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Abstrakt

Tato praca popisuje meibomove zlazy, metdédy ich pozorovania a zobrazenia. Predstavuje
sucasny stav poznania v oblasti segmentacie o¢ného viecka a meibomovych zliaz a na jeho
zaklade je vytvoreny funkény prototyp aplikacie pre riesenie danej problematiky metédami
konvoluénych neurénovych sieti. Segmentacia je vykonavana 19-vrstvovou adaptaciou ar-
chitektury U-Net a architektirou MobileNetV3-large so segmentac¢nou hlavicou LR-ASPP.
Spojenim tychto architektir boli dosiahnuté hodnoty, ktoré v urc¢itych metrikdch presa-
huja vysledky suvisiacich prac. Aplikicia je implementovand ako desktopova aplikicia vo
frameworku .NET 7.0 s pouzitim knoznice OpenCV.

Abstract

This thesis describes meibomian glands, methods of their observation and imaging. The
current state-of-the-art in the field of segmentation of the eyelid and meibomian glands
is presented, and based on it, a functional prototype of the application for solving the gi-
ven problem using the methods of convolutional neural networks is created. Segmentation is
performed by a 19-layer adaptation of the U-Net architecture and the MobileNetV3-large ar-
chitecture with the LR-ASPP segmentation head. By combining these architectures, values
that exceed the results of related works in certain metrics were achieved. The application
is implemented as a desktop application in .NET 7.0 framework using OpenCV library.
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Kapitola 1

Uvod

Meibomove zlazy majua za tlohu sekréciu lipidov do slzného filmu, ¢im zabranuja jeho exce-
sivnemu odparovaniu. Dysfunkcia meibomovych zliaz je najcastejSou pri¢inou syndrému
suchého oka a je spojend s morfologickymi zmenami mazovych zliaz, ktoré mozu viest k
znizeniu produkcie lipidov, ¢i zablokovaniu kanalikov urc¢enych na ich vylucovanie. Vysuso-
vanie oka narusuje ostrost videnia a sposobuje o¢ny diskomfort a dalSie symptémy vedtce
k zmene kvality zZivota.

Na sktimanie funkénosti a struktiry meibomovych zliaz sa pouzivaja viaceré techniky,
mnohé z nich vsak zlazy analyzuju iba prostrednictvom nepriamych faktorov. Najucinejsou
priamou metdédou je meibografia. Ide sa o neinvazivnu zobrazovaciu techniku zalozend na
principe snimania obrazu v infra-¢ervenom spektre bez spdsobovania vacsieho diskomfortu
pacientovi. Vysledné snimky alebo videosekvencia st vSak pre oftamologov tazko Citatelné
a vznika potreba automatizovaného vizualneho odlisenia meibomovych zliaz od okolitého
tkaniva o¢ného viecka.

V stucasnosti sa okrem transformacii obrazu zmenami kontrastu, jasu, expozicie, ¢i ap-
likdciou rozliénych filtrov pouzivaji na sémantickti segmentaciu o¢ného viecka a meibomo-
vych zliaz, ¢i urcenie stupna poskodenia metédy zalozené na konvoluénych neurénovych
siefach. Tie dosahuju vysledky porovnatelné s profesiondlnymi oftamolégmi, pricom skra-
cuju ¢as segmnetéacie a objektivizuji hodnotenie stupna poskodenia zliaz.

Cielom tejto prace bolo preskimat siCasny stav poznania v tejto oblasti a na zaklade
analyzy vytvorit funkény prototyp aplikdcie umoznujicej segmentaciu o¢ného viecka a me-
ibomovych zliaz z nasnimanej videosekvencie a rovnako analyzu meibografického videa v
redlnom case. Pre tieto Ucely st v praci navrhnuté architektiry neurénovych sieti U-Net
a MobileNetV3_ large so segmenta¢nou hlavicou LR_ ASPP na analyzu uz nasnimanych
videosekvencii a algoritmy urcené na transformacie obrazu vo videu v redlnom case. Dosia-
hnuté vysledky s na trovni sicasného stavu poznania a implementované v pouzivatelsky
zrozumitelnej aplikacii.

V préaci sa v kapitole 2 najskor zaoberdm analyzou slznych zliaz a metédami ich sni-
mania z medicinskeho uhlu pohladu. Predstavené st aj metddy segmentacie slznych zliaz
a ofného viecka pouzité v suvisiach pracach. Kapitola 3 je venovand analyze konvoluénych
neurénovych sieti s dérazom na architektiury a algoritmy urcené na segmetaciu obrazovych
dat. Dalej je v kapitole 4 predstaveny navrh findlneho rieenia aplikicie a neurénovych sieti
aj s dostupnou datovou sadou pre trénovanie. Okrem toho je strucne predstaveny aj proto-
typ kamery, ktory bol pouzity pre tucely tejto prace. Implementacné detaily si popisané v
kapitole 5 a na zaver je v kapitole 6 vykonand evaluicia natrénovanych modelov neuréno-



vych sieti spolu s porovnanim s podobnym pracami a zhodnotenim funkénosti vytvorenej
aplikacie.



Kapitola 2

Slzné zlazy a metddy ich snimania
a detekcie

Tato kapitola sa zameriava na uvedenie do problemetiky slznych, alebo inak nazyvanych
meibomovych zliaz a portch ich fungovania z medicinskeho uhlu pohladu. Nésledne st po-
pisané metédy na odhalovanie tychto portch s dérazom na techniku meibografie a nakoniec
su analyzované postupy pouzité v pracach zaoberajicich sa automatizovanou segmentaciou
meibomovych zliaz a oé¢ného viecka.

2.1 Meibomove zlazy

Oko je jednym z najdolezitejsich zmyslovych organov pre ¢loveka. Odhaduje sa, ze az okolo
80% nasho vnimania, ucenia a poznania je uskuto¢novaného prostrednictvom zraku.[30] Pre
udrziavanie spravnej funkénosti musi byt oko neustale hydratované, k ¢omu prispievaja aj
meibomove zlazy. Tie zohravaji viznamnu tlohu v procese tvorby slz tym, ze produkuju
lipidy pre tukovi vrstvu slzného filmu.[39]

Herné viecko

Meibomove zlazy
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Obr. 2.1: Struktira o¢nych viecok z ich vnitornej strany [7]



Funkénou jednotkou meibomovych zliaz st meibocyty. Ide sa o mazové bunky, ktoré si
usporiadané do zhlukov v ramci zlazovych vackov. Meibocyty syntetizuja lipidy nazyvané
meibum a prostrednictvom kanalikov meibomovych zliaz ich vyluc¢uji do slzného filmu.
Meibum pokryva povrch slznej vrstvy, kde zabrafiuje odparovaniu siz, a teda vysychaniu
oka. Meibum ma rovnako aj lubrika¢nu funkciu a zabranuje tak podrazdeniu povrchu oka,
ktoré by mohlo vznikntt napriklad Zmurkanim alebo inymi vonkajsimi vplyvmi. Prave
zmurknutie oka zabezbecuje distribiiciu slznej tekutiny po celej ploche oka, a tak aj jeho
ochranu.[39]
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(a) Horné viecko (b) Dolné viecko
Obr. 2.2: Zobrazenie meibomovych zliaz na snimkach z meibografie [32]

Meibomove zlazy st umiestnené v rade pozdiine vedla seba a kolmo na okraj o¢ného
viecka z jeho vnutornej strany, ako je mozné vidiet na obrazkoch 2.1 a 2.2. V zdravom
oku sa v hornom viecku nachddza priblizne 30 az 40 meibomovych zliaz, v dolnom 20 az
30. Zlazy v hornom viecku st dlhsie, maji dizku priblizne 7 mm, zatial ¢o zlazy v dolnom
viecku meraja priblizne 4 mm.[7]

Dysfunkcia meibomovych zliaz sa definuje ako chronickd abnormalita meibomovych
Zliaz, zvycajne charakterizovand upchanim koncovych kandlikov a/alebo kvalitativnymi/
kvantitativnymi zmenami v zlazovej sekrécii.[27] Podla mnozstva vylu¢ovanych lipidov mo-
zeme dysfunkciu delit na hyposekre¢ni alebo hypersekreéni.[39]

Poruchy fungovania meibomovych zliaz mézu vyustit do zmeny zlozenia slzného filmu,
symptémov podrazdenia oka, zapalu alebo ochoreni o¢ného povrchu. Dysfunkcia meibo-
movych Zliaz je najéastejsou pri¢inou syndrému suchého oka v désledku odparovania siz
a v oftamologickej praxi je pomerne c¢asti. NajcastejSie je mozné sa s nou stretntut v azij-
skej populdcii, kde je rozsirenie v rozmedz{ 46,2 - 69,3%. V populécii kaukazského typu sa
vyskytuje u 3,5 - 19,9% jedincov.[39]

Stupnica Stupen Popis

0 Bez poklesu mnozstva zliaz
. , 1 Pokles menej ako jednu tretinu z celkovej plochy oblasti zliaz
Meiboskore — - - - - - T

2 Pokles medzi jednou tretinou a dvomi tretinami z celkovej plochy oblasti zliaz
3 Pokles viac ako dve tretiny z celkovej plochy oblasti zliaz
0 Bez o¢ividnych zmien v o¢nom viecku

. , 1 Zmeny v menej ako 33% oc¢ného viecka V kazdej z kategoril: klukatenie,

Meiboznamka ~— — P o M

2 Zmeny v 33 - 66% oc¢ného viecka skratenie, znizenie poctu zliaz
3 Zmeny vo viac ako 66% o¢ného viecka

Tabulka 2.1: Porovnanie stupnic meiboskére a meibozndmka [36]

Dysfunkcia meibomovych zliaz sa strukturdlne prejavuje najméa dilataciou ich kanali-
kov, zhrubnutim, klukatenim, ¢i poklesom mnozstva meibomovych zliaz.[39] Ako metodicky
pristup pre kvantitativne urcenie morfolégie zliaz sa najcastejSie pouzivajui meiboskére|2]



alebo meiboznamka[5]. Popis urcovania stupna poskodenia podla spominanych stupnic sa
nachadza v tabulke 2.1.

(a) Meiboskére 0 (b) Meiboskére 1 (¢) Meiboskore 2 (d) Meiboskére 3

Obr. 2.3: Ukézka struktiry meibomovych zliaz na snimkach v zavislosti od meiboskére [1]

2.2 Metddy evaluacie meibomovych zliaz

Existujd mnohé techniky na priame, ¢i nepriame urcenie Struktiry a funk¢nosti meibo-
movych zliaz. Niektoré z nich mo6zu byt pouzité in vivo, teda priamym pozorovanim cCasti
oka alebo o¢ného viecka ¢loveka, iné ex vivo, ¢o najcastejSie znamenda odobranim vzorky a
jej naslednou analyzou mimo tela ¢loveka. Toto st najpouzivanejsie techniky na evaludciu
meibomovych zliaz[39]:

e Meranie produkcie slz a miery odparovania - na meranie produkcie slz sa pouzi-
vajui dva testy. Prvym je Schrimerov test, ktory je invazivnym testom. Druhym je test
na c¢as rozpadu slzného filmu, ktory predstavuje neinvazivny ekvivalent, ale ani jed-
nym z tychto testov nie je mozné spolahlivo diagnostikovat dysfunkciu meibomovych
zliaz.

e Biomikroskopické vysSetrenie - bezne pouzivana neinvazivna metéda na nepriame
skimanie struktary a funkénosti meibomovych zliaz skiimanim zmien v oblasti o¢ného
viecka.

e Zavedenie kontrastnej latky - kontrastnd latka slizi predovSetkym na odliSenie
jednotlivych vrstiev slzného filmu, ¢im je mozné nepriamo diagnostikovat abnormality
spojené s dysfunkciou meibomovych zliaz.

e Interferometria lipidovej vrstvy - obrazova technika zamerana na meranie stabi-
lity slz skiimanim ich povrchovych kontir a hrabky lipidovej vrstvy.

« Osmolarita siz - meranie mnoZzstva rozpustenych latok v slzach, ktoré sa zvySuje v
pripade nedostacnej tukovej vrstvy v slznom filme v désledku odparovania.

¢ Meibometria - technika vyvinuta na meranie mnozsta meiba na okraji o¢nych viecok
odobratim vzorky na Specidlnu pasku a jej naslednou fotometrickou analyzou.

e Meibografia - zobrazovacia technika vyvinutda na priame skimanie Struktiry mei-
bomovych zliaz vizualizaciou ich morfolégie.

Meibografia je jedinou z vysSie spomenutych metdd, ktord priamo skima Struktiru
meibomovych zliaz, a teda poskytuje najlepsie moznosti diagnostiky ich dysfunkcie. Prob-
lematika meibografie je priblizend v sekcii 2.3.



2.3 Meibografia

Historia meibografie sa zac¢ina v roku 1977, kedy bolo pri biomikroskopickom vysSetreni po-
uzité ultra-fialové svetlo na zvyraznenie kandlikov meibomovych zliaz a infra-cervené svetlo
na osvietenie meibomovych zliaz na infra-¢ervenej fotografii.[39] V roku 1991 bola prvykrat
meibografia opisand ako infra-cervena fotografia meibomovych zliaz v praci od Mathersa
a spol.[25] V roku 1994 bola predstavend infra-éervend meibografia s pouzitim videa a
tento typ meibografie je najrozsirenejsim dodnes. S dal$im vyvojom postupne prisli nové
metody bez pouzitia infra-cervenych technoldgii, ako napriklad laserova konfokalna meibo-
grafia, alebo tomografickd meibografia optickej koherencie, ktord umoznuje aj vytvaranie
trojrozmernych snimok meibomovych zliaz.[39]

(a) Snimanie dolného viecka (b) Snimanie horného viecka

Obr. 2.4: Pouzitie meibografického systému od Arita a spol. [3]

Existuju dve meibografické techniky - kontaktna a bezkontaktna. Pri kontaktnej mei-
bografii je nutné vyuzit svetelni sondu, ktord sltzi na prevratenie a presvietenie o¢ného
viecka, aby mohli byt nasledne $pecidlnou kamerou vytvorené jeho snimky.[39] To vSak pa-
cientovi spésobuje zna¢ny diskomfort. Bezkontaktnd meibografia bola uvedend v roku 2008
v ¢lanku od Arita a spol.[2] Vyuziva sa pri nej biomikroskop so $trbinovou lampou a infra-
cervenou kamerou. V roku 2012 bol vytvoreny aj neinvazivny a prenosny meibograficky
systém (jeho pouzitie je znézornené na obrézku 2.4), ktory pouziva luminiscenéni diédu s
vlnovou dizkou 940 nm a je jednuduchy na manipuldciu.[3]

2.4 Stvisiace prace

Castokrat sa tlohy segmentécie oéného vietka a detekcie meibomovych Zliaz zo snimok
infra-Cervenej meibografie riesia rovnakymi/podobnymi postupmi, alebo v rdmci jedného
kroku. V prevaznej ¢asti prac si vykonané kroky segmentacie viecka a zliaz ako priprava
pre konec¢né urcenie hodnoty bud meiboskére alebo meiboznamky, pripadne na zhodnotenie
morfolégie, ¢i poc¢tu meibomovych zliaz.

V sucasnosti sa na riesenie danej problematiky pouzivaju najmé metédy zaloZené na
konvoluénych neurénovych siefach, ale predsa sa najdu aj riesenia bez ich pouzitia. Oba
pristupy aj so strué¢nym rozborom relevantych prac sa nachadzaja v nasledujucich sekciach.
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Met6dy bez pouzitia neurénovych sieti

Préc, ktoré na riesenie problematiky segmenticie o¢ného viecka a meibomovych zliaz ne-
vyuzivaji neurénové siete nie je mnoho a vicsina z nich bola publikovana pred viac ako
desiatimi rokmi. Najnovsia praca s takymto pristupom je od Xiaoa a spol.[40] Praca sa
zaobera okrem segmentacie spominanych oblasti aj analyzou morfol6gie meibomovych zliaz
pre kazdu zlazu zvlast. Na segmentaciu si pouzité metédy zmien kontrastu a redukcie Sumu
v obraze, ktorych varianty sa postupne striedaji a aplikuji na meibografické snimky. Al-
goritmus dosiahol pre segmentaciu o¢ného viecka v metrike index podobnosti s manudalne
anotovanymi datami hotnotu 0.94 + 0.02 a 0.87 £ 0.01 v tlohe segmentacie meibomovych
zliaz.

Vvtvorenie 2 Klastrovanie
s y . o Lokalizacia e s pouzitim
. zvyraznenych Aplikacia o Kombinécia
n Identifikacia . ) maximalnych . FIFO
i oblasti snimok: gausovského a max. a min. algoritmu
m —>) zaujmu 3 1 bez p?u'm.tla ) zemnenia —> minimalnych —>{ bodov Spracovanie
k (manudlne) normalizacie, na obe bodov pre oboch kazdého
1s snimky . snimok
a - obe snimky klastra
normalizaciou individualne
Spdjanie B Orezavanie Ziskanie
. Plnenie . s . i
Pouzitie s Stencovanie PouZitie vietkych
. . . Pouzitie o - ,
dilatacného saplavového Pouzitie orezdvacieho Zlazovych
=—P| algoritmu =3 a[por[tmu na —>»| kostrového [==P| algoritmu na [==P amedzi-
pre spajanie f Inenie algoritmu na odstranenie Zlazovych
pixelov ypP . stencenie postrannych linii
medzier . ]
dohromady vetiev snimky

Obr. 2.5: Metodika detekcie meibomovych zliaz pouzitd v praci od Koha a spol.[18]

Praca od Koha a spol.[18] riesi problematiku detekcie a klasifikdcie meibomovych zliaz
do dvoch tried - zdravé a poskodené. Detekcia je vykonavani formou nédjdenia stredovej
linie zlazy. Pouzitda metodika je zhrnutd v diagrame 2.5.

V préci od Celika a spol.[6] je detekcia meibomovych Zliaz vykondvand pomocou Ga-
borovych filtrov bindrnej skeletonizacie. Ziskaju sa tak ¢rty ako orienticia zliaz, hrubka,
diika, ¢i pokrivenie. Algoritmus detekuje pixely stredovej linie zliaz s ispesnostou 92%.

Metbédy zaloZené na neurdénovych sietach

Sémantick( segmentaciu objektov z obrazovych dat pomocou neurénovych sieti je mozné
vykonat dvomi sposobmi, a to vytvorenim ohrani¢enia v tvare obdlznika (anglicky boun-
ding bozx), v ktorom sa objekt nachddza, alebo klasifikovanim kazdého pixela obrazu podla
prislusnosti danému objektu. Vzhladom na morfolégiu meibomovych zliaz a potrebu ich
presného odliSenia od okolitého tkaniva sa vyuziva vyluéne postup klasifikicie jednotlivych
pixelov. Pre tento tcel sa pouzivaju konvoluéné neurénové siete vo vsetkych nizsie spomi-
nanych pracach.

