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Abstrakt:

Analyza snimkl sitnice ma dulezity vyznam, protoze Clovek ziska kolem 90 %
informaci z okoli pfes oCi. Automatizace procesu analyzy zobrazeni sitnice prispiva
ke zlepSeni efektivity 1ékarskych retinalnich vySetfeni. Tato diplomova prace se zabyva
automatickymi metodami klasifikace snimkti cévniho feCisté retiny pofizenych digitalni
fundus kamerou. Je prozkoumana a implementovana metoda klasifikace cévniho feciste
s pouzitim klasifikatoru na zakladé neuronovych siti, které se trénuji a pak se testuji na
usecich cév retinalniho fecisté. Ve strucnosti je v této praci popsan anatomicky pohled
na sitnici, vlastnosti obrazovych dat z digitalni fundus kamery a metody klasifikace
retinalnich snimkd. Posledni kapitola se zabyva hodnocenim uspésnosti klasifikace

cévniho feciste automatickymi metodami.

Kli¢ova slova:

Snimky sitnice, fundus kamera, extrakce parametrt, klasifikace, neuronové sité.

Abstract:

Retinal image analysis plays a very important role, as human gets around 90% of
environment information with the help of eyes. Automation of process of retinal image
analysis promotes to improve the efficiency of retinal medical examinations. The
following thesis is dedicated to automatic classification methods of retinal vascular
system images obtained from a digital fundus camera. Vessel classification method
using classifier on the base of neural networks, which is trained and then tested on the
retinal vessel segments, is investigated and implemented. In this thesis anatomical
retinal survey, properties of image data from digital fundus camera and retinal image
classification methods are briefly described. The last chapter is devoted to the

evaluation of efficiency of retinal vessel classification with automatic methods.
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Uvod

Analyza snimk( sitnice ma dulezity vyznam, protoze clovek ziska kolem
90 % informaci z okoli pfes oCi. Rozvoj moderni zobrazovaci techniky dava moznost
rychle a efektivné ziskavat retinalni snimky. Nicméné, dokonce zkuSeny Iékaf-
oftalmolog musi davat pozor na detaily snimkt ztoho divodu, ze pocateCni stadia
retinalnich chorob jsou nevyrazna. K nejCastéji diagnostikovanym nemocem patii
makularni degenerace, diabetickd retinopatie, hypertenze a glaukom [35]. Odhaleni
patologickych stavii v pocateCnim stadiu je zarukou maximalniho odstranéni
patologickych zmén a dlouhodobé obnovy zrakové funkce.

V soucasné dobé je analyza sitnice aktualnim problémem, ktery se fesi pomoci
pocitacové techniky. Automatizace procesi analyzy zobrazeni sitnice pfispiva
ke zlepsSeni efektivity lékarskych retinalnich vysetfeni. Toto je velmi dulezité z hlediska
uspory Casu a rozpoctu zdravotnictvi, kromé toho automatizace ddva moznost
realizovat objektivni kritéria vybéru ohrozujicich forem onemocnéni a zjistit retinalni
choroby vpocatecnich stadiich.

Mezi tlohami automatického zpracovani zobrazeni retiny je mozné definovat
zakladni skupiny uloh:
1.Hodnoceni kvality a predbézné zpracovani zobrazeni sitnice. Urfeni vhodnosti
zobrazeni pro analyzu. NejCastéjSimi problémy jsou napfiklad pohybova neostrost nebo

nevhodné nastaveni parametrti fundus-kamery.

2. Segmentace objektd na retinalnich snimcich. Naptiklad v souvislosti s automatickym
rozpoznavanim a lokalizaci optického disku, zluté skvrny a cévniho feCis§t€¢ muzeme
zminit prace [11], [21], [31]. Rozpoznanim a méfenim vlastnosti vrstvy nervovych
vlaken na sitnici se zabyvaji publikace [21], [36].

3. Vyhledani a hodnoceni patologii [21].

Tato diplomova prace se zabyva klasifikaci snimkd cévniho fecisté pofizenych
digitalni fundus kamerou. Existuje fada pfistupi a metod vedoucich k klasifikaci
cévniho fecCisté ze snimku sitnice. Seznam nejpouzivanéjSich metod klasifikace cévniho
fecisté z retinalnich snimka 1ze nalézt v kapitole 2. V této praci je prozkoumana metoda
klasifikace teCisté na zakladé neuronovych siti. Podrobny popis postupu je obsazen ve
3. kapitole. Vstupni informaci je nékolik rliznych parametrii charakterizujicich typ cévy

(tepna nebo zila) a extrahovanych z jasovych profild snimkd sitnice. Neuronova sit’



zalozena na perceptronu se trénuje na 70% nahodné€ vybranych vzorki cév retinalnich
snimku a pak se testuje na zbylych 30%. Po ukoncCeni procesu uceni a adaptace siti, byl
klasifikator otestovan na cévach retinalnich snimku v urcité oblasti zkoumani. Kapitola
4 obsahuje popis pouzitého algoritmu klasifikace. Poslednim krokem je pokus
implementace metody na snimky sitnice, hodnoceni jeji efektivity a zhodnoceni
dosazenych vysledkd, coz je uvedeno v 6. kapitole. Navrzena metoda klasifikace
cévniho feCisté byla realizovana na osobnim  pocita¢i ve vyvojovém prostiedi
MATLAB, s pouzitim realnych snimkd dostupnych na UBMI FEKT v Brng,

pochazejicich z oftalmologické ordinace MUDr. Tomase Kubény ve Zling.



1. SnimKky sitnice jako objekt zkoumani
1.1 Anatomicky pohled na sitnici , seznam nemoci

Sitnice (lat. retina) je vnitfni tenka vrstva oka obratlovca. Jeji hlavni funkci je
snimani a predzpracovani svételnych signalll pfichazejicich na sitnici skrze ocni ¢ocku

[1].

rasnaté
télisko

upon okohybného svalu
sitnice

duhovka sluta
skvrna

slepa
skvrna

rohovka
zrakovy nerv
bélima

Obr.1.1: Anatomie oka; zdroj: [4]

1.1.1 Mikroskopicka stavba

Anatomicky se Cleni na deset vrstev: vrstva pigmentovych bun€k, vrstva civych
vybézkl, zevni ohraniCujici membrana, vnitini jadrova vrstva (tyCinky a Cipky), zevni
plexiformni vrstva, vnitini jadrova vrstva (bipolarni, horizontalni a amakrinni buriky),
vnitini plexiformni vrstva, vrstva gangliovych bun€k, vnitini ohranicujici membrana,
vrstva axontgangliovych bungk, priemz Civé vybézky jsou nejdale od dopadajiciho

svétla.
Funkce jednotlivych bunék
= Pigmentové buriky - pohlcuji svétlo, které jiz bylo zaznamenéano

tyCinkami a Cipky a zabranuje jeho zpétnému odrazu (jako je tomu ukockovitych

Selem), ¢imz zvySuje ostrost vidéni.



= Tycinky a ¢ipky - modifikované neurony se schopnosti  reagovat na
dopad svétla. Tycinky reaguji 1 na slabé svétlo, ale neregistruji barvy a neposkytuji
dostatecné ostry obraz. Existuji tfi druhy Cipka (jeden pro kazdou zakladni barvu),
poskytuji ostry a barevny obraz, ale potfebuji dostate¢né osvétleni.

= Bipoldrni buiiky - ptepojeni vzruchu z ¢ivych bunék.

» Horizontdlni bunky, amakrinni burnky - asociacni buriky propojujici mezi
sebou jednotlivé bipolarni, pfipadné gangliové bunky. Podili se na predzpracovani
obrazu (proc¢ je tomu tak, plyne z ptivodu sitnice - viz nize).

» Gangliové buiiky - butiky sbirajici informace ze sitnice (je jich cca 10x
méné nez Civych bun€k) a pieposilajici informace dale do mozku. Soubor

jejich axont tvofi zrakovy nerv [2].

1.1.2 Makroskopicka stavba

Na sitnici jsou dobfe zietelné dva utvary — slepa skvrna neboli opticky disk,
kudy vystupuje zrakovy nerv a vstupuje a. centralis retinae, ktera se tam 1 vétvi na své
Ctyfi hlavni vétve. Opticky disk je dulezity bod pii vySetfeni oftalmoskopem - jestli je
propadly, tak je zvySeny nitroocni tlak (ktery muize zpusobit zeleny zakal), jestli je
naopak vystouply, je zvySeny tlak nitrolebecni, coz muze byt zpisobeno mnoha
patologickymi  procesy v lebce, které mohou byt Zivot ohrozujici
(nador, hydrocephalus, epiduralni krvaceni). Druhym utvarem je takzvana centralni
jamka obsahujici Zlutou skvrnu. Zluta skvrna je mistem maximalni ostrosti vidéni,

obsahuje pouze Cipky a ostatni vrstvy sitnice jsou odsunuty stranou.

Sitnice dale obsahuje cévni systém, ktery zajiS§tuje zdsobovani tkané kyslikem a
nezbytnymi latkami. Vétve arterie centralis predstavuji jediné misto, kde lze stav
cévniho systému vySetfit bez naruSeni integrity organismu — vySetfeni tzv. ocniho

pozadi (fundus) hraje proto vyznamnou roli i z tohoto hlediska [1].

Onemocnéni sitnice patii mezi nejzavaznéjsi a Casto vedou ke ztraté zraku.
K nejvice rozSifenym nemocem patfi odchlipeni sitnice, makularni degenerace,
diabeticka retonopatie. Sitnice mize degenerovat, trpét riznymi dédi¢nymi chorobami,
onemocnénim cév nebo zanéty.

Odchlipeni sitnice

Odchlipeni sitnice je pomérné Casté onemocnéni, které vétSinou zpusobuje

trhlina v sitnici. Pfiznaky odchlipeni sitnice snadno rozpoznate. V okraji zorného pole
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se objevuji zablesky zpusobené tahem sklivce za sitnici, rovnéz padajici saze ¢i
plovouci smitka, coz jsou krvinky z natrzené cévy. V konecném stadiu se také objevuje
tmava clona, ktera postupné zrak zastini. Vzniklé odchlipenti sitnice je v kazdém ptipade
nutné operovat co nejdiive, aby nedoslo k dalSimu zhorSeni onemocnéni.

Makularni degenerace

Makularni degenerace je onemocnéni, které vétSinou spojujeme se starim.
Dochazi k poruse zluté skvrny, coz je oblast ve stfedu sitnice, kterd ovlada centralni
zorné pole a umoziiuje schopnost barevného vidéni. V takzvané vlhké formé této
nemoci vidi pacienti ve stfedu svého vidéni Sedé stiny nebo Cerné skvrny. Periferni
vidéni naopak vétSinou zistava neporusené. Makularni degeneraci dnes jeSté nelze
uplné vylécit. Pii 1écbé vlhké formy se snazi pomoci nitroo¢nich injekci potlacit rast
novych cév.

Diabeticka retinopatie

Diabeticka retinopatie je nepifijemné onemocnéni zpusobené Spatné léCenou
cukrovkou. Postihuje sitnici oka a miize vést az ke slepoté. Nadmérné mnozstvi glukozy
v krvi ucpava a poskozuje jemné cévy, kterymi je sitnice protkana. Onemocnéni je
nebezpecné zejména proto, ze se u ného velmi dlouho neprojevuji zadné priznaky a je
bezbolestné, takze k jeho odhaleni dochazi az v pozdéjsi fazi, kdy uz ohrozuje nas zrak.
Dulezita jsou proto pravidelna vySetteni u ocniho 1ékare.

Ostatni nemoci sitnice

Sitnice muze degenerovat, trpét riznymi dédicnymi chorobami, onemocnénim
cév nebo zanéty. Pacienty s onemocnénim sitnice podrobné vySetifime a doporucime

nejvhodnéjsi zpasob 1écby [35].

1.2 VySetfovani o¢niho pozadi

Diagnostika nitroo¢nich struktur a o¢niho pozadi patii k zakladnim typim
vySetieni oka. V soucasné dobé se 1 v tom klinickém oboru vyrazné uplatiiuji nové
technologie a vypocetni technika.

Zakladni vySetfeni o¢niho pozadi, tzn. zadni casti sklivce a sitnice, lze
provadét v pfimém obrazu - pfimou oftalmoskopii pomoci oftalmoskopu. To je
ruéni opticko-mechanicky pftistroj opatfeny vlastnim svételnym zdrojem, optickym

systémem a otocnymi kotouci se sadami korek¢nich skel.



Pfi nepfimé oftalmoskopii je oko vySetfovano pomoci vySetfovaci ocni lupy,
+10 az 30 D. V prostoru mezi lupou a vySetiujicim se vytvorii skuteny, prevraceny
a zvetSeny obraz pozorovaného oc¢niho pozadi.

