42 99,96 99,90 91,96
10_g 99,32 99,75 99,75 83,53
11 g 90,21 99,99 99,84 89,58
12 g 97,28 | 100,00 99,96 96,99
13_g 95,57 99,99 99,94 94,44
14 g 99,91 99,80 99,80 82,83
15_g 95,83 99,98 99,93 94,77
Primér 95,63 99,94 99,88 91,05
Sm. odch. 3,21 0,07 0,06 4,32

Tabulka 7 - Vysledné hodnoty pro snimky poskozené diabetickou retinopatif

Snimek SN [%] | SP[%] | ACC[%] | OL[%]

01_dr 93,94 99,99 99,91 93,41
02_dr 95,07| 100,00 99,93 94,92
03_dr 100,00 99,88 99,88 87,89
04_dr 97,31 99,96 99,93 94,06
05_dr 93,63 | 100,00 99,93 93,57
06_dr 96,05 99,99 99,94 94,80
07_dr 97,74 99,99 99,96 96,56
08_dr 96,03 99,87 99,83 86,50
09_dr 93,06 99,87 99,80 82,62
10_dr 96,00 99,96 99,91 92,82
11 _dr 99,28 99,90 99,89 90,95
12_dr 98,25 99,87 99,86 86,31
13_dr 97,42 99,93 99,91 90,38
14 _dr 97,80 99,97 99,95 95,20
15_dr 99,51 99,97 99,96 96,54
Prdmeér 96,74 99,94 99,91 91,77
Sm. odch. 2,09 0,05 0,05 4,06
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B. Priloha
Vysledné hodnoty pro DRIONS databazi

Tabulka 8 - Vysledné hodnoty pro referen¢ni konturu od Expert 1

SN

SP

ACC

OL

v

C.

SN

SP

ACC

OL

v

C.

SN

SP

ACC

OL

97,48

99,91

99,86

94,01

38

71,91

99,10

98,24

56,34

75

96,98

99,93

99,84

94,76

97,65

99,93

99,87

95,03

39

94,58

99,82

99,65

89,60

76

99,62

99,81

99,81

93,40

95,54

99,97

99,86

94,58

40

97,75

99,91

99,85

94,31

77

91,18

99,98

99,70

90,53

98,76

99,31

99,30

77,80

41

97,31

99,96

99,89

96,09

78

95,16

99,88

99,72

91,93

97,06

99,91

99,82

94,66

42

91,81

99,96

99,59

90,96

79

80,25

99,81

99,00

76,85

98,29

99,96

99,90

97,23

43

89,61

99,84

99,40

86,42

80

96,97

99,99

99,91

96,49

98,45

99,96

99,91

97,16

44

98,66

99,97

99,93

97,64

81

96,43

99,96

99,86

95,08

94,60

98,64

98,52

65,27

45

96,56

99,91

99,82

93,35

82

98,63

99,86

99,82

94,39

OO [N[OO|N[ARW[N ][R]0

96,91

98,28

98,25

56,51

46

98,02

99,89

99,81

95,30

83

89,33

100,0

99,65

89,21

=
o

96,30

99,97

99,83

95,45

47

97,29

99,93

99,86

95,11

84

93,15

99,98

99,75

92,76

[uy
[y

95,85

99,89

99,75

93,26

48

97,35

99,93

99,86

95,09

85

96,86

99,97

99,87

95,94

=
N

97,49

99,91

99,82

94,98

49

94,41

99,96

99,75

93,43

86

96,40

99,92

99,81

94,27

=
w

99,54

99,86

99,86

93,96

50

94,88

99,98

99,80

94,35

87

97,60

99,85

99,79

92,84

ey
o

98,71

99,86

99,83

93,54

51

95,62

99,92

99,78

93,51

88

99,01

99,73

99,72

88,46

=
]

96,61

99,98

99,89

95,79

52

99,99

99,73

99,74

92,25

89

94,72

99,99

99,81

94,35

=
[e)]