V préci od Prabhua a spol.[28] je pouzitd adaptécia architektiry U-Net s celkovo 19
konvoluénymi vrstvami na segmentaciu meibomovych zliaz. Pre tcely tejto prace bol vytvo-
reny dataset snimok prevrateného ocného viecka, ktory obsahoval 400 snimok zhotovenych
prototypovou mobilnou kamerou a 400 snimok zhotovenych pristrojom Oculus Keratograph
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5M. V ramci predspracovania bola na zvysenie kontrastu v snimkach puzita technika adap-
tivneho vyrovnavania histogramu s obmedzenym kontrastom (CLAHE). Zaujimavym kro-
kom v tejto préaci bolo pouzitie technik elastickej trasformacie[34] a perturbacie za ti¢elom
augmentacie dat namiesto klasickych technik ako posun, ¢i rotacia. Trénovanie prebiehalo
300 epoch s pouzitim stratovej funkcie bindrnej krizovej entropie. Na vyhodnotenie bolo
pouzitych 5 metrik, z ¢oho najrelevantnejSia pre moju pracu je pomer medzi povrchom
viecka, ktory nie je pokryty zlazami a celkovym povrchom viecka. Porovnanie s anotova-
nymi datami bolo vykonané vypocitanim p-hodnoty na zdklade dvojvyberového t-testu s
predpokladom rovnakych variancii. Vysledné p-hodnoty pre testovaciu datovi sadu rozde-
lenti do $tyroch podmnozin podla typu kamery a pritomnosti znamok degeneracie o¢ného
vieCka sa nachddzajua v tabulke 2.2.

Degeneracia . . Priemerna hodnota a
- R Priemerna hodnota a .

Kamera | meibomovych P rozptyl pre segmentované | p-hodnota

s rozptyl pre anotované data ,

zliaz data
prototyp | 4no 0,69+0,14 0,70+ 0,13 0,568
prototyp | nie 0,54+ 0,08 0,56 + 0,06 0.250
occulus 4no 0,66 £ 0,10 0,644+0,13 0,173
occulus nie 0,59+ 0,08 0,59 4+ 0,05 0,403

Tabulka 2.2: Vyhodnotenie tspesnosti segmentacie meibomovych Zliaz v praci [28§]

V préci od Sahu a spol.[32] bola na segmentédciu oéného viecka aj meibomovych zliaz
vyuzita enkodér-dekodér architektira s pouzitim ResNet34 ako enkodéra. Vytvoreny bol
dataset MGD-1K, ktory bol nasledne volne spristupneny. Jeho blizsi popis sa nachiddza v
sekcii 4.2. Pred samotnym trénovanim prebehlo predspracovanie snimok a bola natrénovana
sief typu GAN pre odstranenie odlesku, teda privelmi osvetlenych ploch v obraze. Na datova
augmentaciu bolo pouzité zaostrenie a rotacia v rozmedzi £15°. Model bol trénovany 200
epoch a pre oba typy segmentacie (oéné viecko / zlazy) bola pouzitd rovnaka architektira
a postup trénovania. Ako testovacia metrika bol pouzity pomer prieniku a zjednotenia
(prekryv). Pri segmentacii meibomovych zliaz bolo dosiahnuté priemerné skére 67,63%,
pricom skoére pri porovnani medzi dvomi odbornikmi z praxe bolo stanovené na 64,03%.
V préaci bola nasledne riesend aj problematika urcenia meiboskore. Graficktl reprezentaciu
pouzitého postupu je mozné vidiet na obrazku 2.6.

% L
—- - sy
— Oblast MZ
s taéns 5nové siet Vysegmentované 5
egmentana neurénova sie meibomove 3lazy (M%) Pomer MZ
—|—> Oblast’ viecka
> ‘ > M:il:o:k(;re
Vstupna snimka Segmentaéna neurénovs siet Vysegmentované i | —
ocné vietko Klasifikacna
neurénova siet’

Obr. 2.6: Reprezentécia modelov neurénovych sieti v praci [32]
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Setu a spol.[33] prezentuju pouzitie U-Net architektiry, v ktorej vyuzivaju Inception-
ResNet-v2. Cielom préce je segmenticia meibomovych zliaz a nasledne stidium ich morfo-
logie. Ich datova sada pozostava zo 178 snimok vytvorenych pristrojom Oculus Keratograph
5M. V ramci pripravy su snimky upravené na velkost 256 x 256 pixelov. Pred samotnym
trénovanim siete je model predtrénovany na rontgenovych snimkach hrude pocas piatich
epoch. V procese trénovania je pouzity optimaliza¢ny algoritmus Adam a ako stratova fun-
kcia je pouzity rozdiel krizovej entropie a Diceovej objektivnej funkcie, ku ¢omu je nasledne
pripocitanad hodnota 1. Sief sa trénuje pocas 30 epoch. Segmentacia meibomovych Zliaz
dosiahla presnost 83%, uplnost 81%, F1 skére 84% a Diceov koeficient 84%.

V préaci od Wanga a spol.[38] je pouzitd siet ResNet50. Tato praca sa nezaoberd priamo
segmentaciou jednotlivych meibomovych zliaz, ale oblasti, ktori pokryvaja, zahinajic aj
medzi-zlazové priestory. Taktiez je segmentované o¢né viecko, aby mohol byt nasledne vy-
pocitany pomer tychto dvoch oblasti a meiboskére. Dataset tvori 775 snimok z pristroja
Oculus Keratograph 5M. Siet vyuzivala PSPNet[42] (pyramidovd analyza scény). Vystu-
pom siete bola dvojkanalova matica, kde jeden kandl reprezentoval segmentacni masku
oc¢ného viecka a druhy segmenta¢nii masku oblasti meibomovych zliaz. Okrem toho bol po-
mocnym vystupom aj vektor urcujuci, ¢i sa jedna o atrofiu alebo nie. Pre tento vektor bol
nastaveny podiel stratovej funkcie na 0,1. Trénovanie prebiehalo 200 epoch. Segmentacia
o¢ného viecka dosiahla tspesnost 97,6% a priemerny pomer prieniku a zjednotenia 95,4%.
Pre urcenie plochy pokrytej meibomovymi zlazami bola tspesnost 95,5% a pomer prieniku
a zjednotenia 66,7%.

Zaujimavou je praca od Liua a spol.[22], kde d4ta nie st anotované segmenta¢nou mas-
kou, ale iba nedplnymi obrysmi hran meibomovych zliaz a o¢ného viecka. Takto anotovany
dataset vyzaduje kratsi ¢as pripravy a anotdcie s menej presné, ale aj napriek tomu si
dosiahnuté porovnatelné vysledky s ostatnymi pracami. Pouzita je U-Net architektura.

Spomenuté prace je fazké porovnat navzajom medzi sebou, nakolko st na meranie vy-
uzité rézne metriky a kazda z prac pracuje s inou datovou sadou. Je vsak mozné zhodnotit,
ze aktudlne sa najlepSie vysledky s ohladom na metriku pomeru prieniku a zjednotenia
pohybuji na trovni 95% v oblasti segmenticie ocného viecka a 66% v oblasti segmentdcie
meibomovych Zliaz.
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Kapitola 3

Neuronové siete urcené na
segmentaciu obrazovych dat

Tato kapitola popisuje tedériu neurénovych sieti. Najskor su predstavené zakladné principy a
algoritmy, na ktorych st netironové siete postavené. Nasledne st popisané konvolu¢né neuré-
nové siete dolezité najméa pri segmentacnych, ¢i klasifika¢nych tlohach vyzadujucich pracu
s obrazom a nakoniec si uvedené relevantné architektary sieti pouzivanych na segmentaciu
obrazovych dat najmé v zdravotnictve. Teoretické poznatky o fungovani neurénovych sieti
popisané nizsie pochadzaju prevazne z prace od Goodfellowa a spol. [13]

3.1 Zakladné principy neurénovych sieti

Stavebné prvky neurénovych sieti

Zaklady neurénovych sieti boli definované v 50. a 60. rokoch dvadsiateho storocia Frankom
Rossenblattom, ktory predstavil prvy model perceptréonu. Ten sa stal zakladnou funkénou
jednotkou jednoduchych neurénovych sieti.

y:f(Zwi*:Ei—i—b) (3.1)
i=1

Sposob vypocétu vystupnej hodnoty perceptréonu alebo aj neurénu sa nachadza v rovnici
3.1. Vstupom je vektor vstupnych hodnot T obsahujici n prvkov a prislicha mu rovnako
dlhy vektor vah neurénu w. Ku stic¢inu jednotlivych prvkov vektorov je pripoc¢itané skreslenie
b. Sucet tychto hodndt naprie¢ vSetkymi prvkami vektorov je vstupom pre aktivacni funkciu
7.

Medzi najznamejsie a najpouzivanejsie aktivacné funkcie patria:

e Sigmoid - skaluje hodnotu vystupu neurénu do intervalu od 0 do 1

fla) = —

- - 3.2
14+e2 (3:2)

o ReLU (Rectified linear unit) - velmi ¢asto pouzivana funkcia, deaktivuje neurény s
vystupom mensim ako 0, ostatné hodnoty prepusta bez ich zmeny

{:r ak x >=0

flz) = (3.3)

0 akxz<0
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¢ SoftMax - najcastejsie pouzitd vo vystupnej vrstve siete klasifikujicej do viacerych
tried ,
e

N Zf:l ek

Dalsfmi zndmymi aktivaénymi funkciami s funkcia bindrneho kroku (pouzita i v povod-
nom navrhu perceptrénu), linearna funkcia, funkcia hyperbolického tangensu, swish funkcia,
¢i variaty ReLU funkcie ako presakujica (leaky) ReLU, parametrizovand ReLU a ELU.

Hlavny vyznam aktivacnej funkcie spoc¢iva najma v transformécii linedrnej kombinacie
vstupov na nelinearny vystup. Tato nelinearita umoznuje neurénovym sietam riesit aj line-
arne neseparovatelné problémy a zaroven ma priaznivy vplyv v procese trénovania sieti pri
vypocte gradientu, ktory by bol pre linedarne funkcie v kazdom ich bode rovnaky.

o(2); prej=1,...,. K (3.4)

R

- u 1
Py
"/

P
T \ > Vystupna
Vstupna ™~ \'\. N, " ywstva
vrstva SO

Skryté vrstvy

Obr. 3.1: Usporiadanie neurénov v neurénovej sieti

Typicky si neurény usporiadané do neurénovych sieti vo vrstvach ako na obrazku 3.1.
Vstupnd vrstva predstavuje vektor vstupnych dat. Za vstupnou vrstvou sa moze nachadzat
lubovolny pocet skrytych vrstiev a sief je ukoncend vystupnou vrstvou, ktora napriklad v
pripade klasifikacnej lohy obsahuje va¢sinou taky pocet neurénov ako pocet klasifikac¢nych
tried. Neurény medzi sebou mdzu byt lubovolne poprepajané, avsak najcastejsie je mozné sa
stretnif s plne prepojenymi neurénovymi siefami. V pripade takéhoto prepojenia je vystup
neurénu predchadzajicej vrstvy napojeny na kazdy z neurénov bezprostredne nasledujicej
vrstvy.

Spominané usporiadanie neurénych sieti vSak neplati napriklad v pripade rekurentnych
sieti, kde mo6ze byt vystup neurénu napojeny i na niektoré z neurénov, ktoré sa podielaji
na vstupe daného neurénu. Ide napriklad o Hopfieldovu siet, Boltzmannov stroj, ¢i siete
pouzivajice paméatové bloky LSTM, ¢i GRU.

15



Trénovanie neurénovych sieti

V procese trénovania neurénovych sieti je potrebné definovat meranie chyby, akej sa siet
dopustila. Na to sliuzia stratové alebo objektivne funkcie urcujice kvalitu parametrov siete.
Cielom trénovania je minimalizicia stratovej funkcie, alebo maximalizacia objektivnej fun-
kcie.

Zakladnymi stratovymi funkciami je stratova funkcia absolatnej chyby (L1) alebo stra-
tova funkcia kvadratickej chyby (L2). Medzi zndme a ¢asto pouzivané stratové funkcie nielen
pre segmentacné tlohy patri napriklad stratova funkcia kriZzovej entropie definovana ako:

1 n m
L(W) = - > (i #log(piy)) (3.5)
i=1j=1
Kde n predstavuje pocet pixelov predikovanej segmentac¢nej masky, m pocet klasifikac-
nych tried, y;; nadobiida hodnoty 0 alebo 1 podla toho, ¢i je trieda ¢ spravnou klasifikacnou
triedou pixelu j a p;; je siefou uréend pravdepodobnost toho, Ze dany pixel patri do triedy
i.
V pripade klasifikacie do dvoch tried, ¢i segmentacii iba jedného typu objektu hovorime
o binarnej krizovej entropii, kedy sa pévodny vzorec zmeni na:

n

1
L(W) = - > (—yij *1og(pij) — (1 — yi;) * log(1 — pi;)) (3.6)

i=1
Objektivnou funkciou, pri ktorej je cielom jej maximalizacia je napriklad Diceova objek-
tivna funkcia zaloZena na Sgrensen-Diceovom koeficiente. Funkcia bola prvykrat pouzita v
praci od Milletariho a spol. [26] a je vhodnéd najmé pre segmentacné tlohy. M4 nasledovny

tvar:

2 2?21 Pigi
POEY DD

Kde sa scitava cez n pixelov binarnej segmentacnej masky p; € P vyprodukovanej sietou
a skutocnej binarnej segmentacnej masky g; € G. Diceova funkcia nadobida hodnoty od 0
do 1.

Pred trénovanim neurénovej siete procesom ucenia s ucitelom je potrebné rozdelenie
datovej sady. NajcastejSie sa deli na tri podmnoziny - trénovaciu, valida¢nu a testovaciu.
Data trénovacej mnoziny slizia na jej trénovanie. Po kazdom predom stanovenom cykle
trénovania je aspesnost siete vyhodnotena na validacnej sade. Pokial je pozorovany klesajuci
trend miery uspesnosti na validacnej sade a stipajica tupesnost na trénovacej, znaci to, ze
siet prestdva dostacne dobre generalizovat. Po ukonceni trénovania je model vyhodnoteny
na testovacej sade.

Najcastejsie sa na trénovanie neurénovych sieti pouziva metdda klesajiceho gradientu
spolu so spatnou propagaciou chyby. Po prechode prvku trénovacej mnoziny siefou je vy-
pocitand hodnota stratovej funkcie. Gradient pre jednotlivé parametre siete je vypocitany
na zaklade parcidlnych derivacii retazovym pravidlom postupujic od vystupnej po vstupnu
vrstvu siete. Prametre siete st potom aktualizované podla vzorca:

D =

(3.7)

-

W =W —expD (3.8)

Kde W znadi parametre siete, pD vektor parcidlnych derivacii a e predstavuje mieru
ucenia, ktora je hyperparametrom pri trénovani siete a moze sa pocas trénovania menit.
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Typicky sa chyba nevypocitava iba pre jeden prvok trénovacej mnoziny, ale pre jej pod-
mnozinu. T oznacujeme ako minidavka a metédy vypoctu zalozené na tomto principe sa
nazyvaju stochastické metddy a zefektiviiuju trénovanie siete. Medzi najznamejsie metody
optimalizujice aktualizdciu parametrov siete patria:

e Stochastické klesanie gradientu - najzdkladnejsi optimaliza¢ny algoritmus zalo-
zeny na vypocte hodnoty stratovej funkcie z viac ako jedného prvku trénovacej mno-
Ziny - minidavky

e Momentum - zachovava hybnost klesania gradientu ¢im pomédha prekonat staci-
onarne miesta.

e Nesterov momentum - variicia algoritmu momenta

o AdaGrad [8] - algoritmus s adaptivnou mierou ucenia, pracuje so vSetkymi historic-
kymi hodnotami gradientu.

« RMSProp - upravenie AdaGrad algoritmu, zmena hromadenia vsetkych gradientov
na exponencialne vazeny priemer pohybu.

e Adam [17] - kombindcia RMSProp a momenta s dalsimi vylepseniami

Pri trénovani sieti moze nastat situacia, kedy model veImi dobre vyhodnocuje trénovacie
data, ale vykazuje slabu tispesnost na testovacej sade. Vtedy dochddza k pretrénovaniu siete,
Cize siet dostatocne dobre negeneralizuje. Tomu sa snazia zabranit regulariza¢né techniky.
Medzi najpouzivanejsie patria L1 a L2 regularizacia, ¢i dropout.

L1 a L2 regularizicia spoc¢ivaju v pripocitani regularizacného termu k stratovej funkcii.
Regulariza¢né termy maju za ciel eliminovat extrémne hodnoty parametrov, ¢o vedie k
vytvaraniu jednoduchsich modelov menej nachylnych na pretrénovanie. Pre L1 regularizaciu
je tak stratova funkcia vypocitana:

n
Ly(W) =LW)+ A% Y _ |w (3.9)
i=1
Stratova funkcia po L2 regulrizacii ma tvar:

La(W) = L(W) +A*iw$ (3.10)
=1

V tychto vzorcoch predstavuje A regulariza¢ny parameter, ktory je hyperparametrom,
n je pocet parametrov siete a w; je hodnota konkrétnej vahy siete.

Dropout je technika deaktivujica urcité neurény v procese trénovania na zaklade zvo-
lenej pravdepodobnosti. Vystup takychto neurénov je nasledkom toho vynulovany a model
sa tak zjednodusuje.

Dalsou moznostou prevencie proti preu¢eniu je rozsirenie ditovej sady. V pripade, ze
nie je moznost ziskat nové data, je vhodné vyuzit techniky datovej augmentécie. Viac dat
sieti zabranuje kopirovat prilis Specifické vzory trénovacej mnoziny, ¢im sa napomé&ha lepsej
generalizacii.

Znamymi augmentacénymi technikami pre obrazové data v oblasti geometrickych trans-
formacii st posuny, rotacie, zrkadlenie, naklon, ¢i elastickd transformaéacia. V oblasti zmien
kvality, ¢i intenzity obrazu ide o vnesenie Sumu, zaostrenie, rozostrenie, alebo zmeny jasu
a kontrastu.
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3.2 Konvoluéné neurdénové siete

Konvoluéné neurénové siete maju velkt vyhodu oproti beznym neurénovym sietam pri spra-
civani viacdimenzionalnych dat, ako napriklad obraz, ¢i video, kedze zachovavaji informa-
ciu a susednosti pixelov obrazu. Pouzivaju sa ale i na pracu s jednorozmernym signalom,
ako napriklad zvuk. Zakladnou operaciou v tomto type sieti je operacia konvoluicie.