Nejdokonalejsim optickym pfistrojem ke sledovani a dokumentaci stavu
ocniho pozadi jsou retindlni kamery. Jejich opticky systém umoziuje korigovat i
vysoké hodnoty ametropie (-35 D az +40 D) a intenzivni svételny zdroj dovoluje
pofidit kvalitni fotografickou dokumentaci o¢niho pozadi. Spikova zafizeni jsou
navic vybavena CCD-kamerami pracujicimi ve viditelné 1 infraCervené oblasti
umoziujicimi pocitaovou analyzu zaznamenanych snimk(. Této moznosti je
vyuzivano zejména pii vyhodnoceni vysledkl fluorescencni angiografie. Zavedeni
digitalnich fundus kamer ve vysoké mife podporuje diagnostiku raznych
onemocnéni oka i kardiovaskularniho systému. Mazeme zminit napt. diabetickou
retinopatii, makularni degeneraci, zeleny zakal (glaukom). Principialni schéma

fundus kamery je na obrazku

Obr.1.2: Principialni schéma fundus kamery (1 — zobrazovaci jednotka; 2, 3, 4 —

pozic¢ni jednotka; 5 — operacni panel pro 1ékate; 6 — objektiv; 7 — pocitac); zdroj: [31]

Fundus kamery jsou vétsinou vybaveny systémy pro automatické nalezeni stiedu

sitnice a systémy automatického ostfeni, které se provadi pomoci frekvencni analyzy

snimaného obrazu hodnocenim obsahu vysokych frekvenci. Dale obsahuji systém

automatického fizeni intenzity osvétleni sitnice, kdy se vyhodnocuji pfedchozi snimané

obrazy, a intenzita osvétleni se upravuje na zaklad€ primeéru jasu v té€chto obrazech.

Vedle retinalnich kamer se k vySetfeni ocniho pozadi nyni vyuzivaji i laserové

skenovaci oftalmoskopy a retinografy. Tyto pfistroje skenuji povrch sitnice laserovym
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paprskem. Tim je dosazeno vyssi rozliSovaci schopnosti obrazu. Pristroj rovnéz dokaze
mapovat vyklenuti papily zrakového nervu. Tato informace je velmi cennd pro

diagnostiku glaukomu. [3]

1.2.1 Fundus kamera CANON CF-60 UVi

Vsechna obrazova data vyuzita k analyze byla pofizena fundus kamerou
CANON CF-60 UVi s vestavénym digitalnim fotoaparatem CANON EOS-20D s
nastavenym zornym polem FOV = 60°. Nasledujici vlastnosti a technické specifikace
byly ptevzaty od vyrobce[4].

Zakladni vlastnosti

- Zobrazeni FOV (Field of View) 30°, 40°, a 60°,

- moznost fluoresceinové angiografie (FA) — standard, 16

- moznost indocyaninové angiografie (ICG) — volitelné rozsiteni,
- moznost pofizeni snimku s ¢ervenym a modrozelenym filtrem,
- presny zaostfovaci systém pomoci ,,délené Cary™ a ,,spot®,

- automatické nastavovani filtra pii FA a ICG angiografii,

- rezim snimani pti uzké zornici SP,

- automaticka expozice 35 mm barevné fotografie,

- automatické natacenti,

- moznost tisku potizenych snimkd,

- vestavény fotoaparat CANON EOS-20D (8,2 Mpix CMOS snimac).

Obr.1.3: Fundus kamera CANON CF-60 UVi; zdroj: [32]
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Technicka specifikace

Tab.1: Technicka specifikace digitalni fundus kamery CANON CF-60 UVi [4]

Zorné pole FOV 60°, 40°, 30°
ZvétSeni u 35 mm filmu 1.7 x (60°), 2.5 x (40°), 3.4 x (30°)
Velikosti snimki 229 mm x 22 mm (35 mm filmu)

975 mm x 57 mm (Polaroid filmu)

Minimalni primér cocky 294 mm
Pracovni vzdalenost 45 mm
Rozsah nastavitelnych | -10 to +12D (bez kompenzacni cocky)

-6 to -27D (zaporna kompenzacni ¢ocka)

dioptrii +9 to +32D (kladna kompenzaéni ¢ocka)

Nastaveni dioptrii obsluhy 5D

Zdroj bilého svétla 300 W xenonova vybojka

Moznosti nataceni Vertikalné: 38 mm
Dopredu/dozadu: 70 mm
Vpravo/vlevo: 120 mm
Pohyb tvare: 65 mm

Rozmeéry 320 mm x 560 mm x 565 mm

Vaha 26 kg

1.3 Popis dat pro analyze

Jako vstupni data pro analyzu byly primarné€ pouzity snimky sitnice pofizené
fundus kamerou s vestavénym digitalnim fotoaparatem CANON EOS-20D s 60° FOV
(Field of View) z databaze dostupné na UBMI, FEKT VUT v Brnég, ziskané z o&ni
ordinace MUDr. Tomase Kubény ve Zling. Databaze UBMI, FEKT VUT v Bmé je
rozdélena na tii skupiny z pohledu vyskytu rtzného onemocnéni. Pfi analyze byly
pouzity snimky bez patologii.

Na obrazku 1.4 jsou poskytnuty barevné snimky pravého a levého oka.
Z hlediska anatomie oka pfi oftalmologickém zkoumani ma o¢ni dno Cervenou barvu.

Intenzita zabarveni zalezi na mnozstvi retinalniho (v sitnici) a choroidalniho (v cévni
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skorapce) pigmentu. Na Cerveném pozadi se vycClenuji disk zrakového nervu, zluta
skvrna a cévy sitnice. Disk zrakového nervu ma tvar bledé ¢erveného kruhu nebo ovalu
o pruméru 1,5 mm.V centru disku v misté vychodu hlavnich cév vyznacuje se jamka.

Z centra disku zrakového nervu vychazi hlavni tepna v doprovodu stejnojmenné Zzily.

Tepna a zila se dé€li na dvé hlavni vétveé probihajici nahoru a dola.

a) b)
Obr.1.4:a) pravé oko RGB; b)levé oko RGB

Retina obsahuje komplikovany cévni systém. Nehledé na fakt, ze se sklada z
jednoduchych vzort, tak se mizou projevovat morfologické zmény a to vzhledem k
veéku nebo nemoci, naptiklad cévni okluze, ktera zvysuje délku zil, zvySeny krevni tlak,

ktery zuzi tepny nebo diabetes, ktery vytvari nové krevni cévy (neovaskularizace)[1].

4

Obr.1.5: Vyfez snimku sitnice z fundus kamery

Na obrazku 1.5 je vyznacena zila (oznacena jako 1) a tepna (2). Vizualné lze
zpozorovat, ze artérie maji jasn€jsi barvu, nez zily. Divodem k tomu je razné slozeni
krve v tepnach a zilach. Tepny obsahuji krev nasycenou kyslikem. V zilach je krev,

kterd ma kysliénik uhli€ity a produkty vznikajici pfi latkové vymén€. Z obrazku je
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ziejmé, ze zily jsou §irsi, nez tepny. Tlak v retinalnich artériich je mnohem vyssi, nez
v zilach proto jsou stény zil Sir§i. Centralni reflex se projevuje vice u tepen (na obrazku
svétla Cara ve stredu tepny).

Existuji €tyfi hlavni pfiznaky, které se pouzivaji pro rozpoznani tepen a zil,

jimiz jsou [5]:

1. Tepny jsou tenci nez vedlejsi zily (pomér priméra tepen a zil sitnice se

rovna 2:3).

2. Tepny sitnice jsou méné krouceny, nez zily [7].

3. Tepny maji svétlejsi barvu nez zily.

4. Centralni reflex (odraz svétla z vnitfnich povrcha je $irsi u tepen nez u zil).

5. Tepny a zily se obvykle stfidaji vedle optického disku pred rozvétvenim. To

znamena, ze vedle optického disku je jedna tepna, ktera je blizko dvou zil a vedle jedné
zily jsou dvé tepny.[6]

Uvedené ptiznaky casto davaji dostacujici informaci, aby uspésné klasifikovaly
cévu jako tepnu nebo zilu. Nicméné¢ v mnohych pfipadech to nestaci z nasledujicich
pricin [6]:

» Jestli kvalita snimk(l neni dostatecna (obvykle po stranach snimku) —
nedochazi k centralnimu reflexu.

e Cévy po stranach snimku jsou tmavsi v dusledku efektu zastinéni
(nehomogenni osvétleni snimku). Tady jsou tepny a zily podobné, coz vede k chybam
pti klasifikaci cév.

« Sitka cév neni pii klasifikaci uZite¢na, protoze se méni. Maximalni je pobliz
optického disku a minimalni po stranach snimku.

+Stfidani tepen a zil plati jenom pobliz optického disku. Kdyz se zacinaji vétvit,
tak se dve vétve jedné cévy rozmist'uji jedna blizko druhé.

Obrazek 1.6 ukazuje tyto Ctyfi problémy. Horni levy: po stranach snimku jsou
cévy tmavsi a centralni reflex neni vidét; horni pravy: §iftka cév neni pfi klasifikaci
uzite¢na; dolni levy: piiklad Ctyt velkych cév, kdy rozdil mezi tepnami a zilami neni

odliSen; dolni pravy: stfidani tepen a zil neni platné kvili rozvétveni artérie.
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Obr.1.6: Problémy pii klasifikaci tepen a zil; zdroj: [2]

Vsechny snimky v databazi pouzité pti analyze jsou RGB s 24 bitovou barevnou
hloubkou (Truecolor) a pouzivaji kompresi standardu JPEG. RozliSeni snimka je 3504
x" 2336 pixeld. Vstupni data pouzita k analyze predstavuji datové pole o rozmérech M
'x N 'x 3. Jedna se o tfi stejné velké matice reprezentujici jednotlivé komponenty RGB
obrazu (R — Cervend, G — zelena, B — modrd). Rozdéleni RGB obrazu na barevné
komponenty ukazuji obrazky 1.7,1.8 a 1.9. Na obrazcich 1.7b), 1.8b) a 1.9b) jsou
zobrazeny vyfezy, které ukazuji, jak vypadaji tepny a zily v jednotlivych slozkach
v oblasti pobliz optického disku.

Obr.1.7: a) Cervena slozka; b) Vyfez z obrazku (Zila oznagena jako 1, tepna jako 2)
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Obr.1.9: a) Modra slozka; b) Vyiez z obrazku(zila oznacena jako 1, tepna jako 2)

Na zaklade ziskanych obrazkl je tfeba si vSimnout, ze zelena a modra slozka
budou nejpfijatelnéjsi pro dalsi analyzu snimka sitnice z pohledu klasifikace cévnich
struktur na tepny a zily. V zelené slozce je rozdil jasu tepen a zil (jejich kontrast)

nejvetsi.
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2. ReSerse souc¢asného stavu

Ve sfére medicinské diagnostiky a vyzkumu chorob je tfeba provadét detailni
analyzu skupiny medicinskych zobrazeni. Tato analyza obycCejné pozaduje méreni nebo
vypocitani urCitych parametri v zavislosti na strukturach zahrnovanych do snimku.
Tyto ulohy jsou realizované odborniky, a to ru¢n€. Je zfejmé, ze proces analyzy trva
prili§ dlouho a je citlivy k subjektivnim chybam. Proto je nutné pouziti vice
divéryhodnych automatickych metod a zlepSovani uz existujicich metod v oboru
medicinskych zobrazeni.

V literatute existuje fada metod pro detekce retindlnich cévnich struktur. V
referenci [8] se Gaussova kfivka pouziva pro modelovani prafezii cév a prizpusobena
filtrace provadi detekce cévnich struktur. Prezentovany pfistup s pouzitim
pfizpisobenych filtri (angl. Matchedfiltering) principialné vyuziva korelace mezi
lokalni oblasti v obrazu, potencionalné obsahujici segment struktury, ktery obsahuje
snimek a filtrani maskou, kterd je navrzena jako aproximace typického segmentu
analyzované struktury Gaussovou ktivkou. V praci je pouzito 12 raznych Sablon pro
ziskani tseku cév ve vSech moznych smérech. Stejny postup prizpusobené filtrace je
zakladem prace [9]. Jsou definovany celkem 3 dvourozmérné filtracni masky (filtry) na
zaklad€ rozdéleni cév podle Sitky na tenké, stfedné Siroké a Siroké cévy. Ke zjisténi
Sitek cévnich struktur byly vytvotreny jasové profily, popisujici prostorovou distribuci
jasu napfic¢ cévou. Jedna se o zavislosti jasu (intenzity) na prostorové soufadnici v
obraze. Vysledkem provedené filtrace jsou parametrické obrazy, které predstavuji
vysledek konvoluce vstupniho obrazu a prizpasobenych filtri s maskou. Nejvétsi
odezvu ve vysledném obrazu budou mit hrany, které jsou orientované ve sméru masky.
Dale, clanek [10] obsahuje popsané automatizované metody detekce obrysu cévniho
feCisté ze snimkt o¢niho pozadi. Cévni segmentace se provadi na zakladé lokalnich a
globalnich parametri. Vysledek pfizpusobené filtrace, ziskany ze soucasti cévniho
feCisté, je normalizovan a kvantovan do 8 bitd pro kazdy pixel. Pak pomoci zvyseni
hodnoty prahu se analyzuji oblasti obrazku a rozhoduje se, jestli tato oblast opravdu
patii k aseku cévy nebo ne. Poslednim krokem je segmentace cévniho systému a
srovnani s vysledky segmentace 20 snimk, udélanych rucne.