99,08

99,91

99,89

95,89

53

97,80

99,95

99,89

95,82

90

91,48

99,97

99,68

90,59

[
~N

95,64

99,91

99,76

93,12

54

96,79

99,87

99,78

92,63

91

77,29

99,97

99,20

76,61

[
(0]

97,06

99,91

99,83

94,25

55

94,76

99,98

99,83

94,08

92

96,83

99,99

99,89

96,67

=
(o]

96,76

99,91

99,81

94,29

56

96,40

99,97

99,85

95,47

93

92,98

99,96

99,72

92,09

N
o

95,76

99,93

99,77

94,27

57

95,70

99,99

99,86

95,24

94

99,40

99,86

99,85

94,66

N
=

98,61

99,90

99,85

96,13

58

96,51

99,93

99,82

94,65

95

99,18

99,93

99,91

96,82

N
N

98,93

99,86

99,83

93,78

59

96,78

99,90

99,80

93,75

96

97,22

99,97

99,88

96,15

N
w

98,65

99,83

99,80

92,70

60

97,63

99,92

99,86

94,62

97

98,41

99,89

99,84

94,72

o
N

98,40

99,93

99,87

96,46

61

95,66

99,96

99,85

94,35

98

96,47

99,98

99,88

95,72

N
w

99,60

99,93

99,92

97,81

62

99,29

99,82

99,81

92,42

99

95,71

99,82

99,67

91,29

N
(e)]

100,0

98,29

08,32

51,85

63

97,47

99,96

99,90

95,90

100

96,32

99,98

99,86

95,69

N
~

96,25

99,90

99,74

94,14

64

98,24

99,87

99,83

94,09

101

91,61

99,98

99,67

91,14

N
[0¢]

82,80

99,95

99,28

81,88

65

98,52

99,95

99,91

96,92

102

95,83

99,94

99,80

94,10

N
o

99,63

99,82

99,82

93,00

66

95,05

99,98

99,82

94,59

103

94,30

99,96

99,82

92,83

w
o

97,40

99,96

99,89

96,17

67

97,78

99,80

99,74

91,47

104

95,45

99,97

99,85

94,33

w
=

99,37

99,91

99,89

95,68

68

99,19

99,70

99,68

90,76

105

91,76

99,98

99,75

91,16

w
N

98,83

99,90

99,87

95,49

69

96,96

99,92

99,82

94,73

106

94,23

99,76

99,59

87,93

w
w

97,65

99,96

99,87

96,55

70

95,96

99,76

99,68

86,93

107

90,84

100,0

99,71

90,84

vy)
s

93,10

100,0

99,82

93,10

71

95,85

100,0

99,86

95,74

108

98,74

99,71

99,68

90,40

w
w

96,08

99,97

99,86

94,95

72

98,35

99,96

99,91

96,94

109

96,27

99,81

99,70

90,89

w
(e)]

96,31

99,95

99,82

95,04

73

98,63

99,81

99,77

94,11

110

98,23

99,89

99,84

95,27

w
~

99,09

99,87

99,84

95,66

74

98,27

99,97

99,91

97,45

Avg.

95,99

99,86

99,73

92,08

100



Tabulka 9 - Vysledné hodnoty pro referen¢ni konturu od Expert 2

SN

SP

ACC

OL

v

C.

SN

SP

ACC

OL

v

C.