Operacia konvolticie

Pre zjednosenie predstavuje nasledujica sekcia operdciu konvolucie aplikovanu v sieti spra-
cuvavajucej viackanalové obrazové data.

Operacia konvolicie je v konvoluénej neurénovej sieti vykonavana prostrednictvom fil-
trov nazyvanych kernelové jadra. Takéto jadro je definované svojimi rozmermi a hodnotami
vah. V pripade trojkandlového vstupu je kernelové jadro zlozené z troch samostatnych ma-
tic a kazda je aplikovana na prislusny kanal vstupu. Toto jadro sa pohybuje po vstupnej
matici ako posuvné okno so stanovenou velkostou kroku (stride). Pre kazda poziciu a kazdy
kanal vo vstupnej matici je potom vypocitand hodnota vystupu podla vzorca:

X Y
Fleyl * gl y) =0 flas, yjlgla, vy) (3.11)
i=1 j=1

Kde f predstavuje oblast jedného kanalu vstupného obréazka prekrytého kernelovym
jadrom, g predstavuje kernelové jadro, X a Y rozmery kernelového jadra. Vystupy konvolu-
cie na danej pozicii pre kazdy kandl st nasledne s¢itané. Operacia konvolicie sa v literattare
oznacuje symbolom .

Vystupom aplikacie kernelového jadra na celt vstupnd maticu je dvojrozmernd matica
nazyvana aktivacnd mapa. V jednej vrstve konvolucnej neurénovej siete je typicky apliko-
vanych viac kernelovych jadier, ¢im vznikne ekvivalentny pocet aktivaénych map.

V niektorych pripadoch, najmé pre zachovanie rozmerov sa ku vstupnej matici pridava
vyplnenie okrajov (padding), ktoré sa bezne Vypiﬁajfl nulovymi hodnotami.

7 el dete? 7 P F P

Obr. 3.2: Aplikacia kernelového jadra na vstupni maticu

V paralele s klasickymi neurénovymi sietami teda mozno kernelové jadro chépat ako
neurén, pricom jednotlivé vahy kernelového jadra st ekvivalentné viham neurénu. Rozdie-
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lom je, Zze kernelové jadro méa vahy zdielané pre celil vstupni maticu, ¢o znamend mensi
pocet parametrov a translaé¢ni invarianciu. Inak povedané, vdaka tejto vlastnosti sief nie
je naviazand na konkrétnu poziciu v matici pri hladani istej ¢rty.

Pre ilustraciu prace konvolucnej vrstvy teda v pripade vstupu o rozmeroch 5x5 s tromi
kanalmi zvolme dve kernelové jadra o rozmeroch 3x3 s velkostou kroku 1. Vystupom tejto
vrtvy budi dve aktiva¢né mapy o rozmeroch 3x3 a celkovy pocet trénovatelnych parametrov
je b4.

Stavebné prvky konvolu¢nych neurénovych sieti

Zéakladnym stavebnym prvkom je okrem konvoluénej vrstvy zdruzovacia (pooling) vrstva.
T4 sluzi predovsetkym na zmensenie vystupov, ¢im sa skracuje ¢as vypoctu, pripadne na
potlacenie nedominantnych signalov a odstranenie Sumu.

Tak ako konvoluéné jadro, aj zdruzovacia vrstva ma definované rozmery filtra a velkost
kroku. Najcastejsie je pre velkost kroku 2 pouzity rozmer filtra 2x2. Takato vrstva zdruzuje
4 hodnoty vstupu do jednej, teda redukuje velkost vystupu o 75 %. Medzi najcastejsie zdru-
zovacie filtre patri maximaliza¢ny, ktory prepusta maximalnu hodnotu, ale ¢asto pouzivany
je aj priemer.

Nakolko je operéacia konvolicie linedrnou operaciu, je pre lepsie fungovanie siete potrebné
vnesenie nelinearity zabezpecené pouzitim aktivacnej funkcie. V konvoluénych neurénovych
siefach je najcastejsie pouzitd ReLU aktiva¢na funkcia.

Siete urcené na klasifikiciu si vo velkej miere tvorené striedanim konvolu¢nych a zdru-
zovacich vrstiev s aplikaciou aktivac¢nej funkcie. No konci siete je vystup posledného bloku
transformovany do jednorozmerného vektora a siet dalej pokracuje ako plne prepojené siet.

V pripade segmentacie obrazovych dat je vsak takyto pristup z dévodu velkej straty
rozliSenia a priestorového rozloZenia nepouzitelny, a preto si do sieti vlozené i dalsie sta-
vebné prvky. Jednotlivé pristupy riesenia tejto problematiky pre konkrétne typy architekttar
su popisané v podkapitole 3.4.

3.3 Metriky Gspesnosti segmentacnych neurénovych sieti

Pre vyhodnotenie spravnosti fungovania a porovnanie s existujicimi rieseniami sa pre seg-
mentacné tlohy vyuziva niekolko metrik. VSetky z tychto metrik sa daju vyjadrif prostred-
nictvom nasledujicich termov:

o TP (true positive) - pocet pixelov spréavne oznacenych ako sicast segmentovaného
objektu

o TN (true negative) - pocet pixelov spravne oznacenych ako oblast mimo segmento-
vaného objektu

o FP (false positive) - pocet pixelov nespravne oznacenych ako stucast segmentovaného
objektu

o FN (false negative) - pocet pixelov nespravne oznacenych ako oblast mimo segmen-
tovaného objektu
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Najcastejsie pouzivané metriky si nasledovné:

o Spravnost (accuracy) - slizi na vypocet percentudlneho pomeru poctu pixelov
zaradenych do spravnej triedy.

TP +TN

(3.12)
TP+TN + FP+FN

Spravnost =

o Presnost (precision) - uvidza podiel spravne oznacenych pixelov vystupnej seg-
mentacnej masky a celej vystupnej segmentacnej masky siete.
TP

P = 13
resnost TP FP (3.13)

o Uplnost (recall) - pomer spravne oznacenych pixelov patriacich redlnej segmentac-
nej maske a celou redlnou segmentac¢nou maskou.

TP

. 3.14
TP+ FN ( )

Uplnost =

e F1 skére - v literatiire pre segmentacné tlohy oznacovany aj ako Diceov koeficient.
Definované ako harmonicky priemer presnosti a uplnosti. A a B predstavuji mnoziny
pixelov realnej segmentacnej masky a masky vygenerovanej sietou.

2 % Presnost x Uplnost B TP _ 2]ANB|

F1 skére = . = =
Presnost + Uplnost TP+ (FP+FN) |AlU|B|

(3.15)

¢ Specificita - predstavuje mieru schopnosti spravne oznacif pixel neprislichajuici seg-
mentacnej maske.

TN

Specificita = TN+ FP

(3.16)
o Prekryv (intersection over union) - vyjadruje mieru prekryvu povodnej masky
a masky vysegmentovanej siefou.

|ANB| TP
|AUB| TP+ FP+FN

Prekryv = (3.17)

3.4 Relevantné architektary konvolu¢nych neurénovych sieti

Na segmentaciu obrazovych dat bolo vyvinutych mnozstvo architektir a stdle vznikaja
dalsie. V tejto podkapitole st rozobrané najpouzivanejsie spolu s inovaciami, ktoré priniesli.

Plne konvoluéné siete

Plne konvoluén4 siet bola predstavend v praci od Longa a spol. [23]. Pri vyvoji sieti tohto
typu sa pouzivaju architektiry konvoluénych sieti bezne sliziacich na klasifikdciu, pricom
ich modifikuji odstranenim poslednych plne prepojenych vrstiev a nahradzaju ich vrstvou
transponovanej konvolicie, v praci nazyvanej dekonvolicia. V literatire ma vsak pojem
dekonvolicia mierne iny vyznam ako transponovang konvoltcia [10].
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Obr. 3.3: Ukédzka transponovanej konvolucie [41].

Cielom transponovanej konvolucie je narozdiel od beznej konvolicie generovanie pries-
torovo rozmernejsich vystupov, teda nadvzorkovanie (upsampling) vstupu. Definovana je
rozmermi kernelového jadra obsahujicim vahy, velkostou kroku a vyplnenim. V tomto pro-
cese dochadza k dilatacii vstupnej matice, ako je mozné vidiet na obrazku 3.3. Pre tento
konkrétny pripad je aplikované kernelové jadro o velkosti 3x3 na vstup o rozmeroch 2x2.
Hodnota vyplnenia je nastavena na 2, ¢o je na obrazku znazornené dvomi nulovymi stipcami
a riadkami na okrajoch vstupu. Hodnota velkosti kroku je stanovend na 3. Tato hodnota
urcuje dilatdciu medzi jednotlivymi pixelmi vstupu, ktora sa vypocita ako velkost kroku—1.
Prazdne miesta si vyplnené nulovymi hodnotami. Takto upraveny vstup je nasledne pre-
chadzany kernelovym jadrom s velkostou kroku 1. Vystup ma rozmery 6x6, ¢o predstavuje
9-nasobné nadvzorkovanie.

Feature Extraction (From VGG D)

Mask Prediction

Obr. 3.4: Architektira plne prepojenej siete z prace [23]. Cervenou st znizornené kon-
volu¢né vrstvy, zelenou zdruzovacie, modrou vrstvy transponovanej kovolucie s faktorom
nadvzorkovania a zltd vrstva predstavuje softmax funkciu. Obrazok bol prebrany z prace
[10].
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V préci [23] boli vykonané exeprimenty pridanim vrstvy transponovanej konvolicie k
modifikovanym architektiram sieti AlexNet [20], VGG-16 [35] a GoogLeNet [37]. Najlepsie
vysledky spomedzi spomenutych dosiahla architektira s pouzitim VGG-16. Na datovej sade
PASCAL VOC [9] bola dosiahnuta spravnost 90,3 % a prekryv 62,7 %. Architektira je
znazornena na obrazku 3.4.

Enkodér-dekodér architektira

Druhym typom architektir s architektiry pozostavajice z dvoch casti - kédujtcej a de-
kédujicej. V tomto procese je najcastejsie kddovanie vykonané striedanim konvoluénych a
zdruzovacich vrstiev, ¢im sa postupne zmensuju rozmery vystupov. Dekodér potom zvac-
Suje rozmery najcastejsie prostrednictvom transponovanej konvoltucie. Tato architektira
sa vyuzivala na kédovanie obrazkov, pricom dekédujica ¢ast mala za tilohu rekonstrukciu
obrazka. Generativne vlastnosti dekodéra sa vSak daju velmi dobre vyuzit aj pri segmen-
tacnych tlohach.

input

: output
image |w{|» p .
: segmentation
tile { o
2 map

=»conv 3x3, RelLU
copy and crop
¥ max pool 2x2
4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Obr. 3.5: Architektiira segmentacnej konvoluénej neurénovej siete U-Net [31].

Najzndmejsim prikladom takejto segmentacnej architektiry je architektira U-Net [31],
ktord je znazornend na obrazku 3.5. Dekodér siete je takmer zrkadlovym obrazom enko-
déra. Siet pozostava celkovo z 19 konvoluénych vrstiev prevazne s kernelovymi jadrami o
rozmeroch 3x3 a ReLU aktiva¢nou funkciou a styroch vrstiev obsahujucich transponovanu
konvoluciu. Pre tento model je typickym preskakovanie spojeni (skip connections), ¢o zna-
mena ze vyextrahované priznaky jednotlivych blokov enkodéra okrem toho, ze pokracuju
dalej siefou, st v nezmenenej podobe pripojené k priznakom protilahlého bloku dekodéra.

Generativny proces dekodéra napoméha rieSeniu problému straty rozliSenia v procese
extrakcie priznakov enkodérom. Model U-Net bol vyhlaseny za vitaza ISBI vyzvy na sle-
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dovanie buniek, kde dosiahol hodnotu miery prekryvu na drovni 92,03 % na ditovej sade
PhC-U373. Modifikaciou poctu konvoluénych vrstiev, ¢i rozmerov kernelovych jadier vzni-
kaji rézne variicie architektiry U-Net. Modifikovand, ¢i nahradena inou architektirou
moze byt tiez celd cast enkodéru.

Na segmentéciu volumetrickych dét bol vyvinuty model siete V-Net [26], s podobnou
organizaciou vrstiev ako U-Net. Tato architekttira pouziva namiesto dvojrozmernych kon-
voluénych filtrov trojrozmerné a vystupom st trojrozmerné segmentacné masky. Model
dosiahol skére 82,39 vo vyzve PROMISE 2012 [21].

! Max Pooling : ! Max Unpooling

...............................................

12 | 48 | 23 | 46

74|21 |45 52| : |74|s52| | | 56|24

26 | 44 | 86 | 37 44353 | 37|46

21 | 32|21 (17

Obr. 3.6: Rozsirovanie vystupu prostrednictvom unpoolingu [10].

SegNet architektura [4] pozostéava z piatich kédujicich blokov kopirujic architektiru
VGG-16. Nasleduje 5 dekddujucich blokov kde je vSak namiesto transponovanej konvolicie
pouzité rozsirovanie vstupu (unpooling). V kazdej zdruzovacej vrstve s ponechanim ma-
xima v redukujicej Casti siete si zapamétavané indexy maxima a ndasledne si v procese
expanzie tieto hodnoty dopliiané na prislusné pozicie. Proces maz-poolingu a unpoolingu
pre zdruzovacie a rozsirovacie filtre o rozmeroch 2x2 je zndzorneny na obrazku 3.6.

Architektury segmentujiice oblasti

Architekttury oznacované ako R-CNN (Regional Convolutional Neural Networks) si uréené
prevazne na detekciu objektov v obrazovych datatch. Prvy zastupca tohto typu bol pred-
staveny v praci od Girshicka a spol. [12] a zdkladny postup detekcie objektov sa nachadza
na obrazku 3.7. V prvom kroku sa vykonava selekcia regiénov obrazka. Tych sa vyberie
priblizne 2000 a kazdy z nich je vstupom klasifika¢nej konvolu¢nej neurénovej siete, ktora
urcuje, ¢i sa v danom priestore objekt nachidza.

7 aeroplane? no.
, :
=B person? yes.
|

CNNN,

tvmonitor? no.

Obr. 3.7: Algoritmus detekcie objektov architekturou R-CNN [12].

Proces vypoctu je ¢asovo i vypoctovo naroény a postupne boli vyvijané nové modely
ako Fast R-CNN [11] a Faster R-CNN [29], v ktorych sa menil sposob vyberu regiénov ako
aj vrstvy sieti. Prvou z tejto rodiny sieti, ktora vykonavala aj sémantickt segmentaciu je
architektira Mask R-CNN [14] vyvinutd v roku 2017.
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DeepLab

Architektiry rodiny DeepLab sa snazia vylepsit problémy predchadzajucich segmentac-
nych architektar, ktoré spocivajui najmé nedostatku kontextudlnej informécie, spésobenej
malymi rozmermi kernelovych jadier a straty rozliSenia po zdruzovacich vrstvich. Riesenim
je pouzitie dilatovanej (angl. atrous) konvolicie, ktorej porovnanie s klasickou konvoliiciou
je vidiet na obrazku 3.8.

Obr. 3.8: Klasicka konvolucia s kernelom velkosti 3x3 zndroznend ¢ervenou farbou v po-
rovnani s dilatovanou konvoliciou s kernelom o rozmeroch 3x3 a hodnotou dilaticie 1
znézornend zelenou [10].

Pre dilatovant konvoliciu sa okrem rozmeru filtra stanovuje i hodnota dilatacie. Na-
rozdiel od transponovanej konvolucie, kde dilatacii podlieha vstup filtra, pri dilatovanej
konvolucii jej podlieha samotny filter, ¢o umoznnuje pokrytie vicsej kontextudlnej oblasti
vstupu bez nutnosti priddvania dalsich parametrov.

Rodina DeepLab postupne napredovala a vznikali DeepLabvl, DeepLabv2, DeepLabv3
a DeepLabv3+. V zasade tieto architektiry zapracuvavaju dilatovani konvoltciu do exis-
tujucich modelov klasifikacnych konvolu¢nych architektir a segmentdcia je vykonavana aj
s pouzitim priznakov vytvorenych vo vnutri tychto architektur.

Okrem dilatovanej konvolicie je v architekturach DeepLab pouzita aj priestorové pyra-
midové zdruzovanie (angl. spatial pyramid pooling) [15] alebo plne prepojené podmienené
nahodné polia (angl. fully connected conditional random fields) [19], ktoré pri klasifikovani
prvku bert na vedomie aj hodnoty okolitych prvkov [24].
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Kapitola 4
Navrh riesenia

Tato kapitola sa zaoberd navrhom rieSenia implementovaného v ramci diplomovej prace.
Na zaciatku je uvedend strucnd Specifikdcia prototypu kamery pouzitej pre ucely tejto
prace. Nasleduje popis datovej sady a sposob jej predspracovania. Neskor su predstavené
zvolené architektiry neurénovych sieti aj s postupom ich trénovania a evaluacie a nakoniec
je spracovany navrh aplikacie s pouzivatelskym rozhranim.

Cielom tejto préace je segmentacia oéného viecka a detekcia meibomovych zliaz z video-
sekvencie. Findlnym produktom prace st modely konvoluénych neurénovych sieti umoznu-
juce tuto segmentaciu a aplikacia, ktora ich vyuziva v ramci nasledujicich dvoch rezimov
¢innosti:

e Spracovanie uz nasnimanych videosekvencii - V tomto rezime aplikacia upra-
vuje zvolent videosekvenciu tak, aby boli vizualne odliSsené meibomové zlazy a oblast
zaujmu - teda ocné viecko od ostatnych ¢asti obrazu.

e Analyza a zobrazenie vstupu z kamery v reidlnom case - V tomto rezime
aplikacia umoznuje analyzu videosekvencie z kamery popisanej v sekcii 4.1 v redlnom
Case.

4.1 Specifikicia kamery pouZitej pre téely tejto price

Pri tvorbe funkénej aplikdcie na segmentaciu o¢ného viecka a detekciu meibomovych zliaz
bola pouzitd kamera e-CAMS82 _USB - Sony STARVIS™ [MX415 4K Ultra-HD USB Ca-
mera'. Kamera je uréend do podmienok s nizkou svetelnostou. Zékladna $pecifikicia kamery
sa nachadza v tabulke 4.1.

