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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zaméruje na segmentaci vyznamnych struktur v obrazovych da-
tech sitnice s cilem zlepsit diagnostiku a |éCbu ocnich onemocnéni. V praci jsou zkoumany
a implementovany metody analyzy obrazi sitnice. Prace zacina prehledem anatomie oka
a principli snimani o¢niho pozadi pomoci fundus kamery a experimentalniho video oftal-
moskopu. Nasleduje podrobnd literarni reserSe zamérena na aktualni metody detekce
a segmentace diagnosticky vyznamnych struktur, jako jsou opticky disk, zlutd skvrna
a krevni cévy. Klicovou casti prace je implementace a testovani vybranych algoritmi,
vCetné Houghovy transformace pro detekci optického disku, OTSU prahovani pro seg-
mentaci krevnich cév a detekci zluté skvrny na zakladé predchozi segmentace optického
disku.

KLICOVA SLOVA
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oftalmoskop, OTSU prahovani, Houghova transformace, detekce zluté skvrny, DRIVE,
HRF, DRIONS-DB

ABSTRACT

This bachelor thesis focuses on the segmentation of significant structures in retinal im-
age data to improve the diagnosis and treatment of ocular diseases. Methods of retinal
image analysis are investigated and implemented in this thesis. The thesis begins with an
overview of the anatomy of the eye and the principles of background eye imaging using
a fundus camera and an experimental video ophthalmoscope. This is followed by a de-
tailed literature search focusing on current methods for the detection and segmentation
of diagnostically important structures such as the optic disc, macula and blood vessels.
A key part of the work is the implementation and testing of selected algorithms, includ-
ing Hough transform for optic disc detection and OTSU thresholding for blood vessel
segmentation and yellow spot detection based on previous optic disc segmentation.
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Uvod

V soucasné dobé je oblast medicinského zobrazovani a analyzy obrazovych dat sitnice
jednou z klicovych oblasti biomedicinského vyzkumu. Presna diagnostika a efektivni
lécba o¢nich onemocnéni jsou nezbytné pro udrzeni kvality Zivota pacienti, coz ¢ini
pokroky v této oblasti dilezitymi. Tato bakalarska prace se zaméruje na zkoumani
a implementaci metod pro segmentaci vyznamnych struktur v obrazovych datech
sitnice. Diiraz je kladen na robustnost téchto metod viiéi Sumu a artefakttim, které
mohou byt pritomny v obrazech.

Prvnim krokem v této préaci je podrobné seznameni s anatomii oka a tech-
nikami snimani o¢niho pozadi pomoci fundus kamery a experimentalniho video-
oftalmoskopu. Nasledné je provedena literarni reserse aktualnich metod detekce a
segmentace diagnosticky vyznamnych struktur, jako jsou opticky disk, zluta skvrna
a krevni cévy.

Hlavni casti této prace je implementace vybranych algoritmt. Pouzité metody
zahrnuji Houghovu transformaci pro detekci optického disku, OTSU prahovani pro
segmentaci krevnich cév a detekci zluté skvrny na zakladé predchozi segmentace
optického disku. Tyto metody jsou testovany na dostupnych obrazovych datech, aby
se ovérila jejich uc¢innost. Vysledky testovani jsou nasledné porovnany s metodami

jinych autort.
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1 Anatomie oka

Svétlo je elektromagnetické vinéni, jehoz barvu a intenzitu vnimame pomoci recep-
tortt umisténych v sitnici oka. Orgadnem vidéni je ocni bulva (bulbus oculi), jejiz
fez je vidét na obrdzku [I.1I} Pomoci zrakového orgdnu muzeme vnimat nejen svétlo
a jeho jednotlivé vlastnosti, ale také tvar, pohyb a prostorové rozlozeni predmétii.
Oc¢ni bulva je zasazena v dutiné oc¢ni jamky, kterd je ohranicena kostmi lebky. Vy-
soce mobilni bulbus spoc¢iva na tukovém polstari, ktery zabranuje poskozeni oka pti
dopadu na kostni zédklad. Vstup do o¢nice je uzavien o¢nimi vicky.