SN

SP

ACC

OL

97,14

99,80

99,74

89,26

38

75,81

99,10

98,40

58,66

75

95,99

99,98

99,86

95,31

99,50

99,81

99,80

92,03

39

94,28

99,75

99,58

87,64

76

97,72

99,86

99,80

93,38

98,55

99,84

99,81

92,30

40

99,84

99,80

99,80

92,32

77

90,76

100,0

99,70

90,71

99,59

99,16

99,17

73,56

41

95,31

99,98

99,85

94,73

78

93,93

99,99

99,78

93,57

98,79

99,56

99,53

85,93

42

96,08

99,92

99,76

94,31

79

78,43

99,83

98,92

75,61

99,82

99,73

99,73

92,33

43

93,21

99,29

99,07

78,07

80

96,05

100,0

99,89

96,03

99,51

99,54

99,54

85,05

44

99,49

99,92

99,91

96,85

81

94,67

99,92

99,78

92,18

99,49

97,87

97,90

49,05

45

95,08

99,93

99,80

92,80

82

91,81

99,88

99,61

88,83

OO [N[OO|N[HRW[N [P ]OX

93,67

98,05

97,96

49,96

46

95,70

99,89

99,72

93,20

83

87,11

100,0

99,57

87,11

=
o

97,33

99,77

99,68

91,60

47

95,46

99,94

99,81

93,52

84

93,99

99,93

99,73

92,24

[uy
[y

95,47

99,73

99,58

88,75

48

98,42

99,65

99,61

86,58

85

93,20

100,0

99,77

93,11

=
N

98,13

99,71

99,66

90,15

49

97,72

99,93

99,85

95,91

86

96,26

99,98

99,86

95,81

=
w

100,0

99,71

99,72

88,17

50

91,97

100,0

99,70

91,97

87

95,92

99,93

99,82

93,80

ey
o

95,07

99,97

99,83

94,05

51

94,59

99,88

99,70

91,48

88

99,04

99,75

99,73

89,06

=
]

94,60

100,0

99,85

94,52

52

99,75

99,67

99,67

90,28

89

92,78

100,0

99,75

92,71

=
[e)]

98,86

99,72

99,70

88,65

53

92,98

99,99

99,80

92,70

90

97,51

99,95

99,88

96,09

[
~N

97,10

99,86

99,77

93,33

54

97,11

99,99

99,91

96,78

01

83,93

99,98

99,47

83,33

[
(0]

99,10

99,59

99,57

85,08

55

94,63

99,75

99,62

86,51

92

97,67

99,97

99,90

96,94

=
(o]

96,52

99,69

99,60

87,59

56

92,88

99,98

99,74

92,36

93

94,29

99,92

99,73

92,18

N
o

99,60

99,37

99,37

83,72

57

91,70

100,0

99,74

91,70

94

97,94

99,43

99,40

78,51

N
=

98,89

99,73

99,70

92,02

58

98,35

99,88

99,83

94,88

95

98,64

99,93

99,89

96,21

N
N

99,38

99,55

99,55

82,90

59

99,20

99,01

99,01

67,65

96

97,39

99,93

99,86

95,30

N
w

97,22

99,70

99,64

86,61

60

96,98

99,87

99,80

92,41

97

94,39

99,96

99,79

93,09

o
N

99,64

99,73

99,73

92,38

61

97,77

99,98

99,92

96,90

98

94,24

99,98

99,81

93,74

N
w

97,91

99,96

99,89

97,01

62

95,25

99,98

99,85

94,48

99

98,50

99,87

99,82

95,15

N
(e)]

98,57

98,64

98,64

61,29

63

95,61

99,94

99,83

93,35

100

96,23

99,91

99,79

93,69

N
~

96,08

99,87

99,71

93,36

64

97,74

99,93

99,87

95,61

101

95,09

99,95

99,77

93,69

N
[0¢]

82,72

99,99

99,30

82,54

65

94,22

99,98

99,80

93,59

102

98,59

99,95

99,90

97,09

N
o

99,18

99,83

99,81

92,94

66

97,02

99,97

99,88

96,15

103

95,08

99,93

99,81

92,49

w
o

96,30

99,95

99,85

94,67

67

96,52

99,88

99,78

93,01

104

94,47

99,86

99,72

89,46

w
=

99,09

99,90

99,88

95,28

68

97,98

99,61

99,56

87,37

105

87,34

99,91

99,56

84,80

w
N

97,79

99,81

99,75

91,46

69

97,59

99,97

99,89

96,63

106

96,64

99,72

99,63

88,80

w
w

94,12

99,98

99,75

93,63

70

95,22

99,83

99,72

88,68

107

98,93

99,87

99,84

94,59

vy)
s

96,27

99,98

99,88

95,43

71

93,31

100,0

99,77

93,21

108

98,07

99,74

99,69

90,77

w
w

96,98

99,92

99,85

94,25

72

91,18

99,99

99,70

90,83

109

95,38

99,83

99,69

90,49

w
(e)]