Sucastou prototypu je okrem samotnej kamery aj plastovy ram s drzadlom pre Iahsie
uchopenie a manipulaciu. Prototyp tiez obsahuje pouzivatelom nastavitelné infracenrvené
osvetlenie s nastavitelnou vilnovou dizkou 840 - 940 nm. Pre zachytenie oblasti osvetle-
nych tymito vinovymi dizkami je potrebné, aby mala kamera dostatoéne vysoku spektralnu
senzitivitu v danej oblasti svetelného spektra.

Nakolko kamera prechadzala pri vyvoji zmenami, ktoré zahinali i typ kamery, ne-
bolo mozné do odovzdania prace zapracovat vSetky modifikdcie, a tak aplikidcia podpo-
ruje iba prvy prototyp zariadenia snimacieho meibomové zlazy, ktory obsahuje kameru
See3CAM__CU27 od spolocnosti e-con Systems Inc.

Yhttps:/ /www.e-consystems.com /usb-cameras/sony-imx415-4k-usb-camera.asp
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Popis Specifikacia
Velkost (dlzka x sirka x vyska) | 30 x 30 x 25 mm (bez SoSoviek)
Format videa nekomprimovany YUY2 a komprimovany MJPEG
USB USB 2.0
FHD (1920 x 1080)
4K (3864 x 2176)
Velkost pixela 1.45 pm x 1.45 um
Podporované operacné systémy | Windows, Linux, Android, MacOS

Rozlisenie

Tabulka 4.1: Zakladna Specifikdcia pouzitej kamery

Obr. 4.1: Kamera pouzitd na snimanie o¢ného viecka

4.2 Datova sada

K dispozicii je anonymizovana datové sada meibografickych snimok s ndzvom MGD-1K?,
ktord bola vytvorena v ramci prace od Sahu a spol.[32] Datova sada obsahuje dohromady
1000 snimok obrateného horného i dolného viecka. Infra-cervené snimky boli vytvorené s
pouzitim LipiView interferometra (LipiView II Ocular Surface Interferometer, Johnson &
Johnson Inc., Jacksonville, FL) met6dou bezkontaktnej meibografie. Pre kazdu zo snimok
boli ur¢ené segmentacné masky o¢ného viecka, a meibomovych zliaz. Priklad jednej vzorky
datovej sady pre horné viecko sa nachadza na obrazku 4.2 a dolné viecko na obrazku 4.3.

Lz

(a) Origindlna snimka hor- (b) Segmentacnd maska o¢- (¢) Segmentand maska mei-
ného viecka ného viecka bomovych zliaz

Obr. 4.2: Priklad snimky horného viecka z datovej sady MGD-1K

*https:/ /mgdlk.github.io
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(a) Origindlna snimka dol- (b) Segmentacnd maska o¢- (¢) Segmentacnd maska mei-
ného viecka ného viecka bomovych zliaz

Obr. 4.3: Priklad snimky dolného viecka z datovej sady MGD-1K

Kazda snimka bola anotovand pod dohladom expertov na dysfunkciu meibomovych
zliaz a profesionalnych oftamolégov. Na anotaciu bol pouzity nastroj Adobe Photoshop
(CC 2019). 200 z celkového poctu 1000 snimok bolo anotonovanych dvoj-kolovo, dvomi
roznymi expertmi v oblasti. Tu je nutné podotknut, ze vypoctom metriky podielu prieniku
a zjednotenia (prekryv) medzi dvomi expertami bola dosiahnutd tspesnost zhody 64,03%
pre segmenta¢né masky meibomovych zliaz.

Okrem binarnych segmentacnych masiek obsahuje datova sada pre kazda snimku aj
hodnotenie meiboskore, ktoré bolo urcené dvomi expertmi. Kazdy z nich urcil meibos-
kére pre dani snimku v troch kolach. Takto vzniknutych 6 hodnét pre kazda snimku bolo
spriemerovanych, ¢im bola urcena vysledna hodnota. 59 snimok bolo oznacenych ako ne-
ohodnotitelnych aspon v jednom zo Siestich ko6l. Z kazdej snimky sa da tiez na zdklade
nazvu urcit, ¢i ide o horné, alebo dolné viecko.

Doplnujice informacie o datovej sade sa nachadzaji v tabulke 4.2.

Pocet pacientov 320

Vek Muii (priemer 51, Standardnd odchylka 19)
Zeny (priemer 55, Standardnd odchylka 19)

Pomer muzi / Zeny 322 (32,2%) / 678 (67,8%)

Pocet snimok horného viecka 467

Pocet snimok dolného viecka 533

Farebné kanaly Jednokanélové déata (odtiene sivej)

Doba trvania zberu dat April 2019 - April 2020 (1 rok)

Tabulka 4.2: Doplnujtce informéacie o datovej sade MGD-1K

Za ucelom obohatenia ddtovej sady boli kontaktovani aj autori prac [33] a [38], kde
anotované datové sady obsahovali 728 a 775 snimok. Z prislusnych univerzit vsak nebola
dorucend odpoved, a tak si v praci na trénovanie a vyhodnotenie pouzité iba data zo sady
MGD-1K.

Predspracovanie datovej sady

Pred samotnym trénovanim modelov neurénovych sieti je datova sada rozdelena do troch
mnozin. Trénovaciu mnozinu tvori 70% dat, valida¢nd 10% a testovaciu 20%. Modely pre
segmentaciu o¢ného viecka su trénované oddelene od modelov pre segmenticiu meibomo-
vych zliaz, preto si z pévodnej datovej sady vytvorené dve nové na zdklade segmentovanej
oblasti.

Analyzou vystupnych dat z kamery pouzitej pri tvorbe aplikdcie opisanej v Casti 4.1
boli zistené znac¢né rozdiely vo vlastnostiach vystupnych obrazovych dat kamery a datach
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sady MGD-1K. Po aplikovani CLAHE na snimku z prototypu kamery je vidiet, ze obraz
zac¢ina maf podobné vlastnosti ako data z trénovacej datovej sady. Porovnanie snimok je
mozné vidief na obrazku 4.4.

(a) Snimka z prototypu ka- (b) Snimka z datovej sady (c¢) Snimka z prototypu ka-
mery MGD-1K mery po aplikovani CLAHE

Obr. 4.4: Porovnanie vystupu z prototypu kamery a snimky datovej sady MGD-1K

Aby bol docieleny efekt robustnosti neurénovych sieti, si na snimky v datovej sade
MGD-1K aplikované augmetacné techniky. Po zhodnoteni pamétovej naro¢nosti offline aug-
mentacie a relativne nizkej ¢asovej naroc¢nosti online transformécii obrazu som sa rozhodol
nerozsirovat datovi sadu pred trénovanim, ale vykonavat ndhodné zmeny v priebehu tré-
novania. Viac informacii o aplikovanych technikach je popisanych v casti 4.3.

4.3 Modely neurénovych sieti

Architektira modelov neurdénovych sieti

V ramci tejto prace experimentujem s dvomi typmi architektir segmentacnych neurénovych
sieti. Pre kazdy typ architektiry si natrénované dva modely - jeden urceny na segmentaciu
oc¢ného viecka, druhy na segmentéiciu meibomovych zliaz.

Prvym typom je adaptacia architekttiry U-Net z prace [28], ktoru je mozné vidiet na ob-
razku 4.5. Architektira pozostava z 19 vrstiev a je plne konvolucna. Tento typ architektiary
bol zvoleny na zaklade jej uspesnosti a rovnako aj preto, lebo spomedzi prac spomenutych
v sekcii 2.4 ide o architektiru s najmensim poc¢tom vrstiev, vdaka ¢omu je mozné ju pouzit
aj na reativne rychlu analyzu snimok na CPU.

V sieti st pouzité konvolucné filtre o rozmeroch 3x3 a 1x1 v poslednej vrstve a konvo-
lucné filtre 2x2 pre proces expanzie na pravej strane siete. Aktivacné funkcie v celej sieti
su ReLU, okrem poslednej vrstvy, kde je pouzita sigmoidalna aktivaéna funkcia. Vstupom
do siete si jednokandalové obrazové data z kamery a jej vystupom je opét jednokanalova
segmentacnd mapa viecka, alebo meibomovych zliaz.

Navrhnutd architetiira neurénovej siete aj napriek tomu, Ze je najplytsia spomedzi vset-
kych suvisiacich prac, je pomerne hlboké, a teda nie je vhodna na spracovanie videa v
realnom case. Pre tieto Ucely v praci experimentujem s architektirou neurdénovej siete
MobileNetV3-large so segmentac¢nou hlavicou LR-ASPP predstavenou v praci od Howarda
a spol.[16], ktord je zobrazend na obrazku 4.6.
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Obr. 4.6: Architektira segmentacnej neurénovej siete s kostrou MobileNetV3 a segmentac-
nou hlavicou LR-ASPP[16]

Trénovanie modelov neurénovych sieti

Rovnako ako v praci [28] je na trénovanie segmentacnych sieti pouzita stratova funkcia bi-
narnej krizovej entropie. Pre vSetky siete je ako optimalizaény algoritmus zvoleny Adam|[17].
V priebehu trénovania sieti si vyuzité augmetacné techniky popisané v tabulke 4.3. Tech-
niky, ktoré nemaji uvedeni pravdepodobnost su aplikované vzdy.

Na zaver kazdej epochy je vykonany prechod na validacnej mnozine. Okrem validacie
na povodnych snimkach je vykonana aj validdcia na 4 sadach augmentovanych snimok s
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Transformacia Hodnota

Rotécia [-30°, 30°]

Horizontalny posun [-0.1, 0.1] x Sirka snimky
Vertikdlny posun [-0.1, 0.1] x vyska snimky
Skélovanie [50% - 150%]

Zosikmenie [-20°, 20°] na osi x a y nezavisle

Zrkadlenie pozdlz vertikdlnej osi | pravdepodobnost 50%

- pravdepodobnost 50%

Elastické transformécia - velkost posunov = [0.2, 0.5]

- hladkost posunov = 5

- pravdepodonost 50%

- velkost kernelu = 5 x 9

- pravdepodobnost 80%

- [0.8, 1.2] ndsobku aktualneho jasu

- pravdepodobnost 80%

- [0.8, 1.2] nasobku aktuédlneho kontrastu

Gaussovské rozostrenie

Zmena jasu

Zmena kontrastu

Tabulka 4.3: Pouzité augmentacné techniky

fixnymi augmenta¢nymi konstantami. Findlna hodnota stratovej funkcie a miery prekryvu
je vypocitand so zahrnutim aj takto augmentovanych dat.

V procese trénovania je postupne znizovana miera ucenia v pripade, Zze nenastane pocas
doby trpezlivosti zlepsenie miery prekryvu na valida¢nej mnozine. Pévodna miera ucenia
je vynasobend faktorom klesania miery ucenia a trénovanie pokracuje na modeli s vahami
siete, ktord bola vyhodnotena ako dovtedy najlepSia na valida¢nej mnozine.

Trénovacie hyperparametre boli na zac¢iatku zvolené empiricky a ich hodnoty po opti-
malizacii sa nachadzaja v tabulke 4.4. Velkost minidavky bola obmedzena pamétovymi
restrikciami trénovacieho prostredia.

Parameter Nastavenie
Pociatocéna miera ucenia 0,1
Minimalna miera ucenia 0,00001
Faktor klesania miery ucenia 0,5

Velkost minidavky (U-Net architektira) 4

Velkost minidavky (MobileNet architektira) | 8
Trpezlivost 50
Maximélny pocet epoch 300

Tabulka 4.4: Poc¢iato¢né nastavenie hyperparametrov trénovania

Evaluacia modelov neurénovych sieti

Evaluicia je vykonand na testovacej mnozine pre vsetky natrénované modely neurénovych
sieti. Hlavnou evalua¢nou metrikou je hodnota prekryvu (anglicky intersection over union)
so segmenta¢nymi maskami vytvorenymi expertmi.

Okrem evaludcie na vystupnych segmentacnych maskéach, je vykonand aj evaluicia na
upravenych vystupoch sieti. Pre siete produkujice segmentacné masky o¢ného viecka je
vystup upraveny tak, aby zostala zachovana iba najvicsia sivisld ¢ast oznacend za oc¢né
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vieCko. Zaroven su vyplnené pripadné medzery vo vnutri masky. Pre vystupy sieti segmen-
tujice meibomove zlazy je aplikované prekrytie vystupnou maskou segmentacnej siete pre
ocné viecko a odstranenie vsetkych vysegmentovanych oblasti nachddzajicich sa mimo tejto
masky.

Aby mohol byt pristup pouzity v tejto praci porovnany aj s inymi siviacimi pracami, je
tiez pre kazdu snimku testovacej mnoziny vypocitand hodnota poklesu meibomovych Zliaz

podla vzorca:

Plocha o¢ného viecka — Plocha Zliaz
Pokles = 4.1
Oxies Plocha o¢éného viecka (4.1)

Nasledne je s pouzitim dvojvyberového t-testu s predpokladom rovnakych variancii vypo-
¢itana p-hodnota.

Nakolko v pripade segmentacie o¢ného viecka aj meibomovych zliaz ide o klasifikaciu
jednotlivych pixelov do urcitej triedy, mézu byt pre kazdu snimku vypocitané aj hodnoty
spravnosti (anglicky accuracy), presnosti (anglicky precision), iplnosti (anglicky recall), F1
skore a Specificity, ktoré moézu byt nasledne spriemerované pre celi testovaciu mnozinu a
porovnané so sivisiacimi pracami.

Okrem evaluacie kvality segmentacie je vykonana aj evaludcia priemernej doby spra-
covania jednej snimky neurénovou sietou v prototype findlnej aplikdcie. Tato metrika je
podstatnd najmé pri experimentovani so segmenta¢nymi sietami urcenymi na analyzu vi-
deosekvecie v redlnom Case.

V ramci evaludcie su blizsie preskiimané nespravne vysegmentované snimky a navrhnuté
moznosti vylepsenia. Vizualne je okrem snimok datasetu MGD-1K zhodnotena aj presnost
segmentacie na datach z prototypu kamery z casti 4.1.

4.4 Popis funkcionality aplikacie

Aplikécia pozostava z dvoch rezimov ¢innosti, ktorych funkcionalita je predstavena v nasle-
dujtcich dvoch sekcidch. Jazyk aplikacie je anglicky s moznostou rozsirenia o dalsie jazyky
v budiicnosti.

Domovska
obrazovka
Vyber .
,y , Udaje o -
uloZenych ) ) O aplikacii
X pacientovi
dat
Analyza Analyza Analyza
ulozeného uloZenej videa v Nastavenia
videa snimky redalnom ¢ase

[ |

Spravovanie
filtrov

Obr. 4.7: Obrazovky aplikacie a prechody medzi nimi
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Pouzivatelské rozhranie pozostiva z obrazoviek, ktoré si znazornené v diagrame na
obrazku 4.7. Lava vetva od domovskej obrazovky predstavuje Cast aplikacie uréenent pre
spracovanie ulozenych dat. Prava vetva predstavuje analyzu videa z pripojenej kamery v
redlnom case. Pohyb pouzivatela medzi jednotlivymi obrazovkami je zndzorneny sipkami. Z
kazdej obrazovky je tiez mozné vratit sa na predchadzajicu rodi¢ovskt obrazovku. Rovnako
je z kazdej obrazovky mozné navigacia na domovsku obrazovky. Obrazovky O aplikdcii a
Nastavenia st dostupné z ktorejkolvek obrazovky okrem nich dvoch samotnych.

Spracovanie uz nasnimanych videosekvencii

V tomto mode aplikicia pouzivatelovi umoznuje nahranie snimky vo formate PNG alebo
JPEG, alebo videa vo formate MP4, pripadne volbu z ulozenych videi a snimok vytvorenych
v druhom rezime aplikécie.

V pripade, Ze je zvolena na analyzu meibomovych zliaz snimka, tak po kliknut{ na tla-
¢idlo Analyzovat, je zobrazend obrazovka Analyza uloZenej snimky, kde je snimka zobrazena
v Styroch oknach so Styrmi aplikovanymi filtrami:

e PoOvodné snimka bez filtra

¢ VylepSena snimka pomocou odsumenia a aplikdcie CLAHE

e VylepSend snimka pomocou odSumenia a aplikdcie CLAHE prekryta segmentac¢nou
maskou o¢ného viecka

e VylepSend snimka pomocou odSumenia a aplikdcie CLAHE prekryta segmentac¢nou
maskou meibomovych zliaz

Filtre aplikované na snimky moéze pouzivatel menit podla potreby. Volit méze spomedzi
vsetkych filtrov ulozenych v aplikacii.

V pripade, zZe je zvolena analyza videa, zobrazi sa obrazovka Analyza uloZeného videa. Tu
moze pouzivatel video prehravat, zastavovat, pretacat, ¢i aplikovat obrazové filtre ulozené v
aplikacii. Okrem toho je mozné zvolit konrétnu snimku videa, ktora je nasledne analyzovana
v obrazovke Analyza uloZenej snimky.

Navrh obrazovky Analjza uloZenej snimky sa nachadza na obrazku 4.8.

4mm ANALYZA ULOZENEJ SNIMKY ) ¢
Filter snimky 1
Filter snfmky 2
SNIMKA 1 SNIMKA 2
Filter snimky 3
Filter snimky 4
| \/l
\ / \ / Oblast viecka
; 852 pixelov
SNIMKA 3 SNIMKA 4 Oblast meibomovych
sliaz
\ / 451 pixelov

Obr. 4.8: Obrazovka analyzy ulozenej snimky
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Analyza a zobrazenie vstupu z kamery v readlnom case

Pri zvoleni analyzy videa v redlnom case sa pouzivatelovi zobrazi obrazovka pre vyplnenie
udajov o pacientovi. Tie nie st povinné, avsak umoznuju struktirovanejsie ukladanie videi
a snimok z aplikacie. Po kliknuti na tlacidlo Pokracovat sa zobrazi obrazovka Analyza videa
v redlnom case. Na tejto obrazovke aplikdcia prijima videosekvenciu z kamery prostrednic-
tvom USB portu a zobrazuje ju pouzivatelovi. Ten ma moznost video pozastavif a znovu
spustif, ulozif snimku videa, ¢i ¢ast video sekvencie nahrat a ulozit. Ulozené snimky ¢i videa
je mozné analyzovat v druhom rezime aplikacie.

Na zobrazované video mdze pouzivatel aplikovat filtre ulozené v aplikacii. Aplikacia
podporuje zobrazovanie videa v dvoch oknéch stcasne, pricom v kazdom okne mdze byt
aplikovany iny filter obrazu.