Reference [11] pfedstavuje novou metodu modelovani, zalozenou na jednoduché

detekci hran na zaklade¢ filtrace typu Laplacian a nastaveni prahu. Model zahrnuje velké
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spektrum vlastnosti cévniho systému jako délka, pomér délka-Sitka, centralni reflex.
Morfologicka operace uzavieni je pouzita pro detekci centralniho reflexu.

Jind skupina metod vyuziva vinkovou transformaci a pixelovou klasifikaci.
V praci [12] jsou navrhy modelt s pouzitim filtru typu Gabor pro cévni detekce.
Transformace pomoci téchto filtrd je zvlastnim pripadem rychlé vinkové transformace.
Impulsni odezva je definovana soucinem harmonické funkce a Gaussovy funkce. Je
vhodna pro detekce hran cévnich struktur. Pouziti bank filtri typu Gabor s riznymi
frekvencemi a sméry je vhodné pro extrakce parametrti cévniho systému.

Dalsi skupina metod je zalozena na pfistupu, vychazejicim z trasovani cév z
pfedem urCené¢ho bodu. Jde o automaticky proces hledani centralnich cévnich bodu
(‘seminek’) v prafezu cévy po celé jeji délce. Metoda je vhodna k hodnoceni cévniho
pruméru retinalnich snimkd. Gaussova funkce se pouziva pro modelovani distribuce
stupnt Sedi v prufezu cévy a takovym zpusobem muze byt definovana Ciselna hodnota
pruméru. Technika trasovani je zalozena na parametrech modelované distribu¢ni kiivky
intenzity. Pro kazdy prifezzahrnuje hodnoty cévnich primeéri. Takovym zpusobem
muze byt definovana stiedni hodnota priméra po délce cévy, coz je vhodné pro dalsi
analyzu cévnich struktur[14].

Bohuzel, vétsina z uvedenych metod nebere ohled na kontextualni informace z
okoli cévnich bodl pro definovani orienta¢nich boda cévniho fecisté. Tato informace
mlze byt vyjadfena pomoci sousednich bodli nebo cév a zpusobi detekce realnych
struktur a spojeni retinalniho stromu. Na seznamu literatury jsou uvedeny vyzkumy,
které se snazi tento problém wvyfesit. Prace prezentovana v [15] feSi tento problém
pouzitim centralni cévni linie pro detekce a klasifikace ptiznakovych bodl. Jina metoda
navrhnuta v [16] oznaCuje mista prekiizeni cévnich tseka jako seminka pro sledovani
cévni centralni linie a klasifikuje ptiznakové body v zavislosti nauhlech od prektizeni.
Autofi ¢lanku [17] popisuji postup extrakce cévni struktury na zakladé metody
trasovani. Metoda potiebuje piedchozi postup pro detekce priznakovych bodu, aby se
neztratilo spojeni v mistech kfizeni cév po etap€ trasovani. Metoda, nabizena v [18]
pouziva malé okénko pro analyzu celého skeletu cévniho fecisté. V referenci [19] je
morfologicka struktura cévniho fecisté extrahovana a analyzovana pro detekce uzlovych
bodu. Prace [5] se zabyva detekci piiznakovych bodi a nasledné provedenou klasifikaci
detekovanych bodl do dvou tfid: bifurkace nebo kfizeni. Cévni feCisté je segmentovano

ze snimkd oc¢niho pozadi. DalSim krokem je ziskani skeletu ze segmentovaného

18



obrazku, ve kterém jsou detekovany priznakové body. V zavéru jsou tyto ptiznakové
body klasifikovany podle lokalni analyzy a topologickych map.
Algoritmy, ptfedstavené v praci [21] realizuji ohodnoceni kvality snimki, vyrovnani
intenzity jejich osvétleni, segmentace cév, nervového systému zrakového disku a také
tmavych a svétlych oblasti zluté skvrny na snimcich ocniho pozadi. NejCastéjSim
problémem pti analyze zobrazeni je nejasnost vyvoland pohybovymi artefakty nebo
§patnym nastavenim ohniskovych parametrii. Pro definovanitrovni nejasnosti je pouZzita
analyza Sitky cév. Na zaCatku se hledaji hranice cév s nejvétsi hodnotou gradientu,
dalsim krokem je vykresleni cévnich profild. Predbézna faze analyzy zahrnuje
vyrovnaniintenzity osvétleni, barevnou normalizaci a zvySeni kontrastu. Analyza
detekce cévniho reciste se skladaz etap:
1. Postupné pouziti morfologickych operaci otevieni a zavieni s kruhovymi elementy o
pruméru v rozsahu od 1 do dvounasobku maximalni §itky cév. Pak se ze ziskaného
zobrazeni odecte pivodni. Hodnota maximalni Sitky cév se uklada rucné.
2. Pouziti filtru typuGabor se 4 mértitky (1/4, 1/2, 3/4 a 1od maximalni hodnoty Sitky
cév) a v 6 smérech. Vysledkem filtrace jsou maximalni odpoveédi filtrd Gabor v kazdém
pixelu.
3. Vyhledani mnozstvi po¢atecnich boda ptihodnych pro nasledujici segmentace cév.
4. Segmentace, ktera spocCiva v iteraCnim rozS§ifeni mnozstvi pocateCnich bodu cév
pomoci strukturniho elementu, jehoZ tvar se pfizpuisobuje danému zobrazeni.
Neuronoveé sité jsou zakladem detekce pro nékteré modely. Pro cévni struktury
organismu Clov€éka mohou byt vytvofeny razné typy klasifikatori na zakladé
neuronovych siti. Naptiklad v [13] se klasifikator sklada z vicevrstvého okénka
neuronové sité typu feed-forward, které je klasifikovano na zaklade jasové informace.
Neuronova sit' byla vytrénovana pomoci algoritmu. V praci jsou popsané rizné
konfigurace neuronovych siti pro zlepseni efektivity procesu segmentace cév. Pro feSeni
urcité ulohy musi byt systematicky analyzované faktory, zahrnujici topologie, trénovaci
skupinu a pocatetni vahy. Clanek [37] popisuje metodu klasifikace tepen a il ze
snimki fundus kamery. Prace se zabyva ziskanim pfiznakt zjasovych profild,
odlisujicich typy cév a analyzou obrovské variability parametri cév. Jako vstupni data
byly pouzity segmentované retinalni snimky. Byly extrahovany ptiznaky cév v oblasti
kolem optického disku. Metoda byla otestovana na 448 retinalnich snimcich databaze.
Vysledkem je efektivita pouzité metody, coz znamena, ze pro 80% snimku je chyba

klasifikace kolem 30%.
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3.Navrh metody

Navrh navrzené metody je zobrazen na obrazku. V této kapitole je kratce popsan
postup pouzité metody. Jsou zde vysvétleny jednotlivé kroky zpracovani.

Jako vstupni data pro analyzu byly primarné€ pouzity snimky sitnice pofizené
fundus kamerou s vestavénym digitalnim fotoaparatem CANON EOS-20D s 60° FOV
(Field of View) z databaze dostupné na UBMI, FEKT VUT v Brné, ziskané z oéni
ordinace MUDr. Tomase Kubény ve Zling. Databaze UBMI, FEKT VUT v Brné je
rozdélena na tfi skupiny z pohledu vyskytu rtiznych onemocnéni. Pfi analyze byly
pouzity snimky bez patologii.

Ve fazi predzpracovani bylo nacteno 8 RGB snimkt zdravych oci z databazi a
byla udélana fada vyfezi cév, které se nachazi v oblasti analyzy, pobliz optického
disku. Rozmér zvolenych vyfezi je 41 x 41 pixel. Byly definovany dvé zakladni
skupiny vyfezu cév: tepny (160 vyfezi) a zily(160 vytezll). Toto rozdéleni bylo udélano
podle subjektivniho pohledu na cévy, predstavené na puavodnich snimcich. Ptiznaky

odliSujici tepny a zily jsou uvedeny v kapitole 1.3.

Obr.3.1: Oblast zkoumani

RRAR

Obr.3.2: Vytezy tepen G-slozka
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Obr.3.3: Vyfezy zil G-slozka

Dalsim krokem bylo nacteni binarni verze puvodnich obrazkt, a jejich
smérovych map, které odpovidaji zvolenym vyfezim. Smérové mapy jsou vysledkem
prizpisobené filtrace, coz je popsano v 3.1.2. Z binarni reprezentace vyiezli pivodnich
RGB obrazka je ziskan skeleton pouzitim fady morfologickych operaci. Skeleton
predstavuje binarni zobrazeni cévniho fecCisté, pfitom tloustka cév skeletonu je jeden
pixel. Spojenim se smérovymi mapami je mozné zjistit smer kazdého pixelu, ktery se
nachazi ve skeletonu.

Dalsi faze metody je extrakce pfiznakt, které jsou ziskany z jasovych profilt.
Jasové cévni profily popisuji prostorovou distribuci hodnot jasu napfi€¢ cévou.
V kazdém bodu skeletonu ve zkoumanych vyfezech je znamy smér, a kvuli tomu byl
kazdy jasovy profil vykreslen kolmo k useku urcité cévy. Z fady jasovych profila jsou
spocitany tii priznaky, které byly zapsany do jediné matice. Tato matice je vhodna pro
dalsi analyzu.

Prezentovany pristup segmentace cévniho fecist€ pomoci neuronovych siti je
zalozen na pouziti linearniho klasifikdtoru Ho-Kashyap. Zakladem je model
perceptronu. Uceni je zakladni vlastnosti neuronovych siti. Proces uceni a adaptace
potfebuje pritomnost trénovaci mnoziny, ktera neuronové siti predklada vzory
charakterizujici dany problém. Do trénovaci mnoziny je vybrana matice priznaku, ktera
zahrnuje dvé zakladni klasifika¢ni tfidy (tepny a zily). Sit’ byla vytrénovana na 70%
vytezii cév. Byla zkoumana klasifikace na zakladé jednotlivych pfiznakt a také jejich
raznych kombinaci. Po ukonCeni procesu uceni na vstup neuronové sité piichazi
testovaci sada. Testovaci sada se sklada z parametri cév 30% vyfezd. Na rozdil od
trénovaci sady, v testovaci sadé uz neni definovano urcité tfidéni cévnich skupin na
tepny a zily. Ukolem neuronové sité je klasifikace cév na vystupu do dvou skupin
s pouzitim parametri, ziskanych béhem procesu trénovani. V zavéreCné fazi byla
pouzita metoda implementovana na retinalni snimky databaze FEKT, UBML

Vysledkem analyzy jsou vykreslené parametrické obrazy, ve kterych razné typy cév
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definované na zakladé klasifikace pomoci neuronové sité, se odlisuji barevné. Efektivita

Trénovaci
sada \

pouzité metody je hodnocena Ciselné.

Binarni zobrazeni Skeleton

. > Matice Neuronovi
7 v it
G-slozka 7 priznaki sit
N \l Testovaci
sada
Smérové mapy
Vysledek
Kklasifikace

Obr.3.5: Principialni blokové schéma pouzité metody
Dale je kazda etapa analyzy popsana podrobng.

3.1Ptizpisobena filtrace

Prizptisobena filtrace patfi k etapé€ predzpracovani. V této diplomové praci byly
pouzity hotové smérové mapy jako vysledky pfizptuisobené filtrace, vypracované ve
vyzkumu [9]. Teoretické zaklady dané metody jsou uvedeny dale.

Prizptisobena filtrace je jednim z efektivnéjSich nastroji, ktery se pouziva
v Cislicovém zpracovani signalt. V prostorové oblasti filtrace obrazového signalu je
predstavena jako 2D konvoluce puvodniho obrazu f (x, y) a filtra¢ni masky h(x,y). To

muze byt popsano vztahem:

g(x. y)= . y)=n(x, y) (3.1)
pfiemz X a y jsou prostorové soutradnice

V diskrétni oblasti je mozné vyjadrit pomoci vztahu:

k)= fh| (K)=h= ] (:k)=3 S £(i—m, k—n)alm, n) .
m=—w n=—w ( . )
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kde f(i,k) je vstupnim obrazem, h (i,k) je konvolucni maska. Konvolu¢ni matice se
posouva po obrazu a vysledkem jsou vystupni hodnoty — linearni kombinace vstupnich
hodnot pod konvolu¢ni maskou.

Metoda prizpusobené filtrace je zalozena na vysledné odezvé vstupniho obrazu
na dvourozmérny filtr neboli masku, ktera je navrzena podle profilu objektu
v pivodnim obraze. Tato odezva vznika diskrétni dvourozmérnou konvoluci filtru se
vstupnim obrazem. Odezva filtru je maximalni v oblasti, kde se bude profil masky
nejvice shodovat s profilem pozorované lokalni oblasti.