rohovka

predni o¢ni komora stfedni vrstva

komorova voda zornice ocni koule
zadni oéni komora
duhovka
zonule rflsln?(te
ciliarni elisko

bélima

atka
cévy

prokrvujici \ & /ﬁ‘

Sitnici Zluta skvrna

sitnice

fovea

slepa skvrna

Obr. 1.1: Rez okem[40)]

Sténa oka se sklada ze t¥{ vrstev: vnéjsi vazivova vrstva - bélima, stiedni - cév-
natka a vnitini vrstva sitnice s jejimi receptory. Bélima (sclera) je silnd vazivova
blana, kterda tvori pevny obal bulvy. Pokryva prakticky celé oko s vyjimkou dvou
mist: v predni ¢asti, kde prechazi v rohovku, a v zadni ¢asti, kde vystupuje zrakovy
nerv. Prihlednd rohovka (cornea) je tvorena slabymi vazivovymi lamelami, které
jsou na sebe husté prilozené. Funkce rohovky spoc¢iva v ochrané pred vnéjsimi vlivy
jako jsou prach, $pina nebo povrchova zranéni. Diky své prihlednosti propousti do
oka svétlo. Cévnatka (choroidea) tvoii stfedni vrstvu oc¢ni koule. Obsahuje velké

mnozstvi cév, které zajistuji vyzivu predevsim zevni vrstvy sitnice. Sitnice (retina)
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je vnitini vrstvou oka. V sitnici jsou ulozZeny receptory, které dokazi reagovat na
svételné zareni. Struktura sitnice je velmi slozita - je tvorena mnoha bunécénymi
vrstvami. Pro vnimani svétla a barev je zasadni bunécna vrstva, ktera se sklada z
receptori tycinek a ¢ipkt. Oko reaguje na svétlo pomoci téchto fotoreceptori umis-
ténych na sitnici. Aby byl zrakovy vjem kvalitni, musi byt na sitnici vytvoren obraz
pozorované scény (prevraceny a zmenseny). Toho se dosdhne za pomoci optickych
rozhrani (pfedni plocha rohovky, predni a zadni plocha ¢ocky), na kterych se ldme
dopadajici svétlo a je zaostfovano na sitnici. Schopnost akomondace, neboli zmény
tvaru, ktera dokaze upravit lomivost dopadajicich paprski svétla je dilezita pro moz-
nost pozorovani jak blizkych, tak vzdalenych objektti. Zmény tvaru c¢ocky zajistuji
stahy ciliarnich svalti a jsou Tizeny parasympatikem. Mnozstvi svétla vstupujiciho
do oka reguluje duhovka. Nachazi se v ni hladké svalova vldkna, ktera umoznuji
rozsitovani a zuzovani zornice. Zornice je maly kruhovy otvor ve stiedu duhovky;,
jimz mohou prochazet svételné paprsky dale do oka. Mezi rohovkou a ¢ockou se
nachazi komorovy prostor, ktery duhovka déli na predni a zadni komoru. Komory
jsou naplnény komorovou tekutinou, kterd je tvorena v rasnatém télisku, zesilené
predni c¢asti cévnatky. Prostor uvnitt oka mezi ¢ockou a sitnici je pak vyplnén gelo-
vitou prithlednou hmotou — sklivecem. Tvar o¢ni koule je dan jejim obalem (bélima)
a také nitroo¢nim tlakem, ktery prevysuje tlak okoli (bézné 10 — 21 mmHg). Zvy-
seny nitroocni tlak muze snizit prutok krve v sitnici a zhorsit tak prubéh glaukomu
(zeleného zakalu). [16], 33]