Pouzivatel mé okrem preddefinovanych filtrov moznost definovat vlastné filtre precho-
dom na obrazovku Spravovanie filtrov. Filter mo6ze pozostavat z jednej alebo viacerych
transformacii obrazu.

Navrh obrazovky Analjza videa v redlnom case sa nachadza na obrazku 4.9

<4mm ANALYZA VIDEA V REALNOM CASE ) ¢
VIDEO 2 /
VIDEO 1
Filter videa
Filter &fslo 1 v

Obr. 4.9: Obrazovka analyzy videa v redlnom case

Transformacie obrazu

Aplikicia umoznuje aplikovat rézne transforméacie obrazu na snimky, ulozené videa alebo
aj video v redlnom case. Jeden filter v ramci aplikicie pozostiva z jednej alebo viacerych
transformacii obrazu.

Tranformacie obrazu aplikovatelné na video v redlnom case dostupné v aplikacii su
nasledovné:

¢ Binarizacia obrazu

e 7Zmena jasu

o Adaptivne vyrovnavanie histogramu s obmedzenym kontrastom - CLAHE
e Zmena kontrastu

o Gamma korekcia
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Vyrovnavanie histogramu
Detekcia hran

Rozostrenie - medidanovy filter
Rozostrenie - Gaussovsky filter
Zaostrenie

Pre ulozené snimky ¢i video st okrem vyssie spomenutych transformacii obrazu dostupné
aj nasledovné:

Odsumenie

Segmentacia viecka modelom U-Net

Segmentacia viecka modelom MobileNetV3
Segmenticia meibomovych zliaz modelom U-Net
Segmentacia meibomovych zliaz modelom MobileNetV3

Okrem tychto transformaécii je tiez moznost v aplikacii nastavovat hardvérové vlastnosti
prototypu kamery na obrazovke Nastavenia, a to nasledovné:

Jas

Kontrast

Zisk

Saturacia

Ostrost

Expozicia

RozliSenie

Pocet snimok za sekundu

S vlastnostami kamery sa vSsak neodporuca manipulovat, nakolko st nastavené tak, aby bol
vysledny obraz ¢o najkvalitnejsi a najlepsie spracovatelny neurénovymi sietami.
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Kapitola 5

Implementacia

V tejto kapitole je opisand implementacia rieSenia problému segmetacie oéného viecka a
jeho zliaz. Na zaciatku su priblizené pouzité hardvérové a softvérové prostriedky. Nasledne
su popisané implementac¢né detaily tvorby, trénovania a testovania neurénovych sieti a
nakoniec samotna aplikacia s pouzivatelskym rozhranim.

5.1 Pouzité hardvérové a softvérové prostriedky

Predspracovanie datovej sady a modely neurénovych sieti

Pre tucely predspracovania datovej sady a tvorby, trénovania a evaluacie modelov jednot-
livych neurénovych sieti bol zvoleny jazyk Python 3.8. Modely neurénovych sieti boli vy-
tvorené a trénované s pouzitim frameworku PyTorch'. Va&sina transformacii obrazu ako aj
vypocet prekryvu segmentacénych masiek boli vykonané s vyuzitim kniZnice torchvision”.
Skripty boli pripravené vo vyvojovom prostredi JetBrains PyCharm?.

Samotny proces trénovania a evaluicie neurénovych sieti prebiehal s vyuzitim vypocto-
virch prostriedkov prostredia Kaggle®. Na akcelerdciu trénovania bol zvoleny graficky pro-
cesor NVIDIA Tesla P100 s podporou CUDA a velkostou operacnej paméte 16 GB. Pre
ucely sledovania postupu trénovania, logovania trénovacich a testovacich metrik a ukladania
natrénovanjch modelov bol vzuzity nastroj Weights & Biases’.

Pre vyvoj aplikdcie bol zvoleny jazyk C# s vyuzitim frameworku .NET 7.0 SDK°. Pre
pouzivatelské rozhranie bol pouzity framework .NET MAUI’. Tento framework je podpo-
rovany v operacnych systémoch Windows, macOS, iOS a Android. Na pracu s neurénovymi
sietami je vyuzity framework pre strojové ucenie v jazyku C# ML.NET®. Na pricu s ob-
razom je vyuzitd primarne obalka (wrapper) Emgu CV? pre kniznicu OpenCV.

Aplikacia bola vyvijana vo vyvojovom prostredi Visual Studio 2022 Community Edi-
tion'". Vivoj aplikacie bol vykondvany na zariadeni HP Pavilion Laptop 14-ce0xxx s pro-

"https:/ /pytorch.org/
*https:/ /pytorch.org/vision/stable/index.html
3https:/ /www.jetbrains.com/pycharm/
“https:/ /www.kaggle.com/
https://wandb.ai/
Shttps:/ /dotnet.microsoft.com/en-us/download /dotnet /7.0
"https:/ /dotnet.microsoft.com /en-us/apps/maui
®https://dotnet.microsoft.com/en-us/apps/machinelearning-ai/ml-dotnet
“https:/ /www.emgu.com /wiki/index.php/Main_ Page
Yhttps:/ /visualstudio.microsoft.com/cs/vs/community /
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cesorom Intel(R) Core(TM) i5-8250 CPU @ 1.60GHz, 1,80 GHz so 4-mi jadrami, grafickou
kartou Intel(R) UHD Graphics 620 a s operacnou paméatou poéitaca o velkosti 8,0 GB s
vyuzitelnymi 7,88 GB.

5.2 Tvorba modelov neurénovych sieti

Predspracovanie datovej sady

V procese predspracovania datovej sady bolo zistené, ze dva elementy datovej sady MGD-
1K st identické. Jeden z nich bol manudlne odstraneny a celkovy pocet prvkov klesol na 999.
Data st rozdelené do troch priecinkov, z ktorych jeden obsahuje originalne snimky z meibo-
skopu vo formate JPEG s rozmerom 1280 x 640 pixelov a zvysné dva obsahuji segmentacné
masky o¢ného viecka a meibomovych zliaz vo formate PNG s rovnakymi rozmermi. Masky
su previazané s pévodnou snimkou pomocou rovnakého mena stboru.

F= glands-segmentation

|
| | |

F= train = validation = test
o .. = 698 o .. = 99 o .. = 199

= I

input.jpg label.png
Obr. 5.1: Stiborova struktira trénovacich dat - segmentéicia meibomovych zliaz

V ramci skriptu data__preprocessing.py je najskor vytvorena siborova struktura pre dve
predspracované datové sady (jedna pre segmentédciu o¢ného viecka, druhd pre segmentéciu
meibomovych zliaz). Naért organizacie dat do prie¢inkov sa nachddza na obrazku 5.1. Kazda
predspracovand sada obsahuje tri priecinky: train, validation a test. Nasledne je vytvoreny
zoznam prvkov détovej sady a premieSany pomocou funkcie random.shuffle(image__names)
pre zaistenie ndhodnej distribticie prvkov. Zoznam s ndzvami siborov je rozdeleny na tréno-
vaciu ¢ast (699 prvkov), validaénu cast (100 prvkov) a testovaciu cast (200 prvkov). V ramci
priec¢inka uré¢eného na trénovanie siete potom vznikne 699 podprie¢inkov oznac¢enych ¢islami
0-698, z ktorych kazdy obsahuje dvojicu obriazkov - pévodny obrazok a jeho segmentacnu
masku pre prislusny typ datovaj sady. Rovnako postupujem pre valida¢ni a testovaciu cast.

Pre nacitanie dat v procese trénovania a testovania je pouzita trieda Dataset z modulu
torch.utils.data. Siet je trénovand na jednokanalovych obrazkoch, ktorych hodnoty pixelov
st preskdlované do intervalu od 0 po 1.

Definicia modelov neurénovych sieti

Modely neurénovych sieti pouzité v tejto praci su vytovrené vo frameworku PyTorch. De-
finicia modelu vyuzivajiuceho adaptaciu U-Net architektdary sa nachadza v bloku kédu 5.1.
V ramci tohto modelu je pouzitd metéda double_convolution(in__channels, out_channels),
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ktord postupne dvakrat po sebe vykonava 2D konvoliciu, ReLU a batch-normalizaciu. Me-
téda up__convolution(in__channels, out_channels) aplikuje 2D transponovani konvoliciu a
batch-normalizéciu a nakoniec metéda dim__reduction(in__channels) vykond 2D konvoliciu
s kernelom o velkosti 1x1 a aplikuje sigmoid aktiva¢nt funkciu.

# Class representing U—Net segmentation model
class MyUNet(nn.Module):
def ___init__ (self):
super(MyUNet, self).  init__ ()

# define max—pool
self. max__pool = nn.MaxPool2d(kernel _size=(2, 2), stride=(2, 2))

# define down—sampling layers

self.downl = self.double_ convolution(in_ channels=1, out_ channels=32)
self.down2 = self.double_ convolution(in_ channels=32, out_ channels=64)
self.down3 = self.double__convolution(in__channels=64, out_ channels=128)
self.down4 = self.double_ convolution(in_ channels=128, out_ channels=256)

# define bottleneck layers
self.bottleneck = self.double convolution(in_ channels=256, out_ channels=512)

# define up—sampling layers

self.up_tconv4d = self.up_ convolution(in_ channels=512, out_ channels=256)
self.up4 = self.double_convolution(in_ channels=512, out_ channels=256)
self.up_ tconv3 = self.up_ convolution(in_ channels=256, out_ channels=128)
self.up3 = self.double_ convolution(in_ channels=256, out_ channels=128)
self.up_tconv2 = self.up_ convolution(in_ channels=128, out_ channels=64)
self.up2 = self.double_ convolution(in_ channels=128, out_ channels=64)
self.up_tconvl = self.up_convolution(in_ channels=64, out_ channels=32)
self.upl = self.double_convolution(in_ channels=64, out_ channels=32)

# define dimensionality reduction layer
self.out_ layer = self.dim_ reduction(in_ channels=32)

Blok kédu 5.1: Model U-Net segmentacnej architektury. Pri doprednom prechode st vrstvy
oznacené ako down nasledované maz_pool vrstvou. Za nimi nasleduje cast bottleneck a
postupné zvic¢sovanie vystupu vrstvami up_ tconv striedajucimi sa s vrstvami up. Model je
ukonceny vrstvou pre redukciu vystupnych kandlov.

Na tvorbu modelu siete MobileNetV3_large so segmenta¢nou hlavicou Lite R-ASPP
bola vyuzitd beta verzia modelu lraspp__mobilenet_v8_large z modulu
torchvision.models.segmentation. Upraveny bol pocet vystupnych tried a na zaver bola pri-
dana sigmoidalna aktiva¢nd funkcia. Tento model pracuje s trojkandlovym vstupom, preto
su povodné jednokandalové data rozsirené o dalsie dva identické kandly.

Trénovanie neurénovych sieti

Trénovanie neurénovych sieti je implementované v skriptoch u-net-train.py a mobile-net-
train.py, ktoré su prispdsobené pre spustenie v prostredi Kaggle.

Na zaciatku trénovania su inicializované objekty triedy torch.utils.data.DataLoader,
ktoré zabezpecuju nacitanie dat minidavky a ich ndhodné poradie v procese trénovania. Ako
optimaliza¢ny algoritmus je pouzity torch.optim.Adam. Pre vypocet stratovej funkcie binar-
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nej krizovej entropie bola zvolend jej PyTorch implementacia torch.nn. BCELoss(). Na za-
bezpecenie znizenia miery uc¢enia v pripade dosiahnutia miery trpezlivosti, teda po¢tu epoch
bez zlepsenia siete na validac¢nej metrike, je pouzita trieda torch.optim.lr__scheduler. Reduce-
LROnPlateau.

V ramci ucenia sa pre kazdu trénovaciu minidavku vykonava datovd augmenticia za
ucelom vytvorenia ¢o najrobustnejsieho riesenia a zabranenia preuceniu. St vyuzité dva
typy augmenatcnych technik:

o Datova augmentacia v priestorovej oblasti:

— torchvision.transforms. RandomA ffine - rotécia, posun, skalovanie, sklon
— torchvision.transforms. RandomHorizontalFlip - zrkadlenie pozdiz osi y

— torchvision.transforms. Elastic Transform - elastickd trasformécia
e Datova augmentacia v oblasti zmien hodno6t pixelov:

— torchvision.transforms. GaussianBlur - gaussovské rozostrenie
— torchvision.transforms.functional.adjust__brightness - zmena jasu

— torchvision.transforms.functional.adjust__contrast - zmena kontrastu

Détova augmentacia v priestorovej oblasti musi byt s rovnakymi hodnotami vykonana
ako na pdévodnej snimke oka, tak aj na prislusnej segmentac¢nej maske. Hodnoty pre jednot-
livé augmentacné funkcie boli generované nahodne z predom stanovenych rozsahov, a preto
je len malo pravdepodobné, ze by sief videla identicky obrazok viac nez jedenkrat. Rozsahy
pre hodnoty augmentacnych technik sa nachadzaju v tabulke 4.3.

Po prechode vsetkych trénovacich dat v rdmci jednej epochy je vykonana evaluicia na
valida¢nej datovej sade. T4 sa okrem povodnych valida¢nych dat vykonava aj na 4 sadich
dat s predom definovanymi konstantami pre datovi augmentaciu. Do vypoctu validacnej
miery prekryvu a hodnoty stratovej funkcie sii potom zahrnuté aj vysledky z tychto aug-
mentovanych dat.
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Obr. 5.2: Vyvoj trénovacich metrik pocas sieti U-Net a MobileNetV3 - segmenticia o¢ného
viecka
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Obr. 5.3: Vyvoj trénovacich metrik pocas sieti U-Net a MobileNetV3 - segmenticia meibo-
movych zliaz

Priebeh trénovania najlepsieho behu jednotlivych modelov je zaznamenavany nastrojom
Weights & Biases. Vyvoj hlavnych trénovacich metrik v priebehu trénovania segmentacie
oc¢ného viecka sa nachadza na obrazku 5.2 a segmentacie meibomovych zliaz na obrazku
5.3. Detailnejsie diagramy priebehu trénovania si k nahliadnutiu v prilohe B.

Trénovanie adaptacie archtektiry U-Net pre segmentaciu meibomovych zliaz bolo ukon-
¢ené predcCasne po hardvérovoj chybe, avSak dany beh vyprodukoval siet s najlepsimi vy-
sledkami. Casy trénovania siet sa nachadzaji v tabulke 5.1.

Model Cas trénovania

U-Net - o¢né viecko 22 hodin 32 minut 51 sekind
U-Net - meibomove zlazy 14 hodin 15 minut 53 sektind
MobileNetV3 - o¢né viecko 7 hodin 4 minity 13 sekind
MobileNet V3 - meibomove zlazy | 7 hodin 12 minit 5 sekind

Tabulka 5.1: Casy trénovania modelov neurénovych sieti

Po ukonceni trénovania je stav, kedy siet dosiahla najlepsiu mieru prekryvu na validac-
nych datach ulozeny a vysledny model je otestovany na testovacej mnozine.

Testovanie neurénovych sieti

Po ulozeni vsetkych styroch natrénovanych modelov je pre kazdy z nich spusteny samostatny
skript, ktory vytvori stibor s priponou .csv s evalua¢nymi metrikami. Takto vytvoreny stubor
obsahuje nasledovné stlpce:

e Index - oznacuje ¢islo priec¢inka testovacej snimky

e Area label - pocet pixelov pévodnej masky

o Area output - pocet pixelov vysegmentovanej masky

e JoU - miera prekryvu vysegmentovanej masky a pévodnej masky
e Accuracy - miera spravnosti klasifikacie pixelov

e Recall - miera iplnosti klasifikdcie pixelov
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e Precision - miera presnosti klasifikacie pixelov
e F1 score - F1 skére klasifikacie pixelov
e Specificity - Specificita klasifikicie pixelov

Vystupné csv subory pre segmentacné masky ocnych vieGok obsahuju okrem vysSsie
spomenutych aj stipec Area - biggest oznacujici pocet pixelov najvacsej stvislej casti vy-
segmentovanych pixelov s vyplnenymi medzerami. K tomuto stipcu st vypoéitané prislusné
metriky miery prekryvu s pévodnou maskou, spravnost, iplnost, presnost, F1 skore a $pe-
cificita.

Testovacie subory s datami segmentac¢nych masiek meibomovych Zliaz zas navyse obsa-
hujt stipce Area - overlay U-Net a Area - overlay MobileNetV3 oznacujice pocet pixelov
oznacujucich zlazy, ktoré sa tiez nachadzaji pod segmenta¢nou maskou o¢ného viecka vy-
tvorenou prislunou sietou. Pre oba z tychto stipcov st rovnako vypoéitané hodnoty miery
prekryvu s povodnou maskou, spravnost, aplnost, presnost, F1 skére a Specificita.

Po vytvoreni spomenutych stborov je pre kazdu siet samostanym skriptom vykresleny a
analyzovany jej vystup pre najlepsich a najhorsich 10 snimok podla hodnoty miery prekryvu.
Vysledky evaluicie sa nachadzaja v kapitole 6.

Konverzia modelov neurénovych sieti

Aby mohli byt siete natrénované vo frameworku PyTorch pouzité vo frameworku .NET 7.0
SDK, je potrebnd ich konverzia do formatu ONNX (Open Neural Network Exchange)''.
ONNX format je standard ulahcujici interoperabilitu rozliénych frameworkov v oblasti
modelov strojového ucenia.

Konverziu podporuje aj samotny PyTorch vo funkcii torch.onnz.export a pre jednotlivé
modely je v rdamci prace implementovana v skriptoch convert-u-net.py a convert-mobile-
net.py.

5.3 Aplikacia s pouzivatelskym rozhranim

Aplikacia je implementovand ako desktopova aplikéicia pre operacny systém Windows 10 a
Windows 11. Podporovany je anglicky jazyk, pricom je tu moznost jednoduchého rozsirenia
o dalsie jazyky. Pri vyvoji bol pouzity navrhovy vzor MVVM (Model- View- ViewModel) .

Frontend

Framework .NET MAUI definuje dva typy obsahu - ContentPage (definuje obsah obra-
zovky aplikacie) a ContentView (definuje vlastny znovupouzitelny Ul komponent). Jednot-
livé obrazovky aplikacie su teda typu ContentPage, pricom mozu obsahovat rézny pocet
Content View. Pohyb medzi obrazovkami je implementovany prostrednictvom triedy Naviga-
tionPage, ktora si udrzuje zésobnik obrazoviek /stranok a umoznuje hierarchickt navigéciu.
Diagram obrazoviek a ich struktiury s nachiddza na obrazku 5.4.