96,67

99,95

99,84

95,42

73

97,15

99,91

99,80

95,05

110

97,33

99,92

99,84

95,23

w
~

99,20

99,87

99,84

95,74

74

97,70

99,97

99,89

96,76

Avg.

95,82

99,80

99,67

89,98

101



C. Priloha

Vysledné hodnoty pro snimky z video oftalmoskopu

Tabulka 10 - Vysledné hodnoty pro snimky z video oftalmoskopu (1. ¢ast)

Snimek

SN
[%]

SP
[%]

ACC
(%]

oL
[%]

Snimek

SN
[%]

SP
[%]

ACC
(%]

oL
[%]

01_001

99,94

99,34

99,40

94,58

13_001

88,04

99,81

97,89

87,20

01_002

99,93

99,09

99,18

92,57

14_001

90,10

99,82

98,68

88,88

01_003

93,27

98,63

98,07

83,44

15_003

100,0

98,11

98,28

83,45

02_001

56,32

99,89

90,64

56,08

16_002

98,76

99,79

99,69

96,88

02_002

55,13

100,0

90,59

55,12

17_002

98,97

99,13

99,11

91,61

02_003

52,29

99,96

90,20

52,20

19_002

99,93

98,54

98,68

87,92

03_001

96,77

99,41

99,11

92,46

20_001

98,42

99,22

99,14

91,21

03_002

98,21

99,01

98,93

90,85

21 003

98,58

98,67

98,66

89,48

03_003

96,88

99,74

99,42

94,85

22 001

95,33

99,77

99,32

93,40

04_001

63,08

92,12

87,74

43,67

23_002

96,16

99,66

99,31

93,30

04_002

54,84

91,93

86,81

36,46

24 003

100,0

97,00

97,30

78,47

04_003

65,42

92,32

88,47

44,81

25_003

96,64

99,46

99,05

93,65

05_001

87,38

99,79

98,42

85,93

26_003

99,23

99,60

99,57

95,11

05_002

83,82

99,45

97,69

80,36

27_003

98,96

98,61

98,65

89,56

05_003

85,32

99,53

97,93

82,28

28_003

97,99

99,79

99,62

96,10

06_001

96,19

99,25

98,91

90,54

29_002

97,51

99,81

99,48

96,41

06_002

89,54

99,78

98,51

88,13

30_002

89,51

99,46

98,14

86,41

06_003

89,71

99,74

98,58

87,94

31 001

98,70

99,51

99,43

94,30

07_001

94,09

99,51

98,82

90,99

31 002

95,88

99,23

98,91

89,44

07_002

93,08

99,87

99,00

92,25

31_003

96,96

99,84

99,56

95,52

07_003

93,85

99,67

98,92

91,84

32_001

93,80

96,02

95,79

69,81

08_001

51,80

100,0

89,33

51,80

32_002

87,13

96,37

95,32

67,99

08_002

54,12

99,99

90,44

54,10

32_003

90,06

96,97

96,16

73,32

08_003

51,09

100,0

88,90

51,09

33_001

98,97

98,92

98,92

92,14

09_001

98,70

98,67

98,68

85,23

33_002

99,70

98,65

98,78

91,00

09_002

98,38

98,62

98,60

84,30

33_003

97,62

98,30

98,22

87,28

09_003

91,27

98,65

98,04

79,20

34 001

97,69

98,13

98,08

85,30

10_001

99,49

99,10

99,13

90,98

34 002

97,10

98,33

98,19

85,48

10_002

97,72

98,34

98,28

83,97

34_003

95,48

98,38

98,06

84,61

10_003

98,07

98,25

98,24

82,78

35_001

93,16

99,97

99,21

92,95

11_001

83,90

99,99

97,12

83,85

35_002

94,33

99,81

99,23

92,87

12_001

93,65

98,23

97,85

78,47

35_003

93,13

99,98

99,24

92,96
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Tabulka 11 - Vysledné hodnoty pro snimky z video oftalmoskopu (2. ¢ast)