Prizptisobeny filtr je generovan na zakladé klasifikace cév podle Sifky. Jasové profily
tenkych a stfedné Sirokych cév byly aproximovany jednoduchou Gaussovou kiivkou,

definovanou vztahem [22]:

hx)=—e 2 (33)

kde x predstavuje vektor o zvolené délce. Pro jednotlivé hodnoty vektoru x tak

dostaneme vektor A, jehoz hodnoty pfedstavuji vzorky 1D impulsni charakteristiky
prizptisobeného filtru.

Pro Siroké cévy byla provedena aproximace Gaussovou kiivkou vzhledem
k projevu centralniho reflexu [23].

h(x): Ale[zg‘ZJ —A e[zggj (3.4)

kde parametr A7 — vyska profilu Siroké cévy a o1 — §ifka poloviny profilu Siroké

cévy v poloviné jeho maximalni vysky. Druha ¢ast vztahu predstavuje aproximaci

centralniho reflexu s parametry A2 —vyska centralniho reflexu a 62 — §itka poloviny
centralniho reflexu v poloviné jehomaximalni vysky.

Dvourozmérné filtratni masky dostaneme roztazenim jednorozmérnych
aproximaci prameérnych jasovych profili pro jednotlivé typy cév do prostoru ve sméru
osy y na délku, u které se predpoklada, ze segment cévy nezméni svou orientaci. Timto
zpusobem dostaneme 3 typy 2D filtracnich masek A(x,y) - pro tenké, stiedné Siroké a
Siroké cévy.

Popsanym postupem ziskame masky prizptusobenych filtri pro jednotlivé typy
cév orientované ve smeéru 0°. Cévy v obraze v§ak mohou byt orientovany v riznych
smérech, proto je potfeba provést rotaci zakladnich masek do 12 riznych sméra (0° -

165°, s krokem 15°). Touto cestou ziskame celkem 36 filtracnich masek pfizptisobenych
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nejen Sifce segmentu cévy, ale 1 jeho orientaci. Ty postupné aplikujeme na vstupni
obrazek, ¢imz dostaneme 12 odezev a ty pak vahové seCteme, Cimz dostaneme
vyslednou odezvu. Parametrické obrazy odezev s pouzitim vhodného prahovani jsou

pfevedeny do binarni verze. Na obrazku 3.3 jsou reprezentovany vystupy zakladnich

etap zpracovani [9].

b) c)

Obr.3.6:Vystupy zakladnich etap zpracovani ptizpisobené filtrace: a) originalni
RGB obraz; b) celkovy parametricky obraz pro tenké cévy; c) konecny vysledek

segmentace; zdroj: [9]

3.2Pouziti morfologickych operaci.

Morfologické operace se pavodné pouzivaly jako metody zpracovani u binarnich
obrazi, kde slouzily k odstranéni faleSnych prvka v obraze a také poskytovaly zakladni
analyzu velikosti, tvaru a poCtu objektd. V dne$ni dobé moderni vSeobecné
morfologické metody tvofi Sirokou tfidu nelinedrnich metod, pouzitych nejenom pro
binarni ale i pro vicerozmérna Sedotonova data. Ty umoznuji nové zajimavé zpusoby
zpracovani a analyzy zobrazeni. Zobecnéni ptivodnich metod zpracovani binarnich dat
pro Sedotonové snimky je aktualni kvili teoretickému rozvoji.

VétSina morfologickych transformaci predstavuje transformace vstupem a
vystupem, které jsou obrazy a proto jsou povazovany za metodu zpracovani obrazu.
Nicméné vystupni obraz je obvykle modifikovan a tim muaze byt povazovan za
parametricky obraz - protoze ty jsou Casto znacéné zjednoduSené verze, popisujici
vstupni obraz; z toho divodu patii morfologické metody k analytickym.

V analyze jsou pouzity morfologické operace eroze a skeletonizace.

Binarni eroze stanovi pro kazdou pozici (i, k) v prostoru binarni odpoveéd’ na
polozenou otazku, jestli maska pokryvajici obraz s pocatkem umisténym v (i,k)

odpovida sadé f ve smyslu, ze pod vSemi jednickami masky jsou jednicky obrazu?
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Pokud ozna¢ime operace eroze Ep(...) s maskou B, vstupni (nebo vystupni) sadu X
(nebo Y), pozice (1,k) jako x, soubor masek jako B, a soubor masek posunutych tak, aby
pocatek byl umistén v x jako By, vystupni sada obrazli mize byt vyjadfena pomoci
vzorce:

Y=E,(X)=x|B, c X} (3.5.)

Eroze predstavuje prunik posunutych bodovych mnozin. Na obrazku je
znazornéna operace eroze s bodovou mnozinou X a strukturnim elementem B. Kfizkem

je oznaCen pocatecni bod, ktery odpovida pozici (0;0).

oo °
oo P °
= Tolele B= ¢ XOB=reTe
ole .
°

Obr.3.7: Morfologicka operace eroze; zdroj: [33]

Binarni eroze zru$i vstupni obraz — nékteré hraniCni pixely jsou smazany, coz
vede ke zmenseni velikosti puvodniho obrazu. Tyto zmény jsou ireverzibilni, protoze
malé objekty a tenké vyCnélky se nemohou spojit se strukturnim elementem a jsou

uplné odstranény. Timto zpuisobem eroze odstrafiuje Sum a nespojitosti. [24]

Obr.3.8: a) Binarni verze snimku sintice b) Vysledek pouziti morfologické

operace eroze
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Pii zpracovani obrazu existuje morfologicka operace, kterd se jmenuje skelet

nebo prostiedni osa. Jde o binarni zobrazeni, které reprezentuje strukturu, vypocitanou

pomoci morfologickych operatora.

Z matematického pohledu muzeme popsat skelet S(Y) jako mnozinu bodd —

stiedu kruznic, které jsou obsazeny v objektu Y a dotykaji se hranice Y alespori ve 2

bodech. Na obrazku je znazornéna operace skeletonizace. Objekt Y predstavuje v tomto

ptipadé obdélnik, ale existuji 1 dal§i formy v zavislosti na analyzovanych strukturach

v obrazu.

obdélnik

N

\

|y skelet

Obr.3.9: Morfologicka operace skeletonizace; zdroj: [33]

Existuji dva typy morfologickych skeletl:

o Skelet, ktery je definovan operaci morfologického otevieni, ze kterého je mozné

rekonstruovat puvodni obraz. Takto ziskany skelet mize byt slozen z car

tlustSich nez jeden bod.

e C(asto se skelet nahrazuje mnozinou, zpracovanou sekvenénim homotopickym

zpracovanim [33].

a)

b)

Obr.3.10: a) Pavodni obrazek useku cévy b) Vysledek pouziti morfologicke

operace skeletonu
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3.3 Extrakce piiznaki

Retina obsahuje komplikovany cévni systém. Ulohou této diplomové prace byla
extrakce parametrd cévniho systému z retinalnich snimkid z fundus-kamery. Cilem je
vytvoreni klasifikatoru, ktery by automaticky zjistil, jestli urcita céva patfi k tepnam
nebo zilam. V kapitole 1.3 jsou popsana vstupni data pro analyzu. Je evidentni, Ze tepny
a zily cévniho feCist€ muzeme popsat pomoci sady hodnot parametrt. Patfi k nim
tloustka cév, hodnoty jasu, projev centralniho reflexu, coz se projevuje na snimcich
jako bila cara a to je odraz svétla z vnitinich povrcha cév pfi snimani, zakfiveni cév. Na

zakladé téchto parametrt je mozné provést nasledujici klasifikaci.

Vykresleni jasovych profilii.

Jasové cévni profily predstavuji prostorovou distribuci hodnot jasu napfi¢ cévou.
Jde o graf zavislosti jasu (intenzity) na prostorové soufadnici v obraze. Pfi vytvareni
jasovych cévnich profilti byla zkoumana oblast ve vzdalenosti jednoho optického disku
od jeho stfedu. Nejjasné€jsi rozdil mezi tepnami a zilami je znatelny praveé v této oblasti.
Proto byla vybrana oblast, ktera se rovna praméru optického disku. Profily se snimaly
z ruznych tepen a zil pfitomnych ve zkoumané oblasti. Tyto profily byly ziskany z G
slozky, protoze je nejvhodnéjsi pro analyzu (viz. kapitola 1.3). Pro délku kazdého useku
cév, ktery patfi do zkoumané oblasti, se prochazel bod po bodu skeletonu s uritym
krokem a kolmo ke kazdému zkoumanému bodu cévy byl vykreslen jasovy profil.
Cévni profily byly naméfeny v misté vyznaCeném modrou useckou. Z tfady jasovych
profild useku cévy pak byl vypocitan stfedni vysledny profil, ktery byl aproximovan
s pouzitim polynomu podle metody nejmenSich Ctvercd. Polynom se zadava podle
vzorce [28]:

f@=a,x" +ax"" +a,x"? +..+a,x+a, (3.6)
Délka elementu polynomu pouzitého pro aproximaci se rovna 6, a to je

optimalni hodnota, aby dulezita informace z jasového profilu nebyla ztracena.
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b)

b)

b)

b)

c)

c)

c)

Obr.3.11: a) Mista vyktesleni jasovych profilii kolmo k tepné; b) Primérny profil;c)

Primérny profil po aproximace
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b)

b)

b)

b)

c)

c)

c)

Obr.3.12: a) Mista vykftesleni jasovych profilti kolmo k Zzil€; b) Primérny profil;c)

Primérny profil po aproximace
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Z profild je patrné, ze vyskyt cévy se v obraze projevi lokalnim poklesem
intenzity v dané oblasti. Hodnoty jasu jsou normovany a jsou v rozsahu [0;1], kdyz se
Sitka méni v rozsahu [15-20]. Z profild na obrazku 3.11 je vidét i vliv centralniho
reflexu, ktery se projevuje jako mirné lokalni navySeni intenzity uprostied cévy. Tyto
obrazky predstavuji profily tepen s centralnim reflexem, ktery zpisobuje podstatné veétsi
lokalni navysSeni intenzity. Na obrazcich 3.12 jsou zobrazené zily, ve kterych neni
centralni reflex téméf rozpoznatelny.

Z naméfenych jasovych profili vyplyva zakladni Clenéni cév na cévy s
centralnim reflexem - to jsou tepny, a na cévy bez centralniho reflexu — zily (Ctvrty
ptiznak, viz kapitola 1.3). Tepny s centralnim reflexem lze dale rozdélit na tepny, kde v
profilech centralni reflex tvofii vyrazné lokalni maximum a na cévy, u kterych centralni
reflex existuje, ale neni prili§ vyrazny. To znamena, ze plocha pod grafem se také lisi
v zavislosti na pritomnosti centralniho reflexu. To je jeden z parametri, ktery je pouzit
pfi analyze.

Na profilech tepnam odpovida vyssi uroven jasu, nez zilam (tfeti pfiznak, viz
kapitola 1.3). Z grafi byla ziskana hodnota, odpovidajici maximalnimu jasu, ktery je
druhym pftiznakem.

Na nékterych obrazcich je vidét Sitkovy rozdil mezi tepnami a zilami, ale tento
rozdil neni pfili§ velky. Zavisi na vzdalenosti urcitého useku cévy od optického disku.
Z grafu byla vypocitana hodnota Sitky cév, odpovidajici 50% jasu, ktery je tfetim

pfiznakem pouzitym pfi analyze.
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Obr.3.12: Ptiznak 1 (hodnota maximalniho jasu)
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Obr.3.13: Priznak 2 (hodnota Sitky cév, odpovidajici 50% jasu)
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Obr.3.14: Ptiznak 3 (plocha pod grafem jasového profilu)
Pro vizualizaci vSech tfech spocitanych pfiznakd bylo pouzito zobrazeni na

grafu a boxploty.

31



0:4—

0.3

0.2

0.1

0— il

01 0z~ 03” 0x” 0.5 06 °

Obr.3.15: Graf ptiznakového prostoru (Cervené kiizky odpovidaji tepnam, zelené

ktizky odpovidaji zilam)

Tti osy grafu odpovidaji jednotlivym priznakiim. Kazdy bod grafu reprezentuje
konkrétni profil ur¢itého useku tepny nebo zily, ze kterého byly vypocitany ptfiznaky.
PfiCemz Cervenymi kiizky jsou oznaleny tepny, zelenymi - zily. Z grafu je vidét, ze
v nékterych oblastech se mnozina bodu tepen prekryva s mnozinu boda zil. Pro detailni
rozbor jednotlivych priznaki byly vytvoreny specialni diagramy - boxploty.