Kazda z obrazoviek obsahuje TertBarView s ndzvom obrazovky a tromi tlac¢idlami -
domov, o aplikdcii a nastavenia. Tla¢idlo spif je nativne a nachadza sa v hornej liste
aplikacie, rovnako ako tlacidlo pre ukoncenie aplikacie.

Cast zobrazujica video v Main Video View je implementovani pomocou elementu Image
s fixnym pomerom stran 2:1. Okrem toho je stcastou aj prvok Frame s rovnakymi rozmermi

Hhttps://onnx.ai/
2https:/ /learn.microsoft.com/en-us/dotnet /architecture/maui/mvvm

40


https://onnx.ai/
http://microsoft.com/en-us/dotnet

HomeWindow

TopBarView
VideolmageSelectionWindow Patient/dWindow AboutWindow
TopBarView TopBarView TopBarView
SavedVideoWindow SavedimageWindow RealTime VideoWindow SettingsWindow
TopBarView TopBarView TopBarView TopBarView
PatientinfoView PatientinfoView PatientInfoView
Main v v Main
Video sw ‘ ‘ ‘ Video sw
View w View
* !
SavedimageWindow ManageFilters Window
TopBarView TopBarView
PatientinfoView Main ]
Image v Video S’Zgienrg
View ; “; View View

Obr. 5.4: Diagram obrazoviek a ich Struktury. Prvky s nazvami konciacimi Window sa
typu ContentPage, prvky konc¢iace View su typu ContentView. Skratka SVV predstavuje
SideVideo View, skratka I'V znamend ImageView.

ako video. V pripade, Ze kamera nie je pripojend, prave sa pripaja, alebo video je zatvorené
je zobrazeny prave tento prvok s prislusnou ikonkou a textom, ¢o zlepsuje pouzivatelsky
zazitok.
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Obr. 5.5: Obrazovka analyzy ulozenej snimky (SavedImage Window)

ImageView pozostava z elementov Image a Frame, kde Frame s animaciou nacitavania je
zobrazeny v pripade prebiehajtcej analyzy obrazka. Obrazovka analyzy uloZenej snimky ma
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dve rozloZenia. V prvom sa nachadzaju 4 ImageView rovnakej velkosti. Po maximalizovani
jedného z nich sa tento zvacsi a zvysné tri sa usporiadaji pod seba vedla neho, ¢im vznikne
druhé rozlozenie tejto obrazovky.

Podobnym spésobom je implementovany aj SideVideo View, avsak s tym rozdielom, ze
video je zobrazované v elemente ImageButton. Po kliknuti na bo¢né video sa obsahy hlav-
ného a boc¢ného videa vymenia.

# Saved Image Analysis

L] Unknown Unknown Unknown Unknown

Video filters.

Select from saved fiers:

Image enhancement

Unknown Unknown Unknown Unknown

Video filter
Select from saved fiters

Image enhancement

Obr. 5.7: Obrazovka analyzy videa v redlnom case (RealTimeVideo Window)
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Hlavnymi funkénymi obrazovkami aplikdcie je obrazovka analyzy uloZenej snimky (Sa-
vedImageWindow), obrazovka analyzy ulozeného videa (Saved Video Window) a obrazovka
analyzy videa v redlnom ¢ase (RealTimeVideo Window). Vizualizaciu pouzivatelského roz-
hrania pre tieto tri obrazovky je mozné vidief postupne na obrazkoch 5.5, 5.6 a 5.7.

Vsetky obrazovky pouzivatelského rozhrania spolu s pouzivatelskou priruckou sa nacha-
dzaji v prilohe A.

Backend

Kazdy z vyssie spomenutych Views obsahuje prislusny ViewModel. Ako je mozné vidiet
na obrazku 5.4, niektoré Views vo vnutri obsahujui dalsie Views. Komunikaciu medzi nimi
zabezpecuju ViewModels a to tak, ze rodic¢ovsky ViewModel vola priamo metdédy vnoreného
ViewModelu a vnoreny ViewModel odosiela rodicovskému eventy.

Identifikacia kamery a jej indexu je vykonand s vyuzitim kniznice DirectShowLib. Ziska-
vanie videa v redlnom Case z pripojenej kamery je zabezpecené pomocou triedy Emgu.CV.
VideoCapture. Ta definuje event ImageGrabbed, ktory je vystreleny pri kazdej prijatej
snimke videa. V pripade tspesného pripojenia kamery je v novom vlakne spustena metoda
na kontrolovanie jej pritomnosti v cykle. V pripade odpojenia to dand metéda zachyti, na-
stavi potrebné hodnoty a v novom vlakne spusti metédu, ktora opéaf v cykle kontroluje, ¢i
kamera nebola opdtovne pripojena. Tato metdda sa spusti aj v pripade, ze kamera nie je
pripojena uz od prichodu na obrazovku.

Po zachyteni kazdého ImageGrabbed eventu je snimka videa nacitana do objektu Emgu.
CV.Mat a orezana do pomeru 2:1. Nésledne je konvertovand do objektu typu Emgu.CV.
Image<Gray, byte>, ktory je vstupom pre pripadné transformécie obrazu aplikované na
hlavné i bo¢né video. Vystup je transformovany na pole bytov metédou Emgu.CV.
Image<Gray, byte>.ToJpegData() a zobrazeny.

Na nahravanie videa je vyuzita trieda Emgu. C'V. Video Writer a na prehravanie ulozenych
videi opéat trieda Emgu.CV. VideoCapture.

Pre zabezpecenie hladsSieho behu programu st v ramci tried RealTimeVideo ViewMo-
del, ManageFiltersViewModel a SavedVideoViewModel implementované metédy OnPage-
Unload() a OnPageReload(). Metéda OnPageUnload() po odchode z obrazovky ukondéi pri-
manie dat z kamery a taktiez vsetky funkcie beziace v inych vldknach. Znizi sa tym pamé-
tova a vypoctova naroc¢nost aplikicie. Pri navrate na obrazovku z obrazovky potomka st
funkcie obrazovky obnovené zavolanim metédy OnPageReload().

Kazda z transformaécii obrazu v aplikacii implementuje interface IImageTransform. Ten
definuje dve metddy:

o public Image<Gray, byte> Apply(Image<Gray, byte> inputlmage) - vstupom je
snimka pred aplikaciou transformécie obrazu, vystupom je transformovana snimka.

o public string GetDescription() - vracia textovy popis transformécie obrazu s konkrét-
nymi hodnotami.

Nézvy transformacii obrazu urcené na analyzu videa v realnom case spolu s metédami
ich implementacie dostupné v aplikacii st nasledovné:

o Binarizicia - Emgu.CV.CvInvoke. Threshold()

e Zmena jasu - operator +

o CLAHE - Emgu.CV.Cvlnvoke. CLAHE()

e Zmena kontrastu - Emgu.CV.CvArray<byte>._ Mul()
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o Detekcia hran - Emgu.CV.Cvlnvoke. Canny()

o Gamma korekcia - Emgu.CV.Image<Gray, byte>._ GammaCorrect()

o Vyrovnavanie histogramu - Emgu.CV.Image<Gray, byte>._ FEqualizeHist()

o Rozostrenie (medidnovy filter) - Emgu.C'V.Cvlnvoke. MedianBlur()

o Rozostrenie (Gaussovsky filter) - Emgu.CV.Image<Gray, byte>._ SmoothGaussian()
o Zaostrenie - aplikdcia Laplaceovho filtra pomocou Emgu.CV.Cvlnvoke.Filter2D()

Pouzivatel ma moznost nastavovat parametre obrazovych transformacii v obrazovke
spravy filtrov. Tieto transformaécie tiez mozno pouzit pri analyze ulozeného videa, ¢i snimky.

Okrem nich je v aplikdcii implementovand redukcia Sumu (Emgu. C'V.Cvlnvoke. FastNI-
MeansDenoising()) a 4 segmentacné filtre prostrednictvom neurénovych sieti.

Filtre su ukladané do stiborov typu json so struktirou definovanou v 5.2. Hodnota Fil-
terType stanovuje typ filtra. Filtre typu default si v aplikicii preddefinované a nie je ich
mozné odstranit. Hodnota FilterName definuje meno filtra zobrazené pouzivatelovi v apli-
kacii a IsRealTimeApplicable urcuje typ filtra z hladiska pouzitia na video v realnom case.
Zoznam transformacii obrazu v poradi ako maju byt aplikované je ulozeny v hodnote Image-
Transforms. Kazda transformacia obsahuje svoj nazov a 3 hodnoty, ktoré definuju vlastnosti
danej transformaéacie. V pripade, Ze transforméacia ma menej vstupnych parametrov ako je
hodnét v stubore filtra, sa tieto hodnoty ignorované.

{

"FilterType": "default",
"FilterName": "Eyelid segmentation — MobileNet",
"IsRealTimeApplicable": false,
'TmageTransforms": |
{
"Name": "Denoising",
"Valuel": "5"
"Value2": null,
"Value3": null

}7

{
"Name": "Clahe",
"Valuel": "18",
"Value2": "8"
"Value3": null

}7

{
"Name": "Smoothing",
"Valuel": "5"

"Value2": null,
"Value3": null

"Name": "SegmentationMobileNet",
"Valuel": "eyelid",

"Value2": null,

"Value3": null

Blok kédu 5.2: Priklad strukttry siboru obsahujiceho udaje filtra
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V aplikacii je 6 preddefinovanych filtrov. Prvym je vylepSenie snimky pomocou CLAHE
a rozmazania Gaussovskym filtrom a je aplikovatelny aj na video v redlnom case. Ostatné
filtre su aplikovatelné iba na ulozZené snimky, ¢i video. Jednym z nich je opét filter sli-
ziaci predovsetkym na vylepsSenie kontrastu pomocou odSumenia a CLAHE transformacie.
Zvysné 4 filtre sltzia na segmenticiu ocného viecka a meibomovych zliaz sietami U-Net
a MobileNetV3. Priklad filtra vyuzivajiceho neurénovu siet sa nachadza v ukazke stiboru
5.2.

Na transforméaciu snimky neurénovou sietou je vyuzita trieda Microsoft. ML.OnnzRun-
time.InferenceSession. Ta zabezpecuje nacitanie ONNX modelu siete a vykonanie dopred-
ného prechodu sietou. Vystupom funkcie Apply je neupraveny jednokandlovy obrézok ob-
sahujuci bielu farbu na miestach, ktoré urcila sief za oblast zdujmu a ¢iernu inde.

Upravy vysegmentovanej masky sa vykondvaji metédami statickej triedy aplikdcie Ima-
geUtils. Pre zachovanie a vyplnenie iba najvicsej suvislej vysegmentovanej oblasti je pouzitéa
funkcia zobrazena v bloku kédu 5.3. T4 je aplikovana na segmentacné masky o¢ného viecka
siet{ U-Net i MobileNetV3.

public static Image<Gray, byte> GetBiggestSegmented Area(
Image<Gray, byte> segmentationMap)

{

// Find the contours in the segmenation map
VectorOfVectorOfPoint contours = new();
Mat hierarchy = new();
CvInvoke.FindContours(segmentationMap, contours, hierarchy,
RetrType.External, ChainApproxMethod.ChainApproxSimple);
Image<Gray, byte> resultImage = new Image<Gray, byte>(
segmentationMap. Width, segmentationMap.Height, new Gray(0));
// Find the biggest contour index
double biggestArea = 0.0;
int contourIndex = —1;
for (int i = 0; i < contours.Size; i++)
{

double area = CvInvoke.ContourArea(contours|i]);

if (area > biggestArea)

contourIndex = i;
biggestArea = area;

}
}
CvInvoke.DrawContours(resultImage, contours, contourIndex,
new MCvScalar(255, 0, 0), —1);
return resultlmage;

}

Blok kédu 5.3: Najdenie a vyplnenie najvicsej vysegmentovanej oblasti

Pri segmentécii meibomovych zliaz je vytvorena podla vyssie spomenutého postupu aj
maska o¢ného viecka siefou MobileNetV3. Nasledne je na vystupni masku zliaz aplikovana
funkcia Emgu. C'V.Cvlnvoke. BitwiseAnd() s maskou oéného viecka pre odtranenie artefaktov
segmentacie mimo oblasti o¢ného viecka.

45




Na zaver je pre kazdy segmentacny filter maska prevedend do farebnej trojkandlovej
snimky a metédou Emgu.CV.Cvlnvoke. AddWeighted() je vytvoreny prekryv s povodnou
snimkou oka. Takto upravené vystupy pre segmenticiu viecka siefou MobileNetV3 a seg-
mentaciu zliaz siefou U-Net s pouzitim prototypu kamery 4.1 je mozné vidiet v ¢asti Eva-
luacia 6 na obrazkoch 6.8 a 6.9.
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Kapitola 6

Evaluacia

V tejto kapitole je zhrnutd evaludcia natrénovanych modelov neurénovych sieti na testo-
vacej Casti datovej sady MGD-1K spolu s porovnanim so savisiacimi pracami. Rovnako st
zhodnotené i dosiahnuté vysledky na datach prototypu kamery predstavenej v Casti 4.1 a
¢innost aplikacie.

6.1 Evaluacia segmentacie ocného viecka

Uspesnosti sieti segmentujicich o¢né viecko si vyhodnotené dvomi spésobmi. Prvym pri-
stupom je vypocet metrik priamo z vystupov neurénovych sieti, dalej oznac¢ovanym ako
pristup "bez tprav'. Druhym pristupom je prava vystupnej segmentacnej masky tak, aby
bola zachovana iba najvécsia stvisla vysegmentovana oblast s vyplnenim pripadnych prazd-
nych miest vo vnutri masky. Tento pristup je dalej oznacovany ako pristup "s ipravami'.

Model Prekryv | Spravnost | Presnost | Uplnost | F1 skére | Specificita
U-Net bez tprav 90,46 % 98,28 % 96,05 % 93,97 % 94,86 % 99,21 %
U-Net s Gpravami 01,63 % | 9850 % | 97.27% | 94,00% | 9552% | 99,46 %

MobileNetV3 bez tprav 93,19 % 98,80 % 96,89 % 96,08 % 96,43 % 99,35 %
MobileNetV3 s tpravami | 93,61 % | 98,88 % 97,34 % | 96,09 % | 96,66 % 99,44 %

Tabulka 6.1: Vyhodnotenie trénovacich metrik siet{ pre segmentéciu o¢ného viecka

V tabulke 6.1 sa nachadza vyhodnotenie hlavnych testovacich metrik. Z metrik vyplyva
Ze ponechanie iba najvécsej segmentovanej oblasti ma priznivy vplyv na vSetky testovacie
metriky. V tlohe segmentacie oéného viecka dosiahla sief MobileNetV3 lepsie vysledky ako
modifikovanda architektira U-Net.

Pre lepsiu vizualizaciu vystupov boli pre kazdy typ siete vytvorené zobrazenia vykres-
lujtice segmentaciu najlepsej a najhorsej snimky testovacej mnoziny vzhladom na hodnotu
miery prekryvu. Pre segmenticiu o¢ného viecka architektiirou U-Net je mozné toto zobraze-
nie vidiet na obrazku 6.1. Obrazky 6.1a a 6.1b zobrazuju snimku a jej segmentacnii masku s
najvyssou mierou prekryvu, obrazky 6.1c a 6.1d zase tie s najmensim prekryvom. Rovnaké
rozloZenie je pouzité aj v dalsich vizualizacidch spolu s rovnakou farebnou skalou. Tmavo-
modrou farbou st oznadené oblasti, ktoré boli vysegmentované spravne. Cervené oblasti
predstavuju cCasti, ktoré boli oznacené lekarom ako oblast zdujmu, ale sief ich neurcila a
svetlo-modré su oblasti vysegmentované siefou, ktoré vsak neboli oznacené lekdrom.

Analyzou 10 najhorsich vystupov podla miery prekryvu pre architekttru U-Net s Gpra-
vami je mozné zistit, ze sief mé najcastejSie problém s nedostatocéne prevratenym, pripadne
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(¢) Snimka testovacej sady (d) Segmentaénd mapa o¢éného viecka

Obr. 6.1: Segmentacia o¢ného viecka adaptaciou architektiry U-Net s tpravami - najlepsi
a najhorsi vystup

deformovanym vrchnym vieckom. Iba jedna snimka z 10 obsahovala spodné viecko. Naopak
sief je najmenej chybova pri hornych, ¢i spodnych vieckach s dostatocne velkym obsahom
plochy.

(a) Snimka testovacej sady (b) Segmentaénd mapa o¢ného viecka

(¢) Snimka testovacej sady (d) Segmentaénd mapa o¢éného viecka

Obr. 6.2: Segmentacia oéného viecka architektiirou MobileNetV3 s tpravami - najlepsi a
najhorsi vystup

Zobrazenie najlepsej a najhorsej segmenticie viecka siefou MobileNetV3 s tpravami je
vidiet na obrazku 6.2. Sief ma podobné problémy ako model U-Net s ipravami. Z najlepsich
desiatich segmentacii vsak nie je ani jedna spodného viecka, z ¢oho mozno dedukovat, Ze
najlepsie siet pracuje na snimkach dostato¢ne prevrateného horného viecka.

Okrem vyssie spomenutych metrik su vystupy sieti porovnané aj vzhladom na obsah
segmentacnej masky, nakolko prave to zohrava najvic¢siu tlohu pri spravnom urceni meibos-
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Obr. 6.3: Percentualne rozdiely v obsahu vysegmentovaj oblasti jednotlivych pristupov a
architekttr sieti v porovnani so segmenta¢nou maskou urcenou lekarom

Model Priemerny obsah Priemerna chyba Standardna odchylka
meibomovych Zliaz (v pixeloch) | v absolitnej hodnote chyby

Ohodnotenie lakdrom 143 243,34 - -

U-Net bez tprav 139 868,96 5,37 % 7,73 %

U-Net s upravami 138 384,47 5,33 % 7,33 %

MobileNetV3 bez tprav 142 099,38 3,35 % 4,05 %

MobileNetV3 s tipravami 141 530,16 3,12 % 3,82 %

Tabulka 6.2: Vyhodnotenie chyb obsahov segmenta¢nych masiek sieti pre detekciu o¢ného
viecka

kére. Z diagramu na obrazku 6.3 a tabulky 6.2 je mozné vidief, Ze v priemere je vystupom
siete maska s mensim obsahom, ako maska urcena lekarom. Najlepsie vysledky spomedzi
vSetkych pristupov dosahuje siet MobileNetV3 s tipravami.