Snimek

SN
(%]

SP
(%]

AC
(%]

oL
(%]

Snimek

SN
(%]

SP
(%]

AC
(%]

oL
(%]

36_002

62,86

95,01

90,45

48,28

47_003

93,82

99,53

98,89

90,46

36_003

65,84

94,83

90,73

50,12

48_001

70,31

98,62

95,38

63,55

37_001

94,95

99,06

98,64

87,51

48_002

65,58

99,15

94,94

61,91

37_002

99,11

99,46

99,42

94,62

48_003

68,74

99,20

95,24

65,23

37_003

96,15

99,69

99,32

93,71

49_001

98,95

98,59

98,62

84,17

38_001

43,86

98,16

87,77

40,70

49_002

97,55

97,84

97,82

76,85

38_002

75,36

99,87

95,55

74,89

50_001

90,04

99,28

98,31

84,85

38_003

90,68

99,80

98,17

89,85

50_002

85,58

99,05

97,61

79,32

39_001

92,69

99,62

98,63

90,60

50_003

91,83

99,79

98,89

90,30

39_002

92,62

99,77

98,75

91,36

51 001

44,73

87,73

82,81

22,95

39_003

96,53

99,67

99,24

94,57

51 002

36,38

88,89

82,33

20,46

40_001

60,50

99,86

94,01

60,02

51_003

91,11

99,45

98,47

87,50

40_002

64,48

99,27

94,30

61,78

52_002

66,02

99,80

95,39

65,13

40_003

71,17

99,99

95,83

71,14

53_002

70,44

97,72

93,77

62,09

41_001

87,44

99,98

98,56

87,33

53_003

74,35

97,91

94,56

66,04

41_002

93,74

99,85

99,21

92,59

54 001

99,07

99,21

99,20

90,79

41_003

92,41

100,0

99,15

92,41

54 002

99,63

99,19

99,23

91,52

42_001

1,11

99,35

91,18

1,04

54_003

100,0

98,65

98,76

86,33

42_002

79,68

97,38

95,90

61,89

55_001

97,79

99,67

99,41

95,83

42_003

93,36

97,39

97,02

74,31

55_002

96,87

99,75

99,34

95,43

43_001

84,38

97,08

95,96

64,72

55_003

94,99

99,76

99,06

93,69

43_002

94,28

99,22

98,80

86,92

56_001

83,04

98,81

97,27

74,83

43_003

2,08

87,41

79,50

0,93

56_002

87,08

98,43

97,39

75,42

43_004

4,65

87,54

80,50

1,99

57_001

96,57

99,84

99,54

95,08

44001

92,50

99,36

98,44

88,86

57_002

95,73

99,63

99,27

92,41

44_002

94,64

99,56

98,94

91,89

57_003

98,84

99,56

99,50

94,59

45_001

99,94

98,87

99,01

93,02

58_001

0,00

99,56

86,55

0,00

45_002

98,29

99,46

99,30

95,05

58_002

94,68

98,64

98,11

87,00

46_002

44,79

90,05

83,51

28,20

58_003

93,65

98,46

97,82

85,14

46_003

97,05

99,80

99,44

95,82

59_001

74,02

98,82

96,07

67,58

47_001

60,83

97,38

93,15

50,68

59_002

69,71

98,18

94,96

61,03

47_002

92,73

99,60

98,83

89,84

59_003

72,14

97,78

95,07

60,69

Primér

84,04

98,46

96,49

77,36
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