Boxplot (angl. box-and-whisker diagram) je vhodnym instrumentem pro
grafické vyjadreni skupin Ciselnych dat a vyjadiuje statistickou informaci z téchto dat.
Typicky boxplot zahrnuje 5 parametrii: minimum ze vzorkd, nizsi kvartil (Q1), median
(Q2), vyssi kvartil (Q3), a maximum ze vzorkl. Analyza riznych cCasti boxplotl
pomaha ohodnotit miru rozptylu, zkresleni a rozsah dat. Mohou byt zobrazeny jak

horizontaln€, tak vertikalné [25].
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Obr.3.16: Boxplot funkce pravdépodobnosti hustoty (N(0,16%)) normalniho

rozlozeni, zdroj [20]

Na obrazcich jsou vykresleny boxploty pro jednotlivé ptriznaky. Hodnota
maximalniho jasu, vypocitana z jasovych profilti je oznacena jako pfiznak 1, Sitka cév
odpovidajici 50% hodnoté jasu je oznaCena jako priznak 2, ptiznak 3 odpovida ploSe
pod grafem jasového profilu. Po horizontalni ose kazdého z boxplotu 1 oznacuje tepny,

2-ily.

25+
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Obr.3.17: Boxploty a) Pfizrf;k 1; b) Ptiznak 2; c) Pfiznak 3
Stredni a extrémni hodnoty pfiznaku 1 a 3 se hodné lisi, kdyz u 2 piiznaku jsou
v malém rozsahu. Z boxplotu je zifejmé, ze pii dalsi analyze jsou vhodné pfiznaky 1 a
3. U 2. priznaku se parametry tepen a zil moc neodlisuji. Stfedni hodnota parametrii a
jejich maximalni a minimalni hodnoty se nachazi ve stejném tGzkém rozsahu, coz muze
vést k chybam pfi klasifikaci tepen a zil. Pfi¢inou tomu muzou byt profily nevhodné
k analyze nebo chyby ze smérovych map. Ale pii klasifikaci budou prozkouméany

vSechny tfi pfiznaky a také jejich rizné kombinace.
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4. Klasifikace

Ke klasifikaci rozsahlych soubord dat, vCetné dat snimanych z biologickych
objekt, se s vyhodou vyuzivaji i expertni systémy. Jedna se o formu adaptivnich
ucicich se klasifikatort aplikovanych na vhodné programové prostredi. Expertni systém
se sklada z baze znalosti, baze dat a tzv. inferen¢niho mechanismu — programu, ktery
stémito bazemi definovanym zpGsobem pracuje. Zakladnimi problémy vsech
expertnich systému jsou kodovani expertnich znalosti reprezentovanych pravidly, mira
spolehlivosti vyuzivanych informaci a nutnost neustalé adaptace znalosti.

Kvalitativni posun v procesech klasifikace expertnimi systémy nastal aplikaci
neuronovych siti. Umélé neuronové sité jsou koncepéné feSeny podobné jako biologické
neuronové sité. Vyuzivaji distribuované paralelni zpracovani informaci celou
neuronovou siti. Znalosti jsou ukladany prostfednictvim sily vzajemnych vazeb mezi
jednotlivymi neurony. Propojeni mezi neurony vedouci ke spravnému vysledku jsou
zesilovana, propojeni vedouci k chybnému vysledku jsou zeslabovana.

Uceni (bez ucitele) je zakladni vlastnosti neuronovych siti. Ke klasifikaci neni
tfeba definovat algoritmus prace s daty. Proces uceni, adaptace, vyuziva tzv. trénovaci
mnozinu, kterd neuronové siti predklada vzory charakterizujici dany problém. Do
trénovaci mnoziny je tifeba vybrat reprezentativni vzory po kazdou klasifikacni tfidu.
Data musi byt rovnéz statisticky testovana na normalitu a separabilitu.

Zakladnimi parametry neuronovych siti jsou synaptické vahy mezi neurony,
strmost a tvar prenosovych funkci, prahové hodnoty neuronii. Neuronova sit je
definovana svou topologii, tzv. poftem vstupnich a vystupnich neuront, poctem
vnitfnich vrstev neuronti. Zasadni vyznam pii aplikaci ma i uzité programové prostiedi

a struktura databaze signala [26].

4.1 Uvod do neuronovych siti

Neuronova sit’ je jeden z vypocetnich modelti pouzivanych v umélé inteligenci.
Jejim vzorem je chovani odpovidajicich biologickych struktur. Uméla neuronova sit’ je

struktura urena pro distribuované paralelni zpracovani dat.

Neuronoveé sité maji své opodstatnéné pouziti v pripadech, kdy pfi feSeni daného
problému bud’ neni mozné matematicky popsat vSechny vztahy a souvislosti, které

ovlivituji sledovany proces, nebo v pfipadech, kdy se nam sice podafi exaktni
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matematicky model sestavit, ale je tak slozity, ze pfipadna algoritmizace ulohy neni
mozna. Rovnéz také zjednoduSujici matematické popisy nemusi vést k zadoucim
vysledkim. Jde zejména o slozité a nelinearni systémy.

Sklada se z umélych (nebo také formalnich) neuront, jejichz pfedobrazem je
biologicky neuron. Neurony jsou vzajemné propojeny a navzajem si predavaji signaly a
transformuji je pomoci urcitych prenosovych funkci. Neuron ma libovolny pocet

vstupt, ale pouze jeden vystup.

S&) —Pp

Obr.4.1: Model umé€lého neuronu; zdroj: [30]

Model umélého neuronu je popsan vztahem:

N
Y= S(Z (a)l.xl.)+ ®j

=l (4.1,
kde x, jsou vstupy neuronu;w, jsou synaptické vahy;® je nastaveny prah; S (x) je
prenosova funkce neuronu; Y jsou vystupy neuronu.

Velikost vah w,definuje ulozeni zkuSenosti do neuronu. Cim je vys§i hodnota,

vvvvvv

hodnotu aktivace neuronu. Kdyz soucet souc¢ini vstupt a synaptickych vah neuront je
mensi nez prah, neuron je v pasivnim stavu. Vybér pienosové funkce zavisi na urcité

uloze, typu neuronu a typu neuronové site.

Cilem uceni neuronové sité je nastavit sit' tak, aby davala presné vysledky. V
biologickych sitich jsou zkuSenosti ulozeny v dendritech. V umélych neuronovych
sitich jsou zkuSenosti ulozeny v jejich matematickém ekvivalentu - vahach. Uceni
neuronové sité rozliSujeme na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Faze uceni
neuronové sité byva nazyvana adaptivni. Po nauceni neuronové sité je sit ve fazi

vybavovani.

Existuji rizné typy klasifikace neuronovych siti. Napfiklad, neuronové sité

muzeme rozdélit na tfi skupiny: asociativni paméti, klasifikatory a aproximatory.
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 Asociativni paméti jsou sité, které odpovidaji vzorem, ktery je asociovan
(logicky spojen) se vstupnim vzorem. Podle druhu asociace rozd€lujeme paméti na
autoasociativni (vstupni 1 vystupni vzor je podobny, tyto sité lze pouzit k rozpoznavani
poskozenych vzorl) a heteroasociativni (vstup a vystup je ruzny, na dany podnét si
vybavime néco jiného, co se vstupem souvisi). Nejznaméj§i asociativni paméti je
Hopfieldova sit.

* Klasifikdtory jsou sité, které rozpoznaji vstupni vzor a zafadi ho do vybrané
tfidy. Na vystupu je tato tfida zastoupena napi. logickou jedni¢kou na pfislusném
vystupu, zatimco ostatni vystupy jsou nulové. Ulohou klasifikatord je tedy zafadit vzor
na zakladé podobnosti. Typickym zastupcem tohoto druhu siti je napt. Hammingova sit.

* Aproximdtory jsou sité, jejichz funkce spociva ve vytvoreni vlastniho vnitiniho
modelu na zakladé vstupnich informaci, ktery aproximuje skutecny systém. Tato
vlastnost dovoluje siti predikovat udalosti. Aproximatory je samoziejmé mozné pouzit
jako klasifikatory, ale je to zbytecné mohutny nastroj. NejznameéjSim zastupcem tohoto
druhu siti je vicevrstva perceptronova sit, pro kterou se n€kdy pouziva oznaceni sit' BP

(z angl. backpropagation, sit’ se zpétnym Sifenim chyby).

Kromé vyse zminéného rozdéleni Ize sité jesté délit na sit€¢ s ucitelem a bez

ucitele.
Uceni s ucitelem

Predstavuje v praxi nejbeézné€jsi zptisob uceni. Jak jiz bylo uvedeno, jedna se o
uceni s uCitelem, tudiz hledana transformac¢ni funkce umélé neuronoveé sité€ je vzdy dana
dvojici hodnot. A to hodnotou vstupni proménné x; na stran€ jedné, a k ni pozadovanym
vystupem y; dany ucitelem na strané druhé. Tyto pozadované vystupni hodnoty se
béhem uciciho procesu porovnavaji se skutenym vystupem sité y; (skuteény vystup
vznikne jako odezva neuronové sit€¢ na dany vstupni signal). Pfitom béhem procesu
uceni dochazi k modifikaci vah, spojeni za ucelem dosazeni co mozna nejvétsi shody

mezi skuteCnym a pozadovanym vystupem. Patii k nim napt. Hopfieldova sit.
Uceni bez ucitele

Tento typ uCeni je zalozen na schopnosti sité rozeznat na vstupech stejné nebo
podobné vlastnosti a tfidit tak vektory podle téchto vlastnosti. Tyto vektory se shlukuji

do shlukt. Neuronové siti jsou poskytovany pouze informace o vstupech. Ucelem sité je
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hledat minimalni vzdalenost od vzoru. Mezi sité bez ucitele fadime napt. Kohonenovu
Sit.
Dole jsou heslovité uvedeny nékteré aplikace neuronovych siti:
» klasifikace - zafazeni vstupniho (ptiznakového) vektoru do jedné z danych tiid
« shlukovani - vytvareni skupin podobnych vstupnich vektort
» vektorova kvantifikace - pfifazeni vstupu nejbliz§imu vzoru
» funk¢éni aproximace
* predikce
« identifikace systému - aproximace chovani systému
* optimalizace [27]

V praxi se neuronové sité pouzivaji mimo jiné i pro rozpoznavani a kompresi
obrazil nebo zvuku, predvidani vyvoje casovych tad (napf. burzovnich indexti), nekdy
dokonce k filtrovani spamu. V lékafstvi slouzi k prohlubovani znalosti o
fungovani nervovych soustav zivych organismu. Napfiklad perceptronova sit vznikla
puvodné jako simulace fyziologického modelu rozpoznavani vzori na sitnici

lidského oka.

4.2 Model perceptronu

Perceptron je nejjednodussim modelem doptfedné neuronové sité. Sklada se
pouze z jednoho neuronu. Perceptron byl vynalezen v roce 1957 Frankem
Rosenblattem. Pres uvodni nadSeni bylo pozdé€ji zjisténo, ze jeho uvziti je velmi
omezené, nebot’ je mozné ho pouzit pouze na mnoziny, které jsou linearné
separovatelné. Jeho rozsifenim je vicevrstevny perceptron, ktery ma jiz mnohem Sirsi
moznosti pouziti.