Najvac¢sim nedostatkom sieti je aj vzhladom na metriky presnosti a tplnosti nedos-
tacnd detekcia viecka a teda oznacovanie oblasti patriacich viecku ako oblasti mimo oblasti
zaujmu.

Celkovo vSsak mozno zhodnotit, Zze najma siet MobileNetV3 s pravami dosahuje velmi
dobré vysledky blizke sticasnému stavu poznania v tejto oblasti.
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6.2 Evaluacia segmentacie meibomovych zliaz

Tak ako pri segmentéacii o¢ného viecka, aj pre meibomove zlazy je pouzitych viacero pristu-
pov pre kazdy typ siete. Prvym je pouzitie vystupu siete bez dalsich uprav, dalej spominany
ako pristup "bez tprav'. Druhym je pristup, kedy st ponechané iba oblasti prekryté vy-
stupom siete U-Net segmentujiicou o¢né viecko s tpravami. Tento pristup je oznaceny ako
"prekryv s U-Net". Nakoniec posledny pristup vyuziva rovnaky proces, avsak so siefou Mo-
bileNetV3 a je oznaceny ako "prekryv s MobileNetV3".

Model Prekryv | Spravnost | Presnost | Uplnost | F1 skére | Specificita
U-Net bez uprav 67,06 % 97,83 % 78,19 % | 82,96 % | 79,94 % 98,67 %
U-Net - prekryv s U-Net 68,26 % 97,95 % 80,07 % 82,90 % 80,89 % 98,80 %
U-Net - prekryv s MobileNetV3 68,33 % | 97,96 % | 80,12 % | 82,92 % | 80,95 % | 98,81 %
MobileNetV3 bez tprav 64,75 % 97,67 % 77,09 % 80,91 % 78,35 % 98,65 %
MobileNetV3 - prekryv s U-Net 64,77 % 97,68 % 77,25 % 80,77 % 78,36 % 98,67 %
MobileNetV3 - prekryv s MobileNetV3 | 64,83 % 97,68 % 77,20 % 80,90 % 78,40 % 98,66 %

Tabulka 6.3: Vyhodnotenie trénovacich metrik sieti pre segmentaciu meibomovych zliaz

Z tabulky 6.3 je mozné odpozorovat, ze najlepsie vysledky si dosiahnuté pristupom
siete U-Net s prekryvom masky oc¢ného viecka siete MobileNetV3. Po prekryve mierne
klesla hodnota tplnosti, ¢o zna¢i narast chyby false negative, teda neoznacenie pixelu ob-
sahujiceho zlazu. S najvic¢sou pravdepodobnostou sa jednd o pixely na okrajoch o¢ného
viecka. Percentudlny rozdiel je vSak zanedbatelny a predstavuje iba 0,04 %.

(a) Snimka testovacej sady (b) Segmentaénd mapa meibomovych Zliaz

(¢) Snimka testovacej sady (d) Segmentaénd mapa meibomovych Zliaz

Obr. 6.4: Segmentacia meibomovych zliaz adaptaciou architektiry U-Net s prekryvom Mo-
bileNetV3 - najlepsi a najhorsi vystup

Na obrazkoch 6.4 a 6.5 s zobrazené najlepsie a najhorsie vystupy pre jednotlivé siete s
pritupom prekryvu s MobileNetV3 vzhladom na metriku prekryvu. Analyzou 10 najlepsich
a 10 najlepsich vystupov sieti bolo zistené, Ze siete sa najlepsie vysporadiuvajui s dolnym
vieckom, nakolko v oboch pripadoch bolo medzi 10 najlepsimi snimkami az 9 tvorenych
dolnym vieckom. Naopak najhorsie vysledky boli dosiahnuté pre nedostatocne odklopené,
pripadne deformované horné viecko. Segmentacia zliaz horného viecka tvorila 9 z 10 pripa-
dov najhorsich vysledkov siete U-Net a 8 z 10 pripadov pre siet MobileNetV3.
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(a) Snimka testovacej sady (b) Segmentaénd mapa meibomovych Zliaz

(¢) Snimka testovacej sady (d) Segmentaénd mapa meibomovych Zliaz

Obr. 6.5: Segmentacia meibomovych zliaz architektirou MobileNetV3 s prekryvom Mobi-
leNetV3 - najlepsi a najhorsi vystup
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Obr. 6.6: Percentualne rozdiely v obsahu vysegmentovaj oblasti jednotlivych pristupov a
architekttr sieti v porovnani so segmenta¢nou maskou urcenou lekarom

7 diagramu 6.6 a tabulky 6.4 je mozné zistit, ze obsah vystupov sieti je v priemere vyssi
ako maska oznacend lekarom. Aj v tejto metrike dosahuje najlepsie vysledky pristup s pou-
zitim architektiry U-Net s prekryvom masky viecka vyprodukovanej modelom architektiry
MobileNetV3.
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Model Priemerny obsah o¢ného Priemerna chyba Standardné odchylka
viecka (v pixeloch) v absolitnej hodnote chyby

Ohodnotenie lakdrom 44 545,07 - -

U-Net bez tprav 47 313,86 15,08 % 15,08 %

U-Net - prekryv s U-Net 46 288,90 14,17 % 13,27 %

U-Net - prekryv s MobileNetV3 46 225,24 13,95 % 12,04 %
MobileNetV3 bez tprav 46 383,04 15,36 % 13,50 %
MobileNetV3 - prekryv s U-Net 46 215,44 15,15 % 13,48 %
MobileNetV3 - prekryv s MobileNetV3 46 304,47 15,17 % 13,41 %

Tabulka 6.4: Vyhodnotenie chyb obsahov segmentacnych masiek sieti pre detekciu meibo-
movych zliaz

Pristup segmentacie zliaz modelom U-Net s prekryvom s MobileNetV3 dosahuje v mno-
hych parametroch lepsie hodnoty ako iné prace vykonané na datovej sade MGD-1K, ¢i
podobnych datovych sadach.

6.3 Porovnanie s existujicimi pracami

Aby bolo mozné lepsie porovnanie s existujucimi pracami, bola dvojvyberovym t-testom
s predpokladom rovnakych varianci pre hodnoty poklesu meibomovych zliaz (vzorec 4.1)
urc¢end p-hodnota. Vysledky sa nachddzaju v tabulke 6.5. Porovnané st dva pristupy pre
kazdu siet. V prvom pristupe "bez tprav'je hodnota poklesu meibomovych zliaz urcena z
obsahu segmentac¢nej masky zliaz danej siete bez tprav a obsahu segmentac¢nej masky oc-
ného viecka siete MobileNetV3 bez tiprav. Druhy pristup "s ipravami'pocita s maskou zliaz
po prekryve maskou o¢ného viecka siete MobileNetV3 a maskou o¢ného viecka siete Mobi-
leNetV3 s tpravami. Vizualiziciu rozlozenia poklesu meibomovych zliaz v rdmci testovacej
datovej sady je mozné vidiet na obrazku 6.7. Vysledky potvrdzuja, ze najlepsim pristu-
pom je pouzitie siete U-Net pre segmentaciu zliaz s prekrytim upravenou maskou viecka
vytvorenou sietou MobileNetV3. Porovnanie so stvisiacimi pracami je vykonané prave na
zaklade tohto pristupu. Pri hladine alpha = 0,05 na zaklade vysledkov t-testu nie je mozné
zamietnut nulovi hypotézu rovnakej strednej hodnoty.

Model Pokles v percentiach | P-hodnota
Ohodnotenie lekdrom 68,39 % +- 8,25 % -
U-Net bez tprav 66,14 % +- 8,83 % 0,0088
U-Net s tipravami 66,87 % +- 8,82 % 0,0761
MobileNetV3 bez tprav 66,81 % +- 7,87 % 0,0513
MobileNetV3 s tipravami 66,74 % +- 7,81 % 0,0412

Tabulka 6.5: Vysledky dvojvyberového t-testu s predpokladom rovnakych variancii

Porovnanie je vykonané s piatimi stvisiacimi pracami. Z nich vSak len jedna pracuje
s datovou sadou MGD-1K, a to praca autorov Saha a spol. [32]. V spominanej praci bola
dosiahnutd hodnota prekryvu pre meibomové zlazy 67,63 % v porovnani so 68,33 % dosia-
hnutych v mojej praci. Dolezité je podotknit, ze hodnota prekryvu dosiahnutd segmentaciou
dvoma nezavislymi expertmi dosiahla vysku 64,03 %.

V préaci od Prabhua a spol. [28] bola merand p-hodnota pre pokles meibomovych zliaz.
T4 vsSak bola merand osobitne pre zdravé a poskodené o¢né viecka, pricom jedna sada
dat obsahovala iba 50 snimok, ¢o prirodzene sposobi vyssiu p-hodnotu. V priemere bola

52



0.9 -

0.8 4

0.7 1

0.6

Hodnota poklesu meibomovych Zliaz

0.5

e
Mo‘O“BNeN mob'\\eNew
Obr. 6.7: Hodnoty poklesu meibomovych zliaz v testovacej Casti datovej sady

dosiahnuta p-hodnota 0,3485 oproti hodnote 0,0761 v mojej praci. Vysledky si vSak z
rozlicnych datasetov.

V préci od Setua a spol. [33] boli pri segmentécii meibomovych zliaz dosiahnuté hodnoty
presnosti, tplnosti a F1 skére 83%, 81% a 84% v porovnani s hodnotami 80,12 %, 82,92 %
a 80,95 % dosiahnutymi v mojej praci.

Praca od Wanga a spol. [38] sa zaoberala segmentdciou oéného viecka a atrofickej ob-
lasti nepokrytej meibomovymi zlazami. Metriky spravnosti a prekryvu segmentacie viecka
dosiahli hodnoty 97,6 % a 95,4 % v porovnani s 98,88 % a 93,61 % dosiahnutymi sietou
MobileNetV3 s tipravami.

V préci od Liua a spol. [22] bola testovacia mnozina rozdelend na dve ¢asti - 40 zdravych
vieCok a 40 s dysfunkciou meibomovych zliaz. Pre porovnanie s mojou pracou boli vysledky
z oboch spriemerované a porovnanie sa nachadza v tabulke 6.6.

Metrika | Praca od Liua a spol. | Moja praca
Prekryv 67,55 % 68,33 %
Spravnost 81,95 % 97,96 %
Uplnost 91,75 % 82,92 %
F1 skére 80,95 % 80,95%
Specificita 80,80 % 98,81 %

Tabulka 6.6: Porovnanie s pracou od Liu a spol.
S vynimkou porovnania s pracou od Sahu a spol. [32] je dosiahnuté vysledky tazké inter-

pretovat v kontexte porovnania so stviaciami pracami vykonanymi na odlisnych datovych
sadach. Mozno vsak konstatovat ze st s nimi prinajmensom na podobnej trovni.
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6.4 Zhodnotenie funkcnosti aplikacie

Vytvorend aplikdcia spliia vietky pozadované niroky uvedené v zadan{ prace a pracuje bez
problémov. Jej spravna funkcionalita bola otestovana na piatich zariadeniach s opera¢nym
systémom Windows 10 alebo Windows 11 a nevyskytli sa ziadne zavaznejsie komplikacie.
V niektorych pripadoch nastal problém s prekreslovanim obrazovych elementov, ¢o je vSak
znama chyba frameworku .NET MAUI v opera¢nom systéme Windows a na jej odstraneni
sa pracuje.

(a) Snimka z kamery bez uprav (b) Upravend snimka

(¢) Segmentdcia oéného viecka (d) Segmentdcia meibomovych zliaz

Obr. 6.8: Analyza snimky horného viecka z prototypu kamery

) Snimka z kamery bez tprav b) Upravend snimka
¢) Segmentdcia oéného viecka d) Segmentédcia meibomovych Zliaz

Obr. 6.9: Analyza snimky dolného viecka z prototypu kamery
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Analyza videa v redlnom case je aj napriek pévodnému zameru aplikovania siete Mobile-
NetV3 vykonavand iba prostrednictvom obrazovych filtrov, nakolko ¢as segmentacie jednej
snimky touto siefou dosahuje priblizne 150 milisektnd. Ide vSak iba o ¢as segmentéacie.
Spolu s predspracovanim dat a naslednym vytvorenim uzivatelsky prijemnej snimky sa cas
prediZi na viac ako 500 milisektind, ¢o nie je pouzitelné pre video v redlnom ¢ase. Spraco-
vanie snimky modelom U-Net trva v aplikacii bez predspracovania a tprav po spracovani
priblizne 600 milisekind.

Vystupy analyzy snimky videa je mozné vidiet na obrazkoch 6.8 pre horné viecko a 6.9
pre dolné viecko.

Vystupy z prototypu kamery obsahuju zna¢né mnozstvo Sumu, s ¢im si vSak vedia
modely neurénych sieti poradif. Tak isto siete dobre zvladaju aj odlesky v obraze, ktoré
vznikli pri snimani. Problém nastava pri niektorych snimkach, ktoré obsahuju viditelné
vodorovné rozne osvetlené pasy sposobené infracervenym osvetlenim a snimanim kamery po
riadkoch. Tieto pasy sa vyskytuju s vysSou intezitou iba v niektorych ¢astiach videosekvencii
a na analyzu je teda lepsie zvazit pouzitie takych pasazi, kedy st menej vyrazné.

Aplikacia bola predstavena i oftamologickému expertovi MUDr. Tomasovi Mnukovi.
Ten bol s dostupnou funkcionalitou aplikécie spokojny a spiﬁala vSetky jeho potreby. Jeho
pripomienky sa tykali najmé kvality obrazu kamery a ovladania infracerveného osvetlenia,
¢o nebolo sucastou tejto diplomevej prace.

Aplikacia obsahuje niektoré predpripravené elementy, ktorych implementacia nebola
sucatou zadania diplomovej prace a budu dopracované v budicnosti. Rovnako nie st doim-
plementované ani niektoré Casti, ktorych presna specifikdcia nie je nateraz znama, nakolko
prototyp kamery neustale prechidza zmenami.

Ide o funkcionalitu obrazovky nastaveni, pre ktor1 je aktualne implementovanad iba volba
pri¢inka pre ukladanie dat pacientov. V pripade nevyhnutnej potreby zmeny parametrov
kamery je mozné ich menif priamo v konfigura¢nom stubore aplikdcie nachadzajicom sa v
aplika¢nom priec¢inku na ceste /Config/AppSettings.json.

Okrem toho zatial nie je implementované ani vyhladavanie pacientov a ich dat priamo
z prostredia aplikacie, nakolko je v budtcnosti planovand implementacia prostrednictvom
MySQL databédzy. Aktudlne mé pouzivatel moznost importovat sibory zo siborového sys-
tému pocitaca.

V obrazovke analyzy uloZenej snimky nie je implementovany vypocet plochy o¢ného
vieCka a meibomovych zliaz spolu s uréenim stupna poskodenia, ¢o je dalsim planovanym
rozsirenim aplikacie.

Rovnako bude v budicnosti aplikicia pozmenena tak, aby bola kompatibilnd s novym
prototypom kamery pre snimanie slznych zliaz.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bolo preskiimat sicasny stav poznania v oblasti detekcie meibomovych
zliaz a segmentacie oéného viecka a na jej zaklade vytvorit s pouzitim metdd strojového
ucenia segmentacné algoritmy zakomponované do funkéného prototypu aplikicie s pouziva-
telskym rozhranim, v ramci ktorej je snimanie vykonavané prostrednictvom infracervenej
kamery.

Okrem konvencénej metdédy segmenticie zdravotnickych dat architetirou neurénovej
siete U-Net bola vytvorend aj alternativna verzia segmentacie modelom architektiry Mo-
bileNetV3__large so segmentac¢nou hlavicou LR__ASPP. Trénovanie neurénovych sieti pre-
biehalo na datovej sade MGD-1K a vytvorené boli celkovo styri modely - dva urcené na
segmentaciu o¢ného viecka a dva na segmentaciu meibomovych zliaz. Vystupné segmentacné
masky boli upravené extrakciou najvicsej suvislej oblasti alebo vzajomnym prekryvom za
ucelom dosiahnutia lepsich vysledkov.

Najlepsi z modelov pre tvorbu masky o¢ného viecka dosiahol hodnotu miery prekryvu s
ddtami anotovanymi expertom na trovni 93,61 %. Metriky spravnosti, presnosti, tplnosti,
F1 skoére a Specificity dosahovali postupne hodnoty 98,88 %, 97,34 %, 96,09 %, 96,66 % a
99,44 %. Najlepsi model segmentécie meibomovych zliaz dosiahol pre spominané metriky
postupne hodnoty 68,33 %, 97,96 %, 80,12 %, 82,92 %, 80,95 % a 98,81 %. V porovnani
s jedinou préacou [32] vykonanej na rovnakej détovej sade bola dosiahnutd mierne vyssia
hodnota prekryvu v tlohe segmentéicie meibomovych zliaz. Natrénované modely vykazuja
na zaklade vizudlneho vyhodnotenia dobré vysledky aj na prototype kamery pouzitej vo
vyslednej aplikécii.

Aplikacia bola vyvinuta s pouzitim frameworku .NET 7.0 a grafického rozhrania .NET
MAUI. Pre ucely prace s obrazom a videom sluzila najmé kniznica OpenCV s jej obalkou
pre jazyk C# - Emgu CV.

Pokracovanim tejto prace by mohlo byt experimentovanie s dal$imi relevantnymi seg-
mentacnymi architektirami neurénovych sieti, pripadne rozsirenie algoritmov o vyhodnote-
nie meiboskore, ¢i meiboznamky na zaklade vystupnych masiek meibomovych zliaz a o¢ného
viecka. Rovnako je planované postupné rozsirovanie vyvinutej aplikicie najmé o softvérové
ovladanie vlnovej diiky infracerveného osvetlenia a zlepSovanie kvality vystupného obrazu
prototypu kamery.
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Priloha A

Prehlad vlastnosti aplikacie

A.1 Pouzivatelské rozhranie aplikacie

Pouzivatelské rozhranie aplikacie pozostava z 9 obrazoviek, ktoré si zndzorné na obrazkoch
nizsie.

Home & Avout L settings

Welcome

to application for meibomian glands analysis. Please select the mode of application to continue.