Jednoduchym perceptronem se nazyva v podstaté jednotlivy neuron, popft.
jednovrstva sit s dopfednym Sifenim. Patfi k typu uceni s ucitelem. Neuronova
aktivacni funkce predstavuje znaménkovou funkci, popt. jednotkovy skok. Perceptron
v nejjednodussipodobé je binarni klasifikator,ktery

mapuje vektor vstuptix=[x1,x2,...xn]na vystupni hodnoty f(x)
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Obr.4.2: a) Jednoduchy perceptron s n vstupy x (jimz ptislusi vahy wi), jednim
vystupem z a prahem citlivosti neuronu 0; b) Skokova ptrenosova funkce

f(x)= Iprooex+b>0 42)
0jindy

kde w je vektor vah, b je konstanta. Celkovy podnét neuronu udava vazeny
N
soucet & = Za) .x, —@Tento celkovy podnét byva oznacovan jakopotenciadl neuronu.
i=1
Na potencial reaguje perceptron vystupni odezvou Z=S(§), kde S je tzv.pfenosova
funkce. Je-li pfenosova funkce ve tvaru funkce skokové, pak se jedna o jiz vySe
zminény perceptron fungujici jako binarniklasifikéator.Skokova pienosova funkce vraci
pro vstup mensi nez dana mez nulu, pro vétsi vraci jedni¢ku. f (x)=0 pro x <@ a f(x)=1
pro x > @ . Dal§imi typy prenosovych funkci jsou napiiklad prenosové funkce sigmoidy,
hyperbolické tangenty ¢i radialni baze.[28]
Uceni perceptronu probiha pomoci tréninku s ucitelem, kdy je perceptronu
nejdiive predlozena mnozina ptiklada se spravnym chovanim, ucici pravidlo nasledné
nastavi vahy a prah tak, aby doslo k pfiblizeni vystupu sité cili. Rozhodovacich hranic

muze byt nekone¢ny pocet.
Uceni ma nasledujici faze:

e inicializace ivodnich hodnot - nastaveni vah na ndhodné hodnoty, nastaveni prahu
e predlozeni vstupniho vektoru siti - vstupni vektor je predlozen siti a pomoci
funkce je zjisténa jeho vystupni hodnota

Z=7(5)= S[ﬁj o,x, —0} (4.3.)
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vyhodnoceni klasifikace vstupniho vektoru - vystupni hodnota zjisténa siti je
porovnana se spravnou vystupni hodnotou - pokud se nerovnaji, je potfeba piikrocit
k adaptaci vah, jinak je mozné pokracovat k dalSimu kroku

adaptace vah a prahu

vahy perceptronu jsou adaptovany dle nasledujiciho pravidla:

" =" +eep 4.4.)

pfiemz e=fr—a je chyba perceptronu, tje zjisténa hodnota vystupu, a je

ocekavana hodnota vystupu. Konkrétné je-li vyhodnocen vstup jako 0, prestoze ma
byt vyhodnocen jako 1, pak novou vahu ziskame pfictenim vektoru tohoto vstupu k
ptivodni vaze a naopak, je-li vyhodnocen vektor jako 1, i kdyz ma byt vyhodnocen
jako 0, pak ziskdme novou hodnotu vah tak, ze od staré vahy odeCteme vektor
vstupu. Pokud je wvektor vyhodnocen spravné, pak vahy neupravujeme a

pokracujeme k vyhodnoceni dalsiho ze vstupt v tréninkové mnoziné.
uprava prahu perceptronu:
b =b"" +e 4.5.)

opakovani kroka 2-4 pro vSechny tréninkové vstupy [29]

Perceptron se pouzivd hlavné jako klasifikdtor pro linearné separovatelné

obrazy. Vysledek klasifikace je na obrazku.

o TFida A
& : ° g
@
o
. o
s =2
s & * ‘\\\\ iy
. * |* H\"‘-\.
THida B piimka ey + @onty = 8

Obr.4.3: Perceptron jako klasifikator; zdroj:[34]

Pocet vstupt do sit€ udava dimenzi prostoru. Pro jeden vstup (N=1) bude

obrazovym prostorem piimka, pro dva vstupy dostaneme rovinu, atd. Predpokladejme

dva vstupy. Pocet neuroni v jednovrstvém perceptronu bude udavat pocet hrani¢nich
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pfimek rozde€lujicich rovinu. Cim vice bude neuronil a tedy i hranic¢nich pfimek, tim

presnéji mizeme vymezit danou oblast.

4.3 Klasifikace Ho-Kashyap

V diplomové praci byl pouzit postup klasifikace typu Ho-Kashyap [30].
Zakladem Ho-Kashyap postupu je perceptron. Perceptron a procedury relaxace slouzi
ke zjisténi tridicich vektord, kdyz je skupiny vzorki mozné linearné oddélit, ale netykaji
se nelinearnich uloh. Do algoritmu jsou zahrnuty uvedené proménné:

J ; funkce kritéria nebo vahova funkce,
n(k)proménny prirtstek,

y (k) je skupina analyzovanych objektd,

Y je matice, do které je zapsana sekvence vzork,
k-pocet opakovani algoritmu,

a- rozdilovy vektor,

b-vektor mezi

N N

Pokud mame pfipad skupin linearn€é oddélenych, znamena to, ze existuji a a b a pro

né platii Ya=b>0, pfiemz kazdakomponentabje kladnou veli¢inou. Pokud
rozdilovy vektor a a vektor mezi b patfi k funkci kritéria, jsou vybrany libovolné a méni

se , minimalni hodnota J se rovna nule, a vektor a pfi kterém je dosazeno minimum, je
rozdilovym vektorem. Pro minimalizaci J,, je potfeba analyzovat funkce gradientu.

Gradient ve vztahu k vektoru a je vyjadien vzorcem:

Val, =2Y" (Ya—b) 4.6)
i gradient ve vztahu k vektoru b je dan vzorcem:
VbJ; = 2(Ya—b) @7
Pro libovolnou hodnotu vektoru b plati:
a=Y'b (4.8)

kde Y 'je pseudoinverzni matice Y.
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Cimz dosahneme, Ze VaJ, =0a minimalizovani J;béhem jednoho kroku a to

s ohledem na vektor a. Pfi¢emz vektor b definujeme pomoci kladnych hodnot. Pravidlo
mezi ma tvar:
1
bk +1)=b(k)—n=[VbI s —|VbJ ]
2 (4.9)

Pomoci rovnic [1]a [2] dostaneme pravidlo Ho-Kashyap pro minimalizaci J (a,b):

{ b(1)> 0 jinak (4.10)

b(k +1) = a(k)+2n(k)e* (k)

Kde e(k) je chybovy vektor, e (k) je kladna Cast chybového vektoru

" (k)= (b))

(4.11)
a a(k)=Y"b(k), k=1,2,..
Pokud budeme povazovat bmin za minimalni kritérium konvergence a Abs [e] bude
oznacovat kladnou ¢ast e, pak je mozné algoritmus Ho-Kashyap vyjadrit jako:
1. begin initialize a, b, n(.) < 1, kritéria b min, k max
dok «—(k+1)
e<Ya-b
e« 12/(e + Abs[e])
b—b+2n(k) e*
a<—YTDh
if Abs[e] < b min thenreturn a, b and exit
until k = kmax
Print “NO SOLUTION FOUND”
10. End

D A o

Vzhledem k tomu, ze vektor a(k) je uplné definovan vektorem mezi b(k),
algoritmus Ho-Kashyap slouzi k vypocitani posloupnosti vektori mezi. Pocatecni
vektor b(1)je kladny pfi podmince 77 >0, vSechny nasledujici vektory b(k)jsou kladné.
Kdyz jsou vSechny komponenty vektoru b(k) zaporné, b(k) se neméni,a proto nebude
feSeni nalezeno. V prtipadé kdyz e (k) = 0 algoritmus taky nema feSeni. Pokude(k) <0,

skupiny neni mozné linearné oddélit.
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V diplomové praci byl pouzit algoritmus Ho-Kashyap, ktery trénuje linearni
klasifikator. Proces uceni, adaptace, vyuziva tzv. trénovaci mnozinu, kterd neuronové
siti predklada vzory charakterizujici dvé skupiny cév (tepen a zil). Do trénovaci
mnoziny je tieba vybrat reprezentativni vzory pro kazdou klasifika¢ni tfidu. Do
trénovaci sady jsou zahrnuty vzorky tepen a zil s rozmérem 41x41 pixel (viz obr.3.2 a
3.3), ziskané znékolika obrazkd databaze UBMI, FEKT VUT v Brn&. Pfiznaky,
popsané v kapitole 3.3 jsou uspofadané do matic. Tyto matice piiznakt jsou vstupni
data pro klasifikaci trénovaci sady. Béhem analyzy byly prozkoumany jednotlivé
pfiznaky cév a taky jejich riizné kombinace. Sit' se trénuje na 70% nahodné vybranych
vytezech tepen a zil z retinalnich snimkt a pak se testuje na ostatnich 30% s pouzitim
metody ktizkové validace. Tato metoda spociva v tom, ze vstupni sada dat je rozdélena
na podmnoziny této sady. Jedna podmnozina slouzi jako testovaci sada, zbylé
podmnoziny slouzi jako trénovaci sada. Klasifikator natrénuje model na trénovaci sadé
a pomoci testovaci sady testuje presnost a vykonnost tohoto modelu. Tento proces se
nékolikrat opakuje, pokazdé s jinou podmnozinou tvofici trénovaci a testovaci sadu. Pro
dalsi analyzu je vypocitan vektor vah, ktery definuje vahy pro piiznaky ze vstupnich
dat. Po skonCeni procesu uceni a adaptaci neuronové sit€¢ byly spocitany priamérné
hodnoty chyb a smérodatné odchylky. Vysledky jsou zahrnuty do tabulky 2 (viz.
kapitola 6).
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5. Popis implementovanych funkci

Etapy pouzité metody, uvedené v kapitole 3, jsou implementovany pomoci
programového prosttedi MATLAB. Kone¢nym vysledkem programu je moznost
automatického rozpoznani tepen a zil. Pouzitd metoda klasifikace cévniho fecisté byla
vytvofena na osobnim pocitaci TOSHIBA Satelite L 300, procesor 2,2 MHz, 2GB
operacni paméti DDR2a operacnim systémem Windows 7. Program byl napsan
v prostiedi MATLAB verze 7.9.0. (R2009b). V kapitole 4 jsou uvedeny ¢asti programu
a pouzité funkce, které se tykaji jednotlivych etap zpracovani.

Vybér vzorku pro analyzu cévy

Vstupem je jeden z retinalnich snimkt skupiny zdravych oci. Funkce ulozi
¢tvercové 'vzorky' z retinalniho snimku do 3D matice. Poloha vzorku se klika mysi
pomoci prikazu 'ginput ', a také se uklada spolu se vzorkem. V programu je zadana
polovi¢ni velikost okna, to znamena, ze pro vyrezy 41x41 se zadava velikost okna 20.
To je optimalni velikost vyfezu pro dalsi analyzu. V kazdém Ctverci je usek jedné cévy
bez ktizeni a bifurkace. Po skonceni programu se vysledky ukladaji do stejnojmenného
soubory typu 'mat. Tepny se ukladaji do souborti typu mat.'vzorky_tepny 'zily do
'vzorky_zily'.

Analyze_tepny/ Analyze_zily

Jsou to dva stejné useky programu pro analyzu skupiny tepen a zil. Jako vstupni
data byly nacteny soubory 'Healthy images originalni data', coz jsou puvodni retinalni
snimky, 'Healthy segmentace' — binarni verze puvodnich retinalnich snimkd,
'Mapy_smeru' coz je vysledkem pfizpliisobené filtrace (viz kapitola 3.1)a 'vyrezy tepny'
nebo 'vyrezy zily', které jsou vysledkem pfedchoziho Useku programu. Binarni verze
vytezi byly podrobeny morfologickym operacim eroze a skeletonizace. Pak v kazdém
bode skelett usekd cév predstavenych ve vyfezech, byla vykreslena fada kolmic, tzv.
jasovych profild. Kolmice byla zadana pomoci rovnice ptimky, ktera ma tvar:

Y=k(x)+b (5.1)
kde k uhlovy koeficient, urCujici sklon piimky k =1rg (@)

Uhel byl definovan s pouzitim smérovych map, kazdy bod t&chto map, ktery
ma hodnoty v rozsahu [0,12], coz odpovida uhlovému rozsahu [0°,165°]. V piipadé
uhld, pro které tg neni definovan, tj. Ghly 90° a 270°, byly vyfezy otoCeny o 90°. Profily
jsou oznaCeny jako modré Cary kolmo k urcité céveé. Z rady profili kazdého useku cévy
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byl vypocitan primérny profil s pouzitim funkce aproximace 'polyfit' a 'polyval'.
Z prumérnych profilt byly extrahovany ptiznaky: maximalni hodnota jasu, Sitka profilu
v 50% jasu a plocha pod grafem. Vsechny ptiznaky byly ulozeny do matic.

Plott

Tento usek programu slouzi k vytvareni prostoru priznaka, které jsou ulozeny do
matic. Vstupem jsou matice jednotlivych pfiznak. Vystupem je 3D graf, pficemz kazda
osa odpovida urcitému ptiznaku. Na grafu jsou tepny oznaceny Cervenymi kiizky, zily -
zelenymi ktizky.

Boxplot

Tento program slouzi k vykresleni, tzv. boxploti (viz kapitola 3.3). Vstupem
jsou matice jednotlivych pfiznakd. Vystupem jsou diagramy, které jsou vhodnym
nastrojem pro grafické vyjadreni skupin ¢iselnych dat a vyjadiuji statistickou informaci
z téchto dat. Pro kazdy pfiznak vykreslen zvlastni boxplot.

Ho-Kashyap

Program vytvari funkce 'Ho-Kashyap' (viz. kapitola 4.3 )

Klasifikace perceptron

Tento program vytvari algoritmus Ho-Kashyap pro klasifikace cév. Do trénovaci
sady jsou pfifazovany matice pfiznaku tepen a zil. Vektor 't' slouzi pro definovani
prislusnosti vzorkti k dané tfidé. Matice piiznak tepen je oznaCena jako O, matice
ptiznakd Zzil jako 1. Proces trénovani se provadi na 70% vzorka s pouzitim metody
ktizkové validace. Klasifikator natrénuje model na trénovaci sadé a pomoci testovaci
sady, ktera se sklada ze zbyvajicich 30% vzorkl (testovaci sada je oznaCena jako
'p_test'), testuje presnost a vykonnost tohoto modelu. Tento proces se opakuje sto krat,
pokazdé s jinou podmnozinou tvofici trénovaci a testovaci sadu. Po skon€eni procesu
uCeni a adaptaci neuronové sité€ byly spocitany primérné hodnoty chyb a smérodatné
odchylky, které jsou zapsany do tabulky 2.

Mezikruzi

Tento usek programu je pouzit pro vykresleni dvou kruznic mensiho a vétSiho
pruméru pro definovani oblasti zkoumani s pouzitim funkce 'plot_circle'. Vstupy: x a y
souradnice stiedu kruznice, radius a intervaly, coz jsou body x soutfadnice usporadané
rovnomérne. Vystupem je matice [M x 2], kterd obsahuje pozice soufadnic vykreslené
kruznice. Analyzovana oblast je mezikruzi pobliz optického disku, kde je mozné
provadét dalsi etapy analyzy cév. Vstupem jsou originalni retindlni snimky a jejich

binarni reprezentace. Klikanim myS$i pomoci prikazu 'ginput' do stfedu a do okraju
y
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optického disku dostaneme pozadovanou oblast. Dale se provadi segmentace
jednotlivych cév v oblasti: z bodu kord x a kord yse vedly ptfimky do stfedu optického
disku (x_OD, y _OD). Pak byly vypocitany smérnice a nasledné uhly téchto piimek.
Nasledné byla vytvofena maska, kterabyla nataCena o pfisluSny uhel (podle thlu
pfimky) a nasobena mezikruzim. Takovym zptisobem jsou oddé€leny jednotlivé cévy
mezikruzi. Dal§im krokem bylo pouziti morfologickych operaci eroze a otevieni pro
ztenCeni a Cisténi nespojitych tseku cév a skeletonizace cév. Souradnice skeletonu byly
ulozeny do matic. V podprogramu 'priznaky' byla vykreslena pro kazdy bod skeletonu
kolmice, jejiz sklon byl uréen mapami smért. Z kazdé kolmice byl vykreslen jasovy
profil, ktery zahrnuje vSechny pixely cévy, odpovidajici binarni verzi pozorované
oblasti, a 2 pixely Cerného pozadi z kazdé strany od rozhrani cévy. Z tfady jasovych
profild byl udé€lan pramérny jasovy profil. Po jeho aproximaci byly vypocitany a
zapsany do matice tfi pfiznaky. Pomoci podprogramu ‘'klasifikace' se provedla
klasifikace podle algoritmu Ho-Kashyap , pfi¢emz do trénovaci sady byly zahrnuty
vSechny priznaky, ziskané ze vzorkl tepen a zil (‘Analyza tepny' a 'Analyza_zily'). Ty
jsou oznaceny jako matice p_norm na obrazku 5.1. Skupina tepen je oznacena jako O,
skupina zil jako 1, ¢emuz odpovida vektor t. V testovaci sad€¢ byly oznaCeny piiznaky
cév mezikruzi, na obrazku 5.1 jsou oznaceny jako matice p_test. Vystupem programu je
vektor test_out, urcujici rozdé€leni testovaci sady do dvou skupin tepen a zil.

P11 P2 P} (P1 P2 P3

- p_ncr?m

p_test fest _out

|
|
|
el T T I — R — B — |
|
|
|
T T T T .

Obr.5.1: Postup klasifikace s pouzitim algoritmu Ho-Kashyap
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6. Vysledky a jejich diskuse

Pfiznaky, pouzité v neuronovych sitich jako vstupni data, byly uplatnény
v klasifikaci. Efektivita klasifikace byla ohodnocena v tabulce 2, kam jsou zahrnuty
parametry prumérna chyba klasifikace a smérodatna odchylka. Rozbor téchto parametrt
ukazujé ze vSechny tii pfiznaky jsou vhodné pro dalsi implementace metody na snimky
sitnice. Na zaklad¢ tabulky 2 Ize posoudit Ze jednotlivy pfiznak zvlast nestac¢i pro dalsi
analyzu. Pfesto je vhodné pouziti riznych kombinaci pfiznakt, nebo celé skupiny 3
pfiznakl. Nejlepsi vysledek ukazuje kombinace prvniho pfiznaku, coz je hodnota
maximalniho jasu, a tfetiho pfiznak, coz je plocha pod grafem jasového profilu.
Tab.6.1: Praimérné chyby a jejich smérodatné odchylky pro klasifikaci cév podle

jednotlivych ptiznakt nebo jejich kombinaci

Priznaky Primérna chyba [%] Smérodatna odchylka [%]
P1 49,9667 10,8504

P2 25,7 7,6877

P3 32,7667 8,8008

P1P2 28,6333 8,4765

P1P3 8,8 5,01

P2P3 16,5667 7,2853

P1P2P3 8,9 4,852

V zavérecné fazi byla pouzitd metoda implementovana na retinalni snimky
zdravych o&i databaze FEKT, UBMI. Pro analyzu byla vybrana oblast mezikruzi kolem
optického disku vzhledem k tomu, ze v této oblasti maji pozorované cévy stabilni §irku,
jsou rovné a nekfizi se. Pro definovani pixeld, které patii k urcité céve, byla vytvorena
binarni maska, kterd se otacela surCitym krokem v oblasti mezikruzi, a takovym
zpusobem byly oddéleny jednotlivé cévy v mezikruzi. Dale byl pouzit stejny postup,
ktery je popsan v kapitole 3. Tento postup zahrnuje nacteni binarni verze puvodnich
obrazku a jejich smérovych map, které odpovidaji zvolené oblasti. Smérové mapy jsou
vysledkem pfizpusobené filtrace, coz je popsano v 3.1.2. Z binarni reprezentace vyiezu
ptivodnich RGB obrazki je ziskan skeleton pouzitim fady morfologickych operaci.
V oblasti mezikruzi se feSeni ulohy komplikuje tim, Ze pozorované okno mize zahrnout

nékolik usekt cév. Druhy problém je bifurkace nékterych cév v pozorovaném okné.
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Cévy mensi velikosti byly casteCné€ zniCeny pouzitim morfologické operace eroze.
U nékterych cév se objevuje chyba ptfi vykresleni pfimek kolmo k céve, coz je

zpusobeno chybami, pochéazejicimi ze smérovych map.

{

a) b)
Obr. 6.1 a)Priklad vykfesleni jasovych profild pro cevu v oblasti mezikruzi; b)

Primérny jasovy profil

Dalsi faze metody je extrakce ptfiznaku, které jsou ziskany z jasovych profila. Z
fady jasovych profilti jsou spocitany stejné tii pfiznaky, které byly zapsany do jediné
matice (viz kapitola 3.3). Hodnota kazdého pfiznaku byla pfifazena k pozici urcitého
pixelu, pro ktery byla vypocitana. VSechny hodnoty pfiznakt jsou seCteny s tivahou
vahového vektoru, ktery byl vypocitan béhem procesu trénovani a uceni neuronové
sité:

Pyy=Pi*a;+Pr*a)+Ps*a3+b (6.1)

Vysledkem jsou obrazky s barevnymi oblastmi, které odpovidaji hodnotam

vypocitanych priznakd.
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c) d)
Obr 6.2 a)Oblast zkoumani; b) Pfiznak 1 (maximalni jas); ¢) Pfiznak 2 (Sirka

jasového profilu v 50% jasu); d) Pfiznak 3(plocha pod grafem jasového profilu);
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d)
Obr.6.3 Vysledky klasifikace retinalnich snimka cév databaze UBMI, FEKT

s pouzitim algoritmu Ho-Kashyap a) snimek 01 h.jpg; b) snimek 02 _h.jpg; c) snimek
03 h.jpg; d) snimek 14_h.jpg;

Z obrazkti 6.2b), 6.2¢) a 6.2d) byly udélany histogramy, ale nepovedlo se
klasifikovat cévy mezikruzi podle barev extrahovanych parametrd. Vzniklé histogramy
jednotlivych pfiznak(i nedavaji nastavit definovany spolehlivy prah, ktery by odlisoval
tepny a zily. Matice pfiznakii byla analyzovana s pouzitim neuronovych siti (viz

kapitola 4), pfiCemz sada pro trénovani obsahuje matice ptiznakd 100% vzorkd (viz
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obr.3.2 a 3.3). Do testovaci sady byly zahrnuty Gseky jednotlivych cév mezikruzi. Zily
byly oznaceny jako 1, tepny - jako 0. Vysledek klasifikace s pouzitim algoritmu Ho-
Kashyap je na obrazku 6.3. Pro nazornost jsou mista vykresleni jasovych profilt
zobrazeny jako ¢tverecky a barva odpovida vysledku klasifikace. Klasifikator je funkcni
a odliSuje velké cévy, které jsou v oblasti v okoli optického disku. Skoro vSechny cévy
malého praméru rozpoznal jako tepny. Tato nepiesnost vnika kvili tomu, ze cévy
malého priméru nebyly pozorovany v mezich vybéru vzorkd pro trénovaci sadu.
V trénovaci sadé jsou vytezy pftilis velkych tepen a zil v oblasti pobliz optického disku.
V budoucnu mize byt testovaci sada rozsifenacévami malych prameért.

Efektivita pouzité metody je hodnocena cCiseln€. V tabulce 3 jsou vysledky
implementace metody na né€kolik raznych snimku z databaze. Bylo vypocitano procento
spravné detekovanych a nespravné detekovanych cév, senzitivita a specificita metody.
Hodnoceni metody pro data z databaze UBMI bylo udélano manualng na zakladé
pfiznakd odliSeni tepen a Zzil (viz. kapitola 1.3 ) vzhledem k tomu, zZe pro tuto databazi
nejsou vytvoreny modelové piipady klasifikace cévniho tecisté , které se ymenuji ,,zlaty
standard“ pro hodnoceni metody. Detekci také ovliviiuje kvalita pouzitych retinalnich

snimku. Efektivita je tim vetsi, ¢im lepsi je rozliSovaci schopnost snimkd.

Tab. 6.2: PocCet spravné a nespravné detekovanych cév na retinalnich snimcich

databaze FEKT UBMI, skupina «zdravé oci»

Retinalni Spravné Nespravne Senzitivita Specificita
snimek klasifikované | klasifikované | klasifikace tepen | klasifikace

cevy [%] cevy[%] [%] tepen[%]
01_h.jpg 57% 43% 63% 45%
02_h.jpg 61% 39% 71% 48%
04_h.jpg 59% 41% 79% 51%
08_h.jpg 63% 37% 73% 55%
11_h.jpg 65% 35% 82% 45%
Stredni 61% 39% 73.5% 48.8%
hodnota
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71.Zavér

Predmétem zajmu této diplomové prace byla analyza barevnych snimk sitnice z
pohledu klasifikace cévniho fecisteé a snaha programové realizovat navrzenou metodiku.
V prvni Casti byly prozkoumany vlastnosti sitnice, princip Cinnosti fundus kamery a
byla provedena analyza retinalnich snimkt z hlediska cévnich struktur. V kapitole 2
jsou popsany dostupné metody extrakce parametri cévniho TfeCiSt€ v oblasti
rozpoznavani tepen a zil. Byla navrzena metoda klasifikace cévniho feciste, vyuzivajici
se k detekci pozadovanych struktur v obraze pomoci klasifikatoru na zakladé
neuronovych siti. K vyvoji metody byla primarn€ pouzita obrazova data z digitalni
fundus kamery CANON CF-60 UVi z databaze dostupné na UBMI FEKT v Brng,
pochézejici z oftalmologické ordinace MUDr. Tomase Kubény ve Zling. K analyze byly
vybrany retinalni snimky zdravych oCi. Na zavér byla pouzitd metoda otestovana na
datech z databaze a vysledky byly kvantitativné zhodnoceny. V etapé predzpracovani se
provadi extrakce sady pfiznakd z pavodnich dat. Tyto pfiznaky jsou rozliSovacim
faktorem pii nasledujici klasifikaci tepen a zil. Pfiznaky byly vypocitany na zakladé
analyzy cévnich profild. Analyzou vstupnich obrazovych dat z pohledu stanoveni
typickych profild cévnich struktur se zabyva kapitola 3. Byly stanoveny tfi zasadni
ptiznaky, coz jsou hodnota maximalniho jasu, Sitka jasového profilu v 50% jasu a
plocha pod grafem jasového profilu. Tyto priznaky byly ziskany z vyfezi tepen a zil a
byly pouzity pro trénovani navrzeného klasifikatoru. Popis architektury klasifikatoru na
zakladé perceptronu je uveden kapitola 4. Do trénovaci sady je zahrnuto 70% vzorkd,
vybranych metodou kfizkové validace, do testovaci sady zbyvajicich 30% vzorkda.
Klasifikator natrénuje model na trénovaci sadé a pomoci testovaci sady testuje pfesnost
a vykonnost tohoto modelu. Finalni etapa zpracovani spocivala v otestovani navrhnuté
metody na retindlnich snimcich v oblasti zajmu. Uvazovany pfistup ke klasifikaci
cévniho feCist€é byl realizovan a implementovan prostiednictvim programového
vybaveni pocitaCe. Vysledky klasifikace snimkd a jejich diskuse s databazi jsou
uvedeny v kapitole 6.