Saved data analysis Real time video analysis

Obr. A.1: Domovska obrazovka
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Select from saved patients Select file from your computer

Selected file preview

Obr. A.2: Obrazovka vyberu z ulozenych dat

Saved Image Analysis
' Unknown Unknown Unknown Unknown

Image 1 filter
Select image fiter

Original image

image 2 filter
Select image fiter

Image enhancement

Image 3 filter
Select image fiter

Eyelid segmentation - M

Image 4 filter
Select image fiter

Glands segmentation - L

Automatic meibomian glands
analysis results
Eyelid area
823 pixels
Meibomian glands area
471 pixels
Estimated degree of damage
o

Obr. A.3: Obrazovka analyzy ulozenej snimky
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Video filters
‘Select from saved fiters:

Mo filter

Obr. A.4: Obrazovka analyzy uloZeného videa

A Patient Identification

Please, fill in patient information. These fields are optional, if you do not wish ta provide this infomation, click on "Proceed" button.

Patient's identification number

patient ID

Patient's first name

Patient's last name

Patient’s ale of birth

5121 ® I do not wish to select birth date (@

Obr. A.5: Obrazovka identifikicie pacienta
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+ Unknown Uniknown Unknown Unknewn

Video filter
Setect from saved fiers

No filter

‘ o Screenshot was saved succesfully for patient’s ID: Unknown, patient’s first name: Unknown, patient's last narme:

Unknown, with time stamp 12-05-2023 10:35:36

Obr. A.6: Obrazovka analyzy videa v redlnom case

A Manage Filters

Brightness value: ——i

CLANE
Enalie CLAHE
O limi:
Kerme size-

Contrast

Contrast value: R

Edge detection

.
Histogram equalization
Enaitie histogram equalzation:
Median blur
Erstie median biur
Kemel size
Sharpenning
Enstie sharpenning
Smoothing
Eraiie smoothing:
[ - Kerned sige:
‘ Select from saved filters: My filter
Current filter pipeline
- Type unique filter name:
{ Image transforms applied: Brightness (96.6] - Gamma correction {18 — Contrast {0.76) e

Obr. A.7: Obrazovka spravy filtrov
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# Application Se

BS

Camera settings Application settings
Proffered camera
Camera resohution

mr— —_—

Obr. A.8: Obrazovka nastaveni

First application start

The application is started by runnirg the MGDetectionApplication.exe file found in the application folder. To display the application correctly, it is necessary to have the resolution set to 1920 x 1080
with 100% scaling. At the first startup, it is necessary to configure the patient output data folder of the applicaton. We can do this by clicking on the Settings button, after which settings screen will
appear. On this screen, look for the Patient data folder item. Next to this itemn click the Browse button and select the folder from the file system where you want the data to be stared. After selecting
the output folder, dlick the Save settings buttor.

Navigation in the application

Navigation threugh individual screens is performed by clicking on individual screars buttons. It is poss ble to return to the previous screen by clicking the Back button ir the right top corner of the
screen. Itis possible 1o return to the home screen from any screen of the applications by clicing the button with the house symbol in the upper right corner of the screen.

Saved data analysis

To analyze the saved data, click on the Saved data analys's button on the home screen. In the saved data selection screen, we then click on the Browse button and select the file in |’EG, PNG or MP4.
format. Ifwe want to select by the name of the stored patient, we navigate to the folder selected for data storage, where the data of individual patients are stored in a folder which is nemed according
to the pattern Name-Surname-ID-Date of birth. In case that any of the data was not filled in, the given data is replaced by the % sign. In the patient folder data s stored i folders nzmed by date. After
selecting a picture or video, their preview will be displayed and we will move to the analysis by clicking the Proceed to analysis button. If the aralyzed file is an image file, the application will porocead
to the analysis of aved image screen, where upon arrival on the screen, default filters of image enhancement, eyalid segmentation and meibomian glands segmentztion are immediately applied to the
imzge. Filters can be changed and applied to individual images after selecting them and clicking on the Apply filter button. Images can be maximizad by clicking the Maximize button and then
minimized by clicking the Minimize button. If a video filz is being analyzed, the application will move to the analysis of saved video screen. Here, the user has the option to play the video by clicking the
Play button and then pause by clicking the Pzuse button. There is also an option to scroll freely in the video by dragging the runne- under the video. A second screen can also be opened by ciicking the
+butzon. Itis also possible to apply fiters to the video by selecting from the available cnes and dlicking the button Apply to main video. The filter is then applied to the main video. It is possible to
switch Bbetween videos by clicking on the smaller of the videos. The video can be closed by clicking the x buttan above video. The current video frame can be analyzed in the saved image analysis
screen by clicking the Analyze current frame button.

Real-time video analysis

For real-time video analysis, click on the Real time video analys's button on the home scraen. We get to the patient ident fication screen, where we fill in step by step fields with first name, last name,
patient identifier and date of birth. These fields are not mandatory, but they will help in the subsecuent search of saved files. We proceed further by clicking the Proceed button. The application will go
to the rezl-time video analysis screen. If not zlready connected, connect the camera See3CAM CU27 and wait for the video to appear. After sterting the video, we can click the button + open a second
window with the video. Filters can be applied to the main videc by selecting  filter and clicking the Apply filter button. The contents of the video windows can be switched by clicking on smaller vidzc.
The video can be closed by clicking the x outton. It is also possidle to pause the video by clicking the Pause button and start again by clicking the Play buttan. Itis also possible to take a screenshot of
the video by clicking the Take a screenshot button, or record a part of the video by clicking the Start recording button and stop recording by pressing Stop recording. After creating a screenshot or
recording of a video, a ntification will appear at the bottom of the screen notifying tht the data has been stored. Notification can be closed with the Close nctification button, or we can analyze the
data directly in the sacond mode of the application by clicking on the Proceed to analysis button. Click on the Manage filters button to get to the filter management screer. Here it is possible to delete
user-saved filters by selecting the filter and clicking the Delete selected filter button, or to load the filter data by selecting it and dlicking the Load selected filter button. Flters predefined in the

Obr. A.9: Obrazovka O aplikacii

A.2 Pouzivatelska prirucka aplikacie
Prvé spustenie aplikacie

Aplikécia sa spusta spustenim suboru MG Detection Application.exe nachadzajicom sa
v priec¢inku aplikacie. Pre spravne zobrazenie aplikacie je potrebné mat nastavené rozlisenie
obrazovky 1920 x 1080 s mierkou 100 %. Pri prvom spusteni je nutné nakonfigurovat vy-
stupny priecinok aplikacie. To vykoname kliknutim na tlac¢idlo Settings, po ¢om sa zobrazi
obrazovka nastaveni. Na tejto obrazoke vyhladame polozku Patient data folder. Pri nej klik-
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neme na tlacidlo Browse a vyberieme priec¢inok zo siborového systému, kde si zelame data
ukladat. Po zvoleni vystupného priecinku kliknutim na tlacidlo Save settings nastavenia
ulozime.

Navigacia v aplikacii

Navigacia jednotlivymi obrazovkami je vykondvana klikanim na jednotlivé tlac¢idla obrazo-
viek. Na predchadzajicu obrazovku je mozny navrat po kliknuti na tlacidlo Spdt v pravom
hornom rohu obrazovky. Na domovski obrazovku je mozny navrat z kazdej obrazovky ap-
likacie kliknutim na tlacidlo so symbolom doméeka v pravom hornom rohu obrazovky.

Analyza uloZzenych dat

Pre analyzu ulozenych déat klikneme na domovskej obrazovke na tlac¢idlo Saved data analysis.
V obrazovke vyberu z ulozenych dat nasledne klikneme na tlac¢idlo Browse a zvolime stibor
vo formate JPEG, PNG alebo MP4.

V pripade, Ze chceme zvolit podla mena ulozeného pacienta, odnavigujeme sa do prie-
¢inka zvoleného pre ukladanie dat, kde si data jednotlivych pacientov ukladané do prie-
¢inkov pomenovanych podla vzoru ID-Meno-Priezvisko-Datum narodenia. V pripade, ze
nejaky z udajov nebol vyplneny, je dany tdaj nahradeny znakom %. V prie¢inku pacienta
st data ukladané do prie¢inkov podla datumu.

Po zvoleni snimky, ¢i videa sa zobarazi ich ndhlad a k analyze sa presunieme kliknutim
na tlacidlo Proceed to analysis.

V pripade, Ze analyzovany subor je snimka, aplikicia prejde na obrazovku analyzy
ulozenej snimky, kde st pri prichode na obrazovku okamzite na snimku aplikované predde-
finované filtre vylepSenia obrazku, segmentacie o¢ného viecka a segmentacie meibomovych
zliaz. Filtre je mozné menif a aplikovat na jednotlivé obrazky po ich vybere a kliknuti
na tlacidlo Apply filter. Snimky je mozné maximalizovat kliknutim na tlac¢idlo Mazimize a
nasledne minimalizovat kliknutim na tlac¢idlo Minimize.

V pripade, Ze je analyzovany subor video sa aplikdcia presunie do obrazovky analyzy
ulozeného videa. Tu mé pouzivatel moznost video spustit kliknutim na tlacidlo Play a
nasledne zastavit kliknutim na tlac¢idlo Pause. Vo videu je tiez moznost sa Ilubovolne postvat
tahanim bezca pod videom. Kliknutim na tla¢idlo 4+ je mozné otvorif aj druht obrazovku
videa. Na video je tiez mozné aplikovat filtre vyberom z dostupnych a kliknutim na tlacidlo
Apply to main video. Filter je vtedy aplikovany na hlavné video. Medzi videami je mozné
prepinat kliknutim na mensie z videi. Video je mozné zatvorit kliknutim na tlac¢idlo x nad
videom. Aktualnu snimku videa je mozné analyzovat v obrazovke analyzy ulozenej snimky
kliknutim na tlacidlo Analyze current frame.

Analyza videa v redlnom case

Pre analyzu videa v redlnom case klikneme na domovskej obrazovke na tlacidlo Real time
video analysis. Dostaneme sa na obrazovku identifikacie pacienta, kde postupne vyplnime
polia s identifikdtorom, menom, priezviskom a ddtumom narodenia pacienta. Tieto polia nie
st povinné ale pomdzu pri naslednom vyhladavani ulozenych siborov. Dalej postupujeme
kliknutim na tlac¢idlo Proceed.

Aplikacia prejde do obrazovky analyzy videa v redlnom case. Ak eSte nie je pripojena
kamera See3CAM__CU27, pripojime ju a pockame, kym sa zobrazi jej obraz. Po zacati
premietania mézeme kliknutim na tlac¢idlo + otvorit aj druhé okno s videom. Na hlavné
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video je mozné aplikovat filtre vyberom filtra a kliknutim na tlac¢idlo Apply filter. Obsahy
okien videi je mozné prepinat kliknutim na mensie video. Video je mozné zavriet kliknutim
na tlacidlo x. Video je tiez mozné v tomoto rezime pozastavit kliknutim na tlacidlo Pause
a znovu spustif kliknutim na tlac¢idlo Play. Je tiez mozné vytvorit snimku videa kliknutim
na tlacidlo Take a screenshot, ¢i nahrat cast videa kliknutim na tlac¢idlo Start recording a
ukoncif nahravanie stlacenim Stop recording.

Po vytvoreni snimky, ¢i nahravky videa sa v spodnej Casti obrazovky objavi notifikacia
o ulozeni dat, ktori je mozné zavriet tla¢idlom Close notification, alebo je mozné ulozené
déata priamo analyzovat v druhom rezime aplikacie kliknutim na tlac¢idlo Proceed to analysis.

Kliknutim na tlacidlo Manage filters sa dostaneme na obrazovku spravy filtrov. Tu
je mozné mazat pouzivatelom ulozené filtre vyberom filtra a kliknutim na tlac¢idlo Delete
selected filter, ¢i nacitat idaje filtra jeho vyberom a kliknutim na tlac¢idlo Load selected filter.
Filtre preddefinované v aplikicii nie je mozné odstranif. Je tiez mozné vytvorit vlastny
filter aplikdciou transformécii obrazu v pravej casti obrazovky. Filter ulozime zvolenim
pomenovania filtra a kliknutim na tlac¢idlo Save filter.

Poznamka k aktualnej funkcionalite aplikacie

Aplikécia obsahuje niektoré predpripravené elementy, ktorych implementacia nebola stca-
tou zadania diplomovej prace a budu dopracovavané v budtcnosti. Rovnako nie st doim-
plementované ani niektoré Casti, ktorych presna specifikdcia nie je nateraz znama, nakolko
prototyp kamery neustale prechidza zmenami.

Ide o funkcionalitu obrazovky nastaveni, pre ktor1 je aktualne implementovanad iba volba
pri¢inka pre ukladanie dat pacientov. V pripade nevyhnutnej potreby zmeny parametrov
kamery je mozné ich menif priamo v konfigura¢nom stubore aplikdcie nachadzajicom sa v
aplika¢nom priec¢inku na ceste /Config/AppSettings.json.

Okrem toho zatial nie je implementované ani vyhladavanie pacientov a ich dat priamo
z prostredia aplikacie, nakolko je v budtcnosti planovand implementacia prostrednictvom
MySQL databédzy. Aktudlne mé pouzivatel moznost importovat sibory zo siborového sys-
tému pocitaca.

V obrazovke analyzy uloZenej snimky nie je implementovany vypocet plochy oc¢ného
vieCka a meibomovych zliaz spolu s uréenim stupna poskodenia, ¢o je dalsim planovanym
rozsirenim aplikacie.

Rovnako bude v budicnosti aplikicia pozmenena tak, aby bola kompatibilnd s novym
prototypom kamery pre snimanie slznych zliaz.
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Priloha B

Podrobné vysledky trénovania
neuronovych sieti

V tejto prilohe sa nachddzaju trénovacie metriky najlepsieho behu kazdého typu segmen-
tacie vykonanej v tejto praci. Zobrazeny je vyvoj stratovej funckie na trénovacej datovej
sade, vyvoj stratovej funckie na valida¢nej datovej sade pre povodé data validacnej sady a
pre data, na ktoré st aplikované fixné transformécie obrazu a rovnako je zobrazeny vyvoj
hodnoty miery prekryvu pre povodné i transformované valida¢né data.

Vyvoj trénovacich metrik siete U-Net pre segmentaciu o¢ného viecka
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Obr. B.1: Vyvoj hodndt stratovej funkcie na trénovacich datach
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Obr. B.2: Vyvoj hodndt stratovej funkcie na valida¢nych datach
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Obr. B.3: Vyvoj hodndt miery prekryvu na validacnych datach
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Vyvoj trénovacich metrik siete U-Net pre segmentaciu meibomovych zliaz
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Obr. B.4: Vyvoj hodndt stratovej funkcie na trénovacich datach
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Obr. B.5: Vyvoj hodndt stratovej funkcie na valida¢nych datach
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Obr. B.6: Vyvoj hodndt miery prekryvu na validacnych datach
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Vyvoj trénovacich metrik siete MobileNetV3 pre segmentaciu o¢ného viecka
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Obr. B.7: Vyvoj hodndt stratovej funkcie na trénovacich datach
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Obr. B.8: Vyvoj hodndt stratovej funkcie na valida¢nych datach
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Obr. B.9: Vyvoj hodndt miery prekryvu na validacnych datach
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Vyvoj trénovacich metrik siete MobileNetV3 pre segmentiaciu meibomovych
zliaz
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Obr. B.10: Vyvoj hodnét stratovej funkcie na trénovacich datach
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Obr. B.11: Vyvoj hodnot stratovej funkcie na valida¢nych datach
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Obr. B.12: Vyvoj hodn6t miery prekryvu na valida¢nych datach
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Priloha C

Obsah pamitového média

PriloZené elektronické médium obsahuje dva stibory a tri priec¢inky:

e DP_ xsanda03__text.pdf - Text diplomovej prace vo formate PDF.

e DP _ xsanda03__user__manual.pdf - Pouzivatelska prirucka aplikacie a ndvod na
spustenie zdrojovych kédov vo formate PDF.

e DP_ xsanda03__text__src - priecinok obsahujici zdrojové subory pre text zaverec-
nej prace pre Overleaf.

e DP_ xsanda03__code__src - prieCinok obsahujici zdrojové subory kédu vypraco-
vaného pre ucely diplomovej prace a datovu sadu pre ucely trénovania neurénovych
sieti.

e DP xsanda03__app - priecinok obsahujici publikovani aplikadciu s priponou .exe
a subormi potrebnymi pre jej spravny beh.

Prie¢inok DP_xsanda03__code__srec ma nasledovnua Struktaru:

o /python - prie¢inok obsahujuci skripty vytvorené v jazyku Python 3.8 na predspraco-
vanie datovej sady, trénovanie a testovanie neurénovych sieti, vykreslovanie diagramov
a povodnu i predspracovani datova sadu
— /dataset - priec¢inok obsahujici datovii sadu
x /raw__data - prie¢inok obsahujici pévodni datovi sadu MGD-1K

x /preprocessed__data- prie¢inok obsahujici predspracované datové sady
pre segmentaciu o¢ného viecka a pre segmenticiu meibomovych zliaz

— /test__results - prie¢inok obsahujici vysledky testovania pre jednotlivé natré-
nované modely neurénovych sieti

— /train__results - prie¢inok obsahujici priebehy trénovania jednotlivych mode-
lov neurénovych sieti spolu s diagramami trénovania

— jednotlivé skripty vytvorené v jazyku Python 3.8 na predspracovanie datovej
sady, trénovanie a testovanie neurénovych sieti a vykreslovanie diagramov

o /dotnet - priec¢inok obsahujici zdrojové sibory aplikicie s pouzivatelskym rozhranim
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— /MG DetectionApplication - prie¢inok obsahujuci celé riesenie (solution) ap-
likacie

k

k

k

k

/Config - prie¢inok obsahujuci konfiguracné sibory aplikicie a zdrojové
kédy pre pracu s nimi

/Filters - priecinok obsahujici preddefinované filtre aplikacie
/ImageTransformations - prie¢inok obsahujici zdrojové kédy pre jed-
notlivé transformécie obrazu dostupné v aplikécii

/Models - priec¢inok obsahujici zdrojové kédy modelov v aplikécii
/Neural Networks - prie¢inok obsahujiici natrénované modely neurénovych
siet{ vo formate ONNX

/Resources - prie¢inok obsahujtci zdroje pre aplikiciu ako obrazky, ikonky,
texty, styly ¢i fonty

/ViewModels - rie¢inok obsahujuci zdrojové kdédy view-modelov v aplikacii
/Views - rie¢inok obsahujuci zdrojové kédy view (obrazoviek) v aplikécii
ostatné subory a priec¢inky, ktoré su sucastou riesenia

— /MG Detection.sln - subor riesenia aplikdcie pre spustenie v programe Visual
Studio 2022

Prie¢inok DP__xzsanda03__app ma nasledovnu struktiru:

o /MGDetectionApplication.exe - spustitelny stibor aplikécie s pouzivatelskym ro-

zhranim

o ostatné subory a prieCinky potrebné pre beh aplikacie
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