V budoucnosti mize byt navrhnutda metoda modifikovana pro zlepSeni
efektivity. Z vykreslenych jasovych profild je mozné extrahovat dal§i parametry,
charakterizujici cévy retiny. To mutze byt vyskyt centralniho reflexu nebo porovnani
kontrastu pixelt cév a pozadi. Je mozné rozsitit oblast analyzy a provadeét klasifikace po

celém snimku, ale problém je v tom, Ze cévni parametry se meéni s ménici vzdalenosti
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od optického disku. Trénovaci sada vstupujici do neuronovych siti mize byt doplnéna
vzorky cév sitnice, patfici ke skupiné «nemocné oCi». Tato skupina zahrnuje retinalni
snimky oc¢i pacienti, u kterych bylo diagnostikovano glaukomové poskozeni. Na
zakladé zmén prumérd a zakfiveni retinalnich cév je vhodné snazit se provést
klasifikace cév do dvou skupin: zdravé o¢i a nemocné oCi. Takze je mozné zkusit rizné

typy algoritmt linearnich klasifikatort na zakladeé neuronovych siti.

53



8.Seznam pouzité literatury

1. CIHAK R., GRIM, M: Anatomie. Grada publishing, Praha 2004 .516 s. ISBN: 80-
7169-970-5.

2. VACEK Z.: Embryologie . Grada publishing, Praha 2006; 256 s. ISBN: 978-80-
247-1267-3.

3. ROZMAN J.: Elektronické pristroje v lékarstvi. ACADEMIA, Praha 2006; ISBN:
80-200-1308.

4. Specifikace fundus kamery CANON CF-60 UVi. [cit. 30 dubna 2013] Dostupné na
<www: http://www .lpoproducts.com/Products/LPO13.asp.>

5. Calvo, David, Ortega, Marcos, Penedo, Manuel G.,Rouco M.: Automatic detection
and characterisation of retinal vessel tree bifurcations and crossovers in eye fundus
images", Computer Methods and Programs in Biomedicine, Volume.103, Issue.l,
pp-28, 2011, ISSN: 01692607

6. Kondermann C., Kondermanna D., Yanb M.: Blood Vessel Classification into
Arteries and Veins in Retinal Images. International Conference of the IEEE EMBS,
pp 196-203, 2003.

1. Klinika  rehabilitacni  fyziologie. [cit. l.kvétna  2013]  Dostupné
na <http://www.clivn.ru/diagnost/gd.html>

8. CHAUDHURI S., CHATTERIJEE S., KATZ N., NELSON M., GOLDBAUM M.,
Detection of blood vessels in retinal images using two-dimensional matched filters,
IEEE Transactions on Medical Imaging8 (3) (1989) 263-269.

9. ODSTRCILIK J.: Analyza barevnych snimkii sitnice se zaméienim na segmentaci
cévniho Fecisté :diplomové prace. Brno: Vysoké uceni technické v Brng, 82 s.
Vedouci prof. Ing. Jifi Jan, CSc.

10.HOOVER A., KOUZNETSOVA V., GOLDBAUM M.: Locating blood vessels in
retinal images by piece-wise threshold probing of a matched filter response, IEEE
Transactions in Medical Imaging 19 (3) (2000) 203-210.

11.VERMEER K., VOS F., LEMIJ H., VOSSEPOEL A..: A model based method for
retinal blood vessel detection, Computers in Biology and Medicine 34 (3) (2004)
209-219.

54


http://www.lpoproducts.com/Products/LPO
http://www.clivn.ru/diagnost/gd.html

12.RANAGYYAN R., AYRES F., OLOUMI F., ESHGHZADEH-ZANAJANI P...
Detection of blood vessels in the retina with multiscale gabor filters, Journal of

Electronic Imaging 17 (2) (2008) 023018.
13.NEKOVEI R., SUN Y.: Back-propagation network and its configuration for blood

vessel detection in angiograms, IEEE Transactions on Neural Networks 6 (1) (1995)
64-72.
14. GAO X., BHARATH A., STANTON A., HUGHES A., CHAPMAN N., THOM S.:

A Method of Vessel Tracking for Vessel Diameter Measurement on Retinal

Images.Medical Image Analysisvol. 11: 47-61,2007.
15.CAN A., SHEN H., TURNER J., TANENBAUM H., ROYSAM B.: Rapid

automated tracing and feature extraction from retinal fundus images using direct
exploratory algorithms, IEEE Transactions on Information Technology in
Biomedicine 3 (2) (1999) 125-138.

16.TSAI C., STEWART C., TANENBAUM H., ROYSAM B.: Model-based method
for improving the accuracy and repeatability of estimating vascular bifurcations
and crossovers from retinal fundus images, IEEE Transactions on Information
Technology in Biomedicine 8(2)( 2004) 122-130.

17. GRISAN E., PESCE A., GIANI A., FORACCHIA M., RUGGERI A..: A new
tracking system for the robust extraction of retinal vessel structure, Proc. of the
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society
(IEMBS), vol. 3: 1620-1623, 2004.

18.BEVILAQUA V., CAMBO S., CARIELLO L., MASTRONARDI G., A.
Combined method to detect retinal fundus features. IEEE European Conference on
Emergent Aspects in Clinical Data Analysis, pp.167-175, 2005.

19.BHUIYAN A., NATH B., CHUA J., RAMAMOHANARAO K.: Automatic
detection of vascular bifurcations and crossovers from color retinal fundus images.
IEEE International Conference on Signal-Image Technologies and Internet-Based
Systems, pp. 711-718, 2007

20.Boxplots. [cit. 29. dubna 2013] Dostupné z:
<http://www.statmethods.net/graphs/boxplot.html>

55


http://www.statmethods.net/graphs/boxplot.html

21. A.S.KRYLOV, A. V.NASONOV, A. S. SEMASHKO, A. A.CERNOMOREC,
V. V.SERGEEV, V. S. AKOPJAN, A. S. RODIN, N. S. SEMENOVA.:
«PocitaCova analyza snimkll o¢niho pozadi» //: VIII Rusko-Bavorska conference
biomedecinského inzenyrstvi. Petérburg, 2012, ¢. 129-133. PDF.=21

22.CHANWIMALUANG T., FAN G.: An efficient blood vessel detection algorithm for
retinal images using local entropy tresholding. Proceedings of the 2003
International Symposium on Circuits and Systems 2003; 3 (5): 21-24.

23.LI H., HSU W., LEE M. L.: A piecewise gaussian model for profiling and
differentiating retinal vessels [HTML dokument]. School of Computing, National
University ofSingapore, Singapore 117543. [cit. 30. dubna 2013]. Dostupné
z:<http://citeseer.ist.psu.edu/li03piecewise.htm]>

24.JAN J.: Medical image processing, reconstruction and restoration Concepts and
methods. CRC Tylor and Francis, 2006; ISBN 0-8247-5849-8

25.FRIGGE, MICHAEL,HOAGLIN, DAVID C.: Some Implementations of the
Boxplot. The American Statistician 1989; 43 (1): 50-54.

26.ROZMAN J., ZONA M., ZAK J., SOUCEK R.: Kokplexni funkcni diagnostika cév
dolnich koncetin. Vysledky feseni grantového projektu GACR & 102/95/0758. FEI
VUT v Brné , Brno 1988.

27.Doc. Ing KOZUMPLIK J., CSc. Prof PROVAZNIK I.: Uméld inteligence
v mediciné. Skripta, FEKT VUT v Brng, UBMI. 2007.

28.MARIK V.: Uméld inteligence. prvni. vyd: Academia, Praha 1993. 264 s. ISBN 80-
200-0496-3

29.HAGAN M.: Neural network design. prvni. vyd. PWS, USA 1996. 734 s. ISBN 7-
111-10841-8.

30.Model ~ umélého  neuronu. [cit. 3. Kvétna  2013]  Dostupné
na <http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=Inms&tbm=
isch&sa=X&ei=UqCMUZWRNS5HDswbNn4FA &ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128
0&bih=638#imgrc=JF1IrjMytoToRM %3 A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%?253
A%?252F%?252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%?252Fcommons%252Fthum
b%252F3%?252F35%?252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp
%253A%252F%?252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%?2525
Al_s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104>

56


http://citeseer.ist.psu.edu/li03piecewise.html
http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=lnms&tbm=?isch&sa=X&ei=UqCMUZWRN5HDswbNn4FA&ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128?0&bih=638%23imgrc=JFlIrjMytoToRM%3A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%253?A%252F%252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%252Fcommons%252Fthum?b%252F3%252F35%252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp?%253A%252F%252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%2525?AI%20s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104
http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=lnms&tbm=?isch&sa=X&ei=UqCMUZWRN5HDswbNn4FA&ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128?0&bih=638%23imgrc=JFlIrjMytoToRM%3A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%253?A%252F%252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%252Fcommons%252Fthum?b%252F3%252F35%252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp?%253A%252F%252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%2525?AI%20s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104
http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=lnms&tbm=?isch&sa=X&ei=UqCMUZWRN5HDswbNn4FA&ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128?0&bih=638%23imgrc=JFlIrjMytoToRM%3A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%253?A%252F%252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%252Fcommons%252Fthum?b%252F3%252F35%252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp?%253A%252F%252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%2525?AI%20s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104
http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=lnms&tbm=?isch&sa=X&ei=UqCMUZWRN5HDswbNn4FA&ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128?0&bih=638%23imgrc=JFlIrjMytoToRM%3A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%253?A%252F%252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%252Fcommons%252Fthum?b%252F3%252F35%252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp?%253A%252F%252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%2525?AI%20s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104
http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=lnms&tbm=?isch&sa=X&ei=UqCMUZWRN5HDswbNn4FA&ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128?0&bih=638%23imgrc=JFlIrjMytoToRM%3A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%253?A%252F%252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%252Fcommons%252Fthum?b%252F3%252F35%252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp?%253A%252F%252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%2525?AI%20s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104
http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=lnms&tbm=?isch&sa=X&ei=UqCMUZWRN5HDswbNn4FA&ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128?0&bih=638%23imgrc=JFlIrjMytoToRM%3A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%253?A%252F%252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%252Fcommons%252Fthum?b%252F3%252F35%252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp?%253A%252F%252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%2525?AI%20s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104
http://www.google.cz/search?q=model+umeleho+neuronu&source=lnms&tbm=?isch&sa=X&ei=UqCMUZWRN5HDswbNn4FA&ved=0CAcQ_AUoAQ&biw=128?0&bih=638%23imgrc=JFlIrjMytoToRM%3A%3BKcWFRVNnltloPM%3Bhttp%253?A%252F%252Fupload.wikimedia.org%252Fwikipedia%252Fcommons%252Fthum?b%252F3%252F35%252FNeuronModel.jpg%252F220pxNeuronModel.jpg%3Bhttp?%253A%252F%252Fcs.wikipedia.org%252Fwiki%252FNeuronov%2525C3%2525?AI%20s%2525C3%2525AD%2525C5%2525A5%3B220%3B104

31.KOLAR R.: Diagnostika bio- a ekosystémt, ZS pro diagnostiku oka -ptedndska.
Skripta, FEKT VUT v Brng¢, UBMI. 2008.

32.Fundus kamera CANON CF-60 UVi. [cit. 5. kvétna 2013] Dostupné na
<http//www.medwow.com>

33.HLAVAC V. ,SONKA M.: Zdklady pocitacového vidéni. Grada Publishing, Praha
1992. 272 s. ISBN 80-85424-67-3.

34 .Neuronové  sité  [cit. 30.  Dubna  2013] Dostupné  na
<http://avari.cz/uir/index.php ?pg=perceptron>

35.DOUGLAS J.: Diagnostika a lécba ocnich chorob v praxi. Triton, 3. vyd., Praha
2004.620 s. ISBN-10: 80-7254-536-1

36.LEE S.Y., KIM K.K., SEO J.M., KIM D.M. CHUNG H., PARK K.S., KIM H.C.:
Automated quantification of retinal nerve fiber layer atrophy in fundusphotograph,
26th Annual International Conference of the IEEE IEMBS, vol.1:1241 - 1243, 2004.

37.ROTHAUS K., JIANG, XIAOYI: Classification of arteries and veins in retinal
images using vessel profile features2011 INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON
COMPUTATIONAL MODELS FOR LIFE SCIENCES (CMLS-11). AIP Conference
Proceedings, Volume 1371, pp. 9-18 (2011).

57


http://avari.cz/uir/index.php%20?pg=perceptron

Pouzité zkratky a simboly

MATLAB Matrix laboratory

UBMI
VUT
FEKT
MUDr
Lat
Obr
FOV
FA
ICG
CCD
CMOS
RGB
JPEG

Ustav biomedicinského inzenyrstvi

Vysoké uceni technické

Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii
Medicinae universae doctor

Latinsky jazyk

Obrazek

Field of View

Fluoresceinova angiografie

Joint Photographic Experts Group

Charged Couple Device

Complementary Metal Oxide Semiconductor
Red Green Blue

Joint Photographic Experts Group
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