1.1 Anatomie sitnice

Sitnice (retina) - jemna vicevrstva membrana o tloustce pfiblizné 0,2-0,4 mm. Na
sitnici jsou jasné viditelné dva tutvary - zlutd skvrna a opticky disk neboli slepa
skvrna - misto vystupu zrakového nervu a vstupu centralni retinalni tepny, ktera se
tam také vétvi do svych ¢étyt hlavnich vétvi. Zluté skvrna se nachazi v tzv. centralni
jamce obsahuje pouze ¢ipky a je mistem maximalni ostrosti. Paprsky vychazejici
z objektu, na ktery je oko soustfedéno, jsou zaostieny pravé sem. Histologicky je

sitnice ¢lenéna na deset vrstev:

o Pigmentovana epitelova vrstva: Tato vrstva absorbuje svétlo a zabranuje jeho
odrazeni, coz umoznuje jasnéjsi obraz.

» Fotoreceptorova vrstva: Sestava z tycinek a ¢ipku. Tycinky jsou citlivé na svétlo
a umoznuji vidéni v Seru, zatimco ¢ipky detekuji barvy a jsou zodpovédné za
vidéni za denniho svétla.

o Externi limitujici membrana: Oddéluje fotoreceptory od dalsich bunék sitnice.
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e Vnéjsi nuklearni vrstva: Obsahuje jadra fotoreceptorovych bunék.

o Vnéjsi plexiformni vrstva: Misto synaptickych spojeni mezi fotoreceptory a
bipolarnimi bunkami.

o Vnitini nukledrni vrstva: Zahrnuje jadra bipolarnich, horizontélnich a amakrin-
nich bunék.

o Vnitini plexiformni vrstva: Zde se nachazi spojeni mezi bipolarnimi a gangli-
ovymi bunkami.

« Gangliova vrstva: Tvori téla gangliovych bunék, jejichz axony vytvareji zrakovy
nerv.

e Vrstva nervovych vlaken: Obsahuje axony gangliovych bunék vedouci k zrako-
vému nervu.

e Vnitini limitujici membrana: Oddéluje sitnici od sklivce.

V sitnici dochézi k preméné svételnych vin na elektrické signaly, coz umoznuje
mozkové zpracovani obrazu. Tyc¢inky a ¢ipky hraji zéasadni roli v detekci svétla a

barev, coz je klicové pro nase vizualni vnimani. [§]
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2 Snimani oc¢niho pozadi

V soucasné dobé se skenovani o¢niho pozadi provadi pomoci oftalmoskopu nebo
fundus kamery. Skenovani pozadi je jedinym zptsobem, jak neinvazivné pozoro-
vat krevni cévy a dalsi diagnosticky vyznamné struktury. Tyto snimky lze pouzit k
diagnostice o¢nich a kardiovaskularnich onemocnéni. Ptikladem je diabeticka reti-

nopatie, makularni degenerace, zeleny zakal (glaukom).

2.1 Oftalmoskopie

Oftalmoskopie je neinvazivni vysetieni zadni ¢asti oka, zejména sitnice. V zasadé se
vnittek oka osvétluje viditelnym svétlem a pozoruji se paprsky odrazené od sitnice.
Odrazené svételné paprsky lze pozorovat pouze tehdy, je-li osa pozorovani priblizné

stejné jako osa osvétleni. Oftalmoskopie se rozdéluje na primou a neptimou. [I8| [12]

Prima oftalmoskopie je nejcastéji vyuzivana metoda k objektivnimu vysetteni oc¢-
niho pozadi. Piimy oftalmoskop se sklada ze zdroje svétla, polopropustného zrcadla
a nékolika ¢ocek. Svétlo ze zdroje ozaruje polopropustné zrcadlo, kde je svétlo odra-
zeno na sitnici vysetfovaného oka. Odrazené svétlo ze sitnice dopada zpét do oftal-
moskopu, pronika pres polopropustné zrcadlo, ¢ocku a dopada do oka vysettujiciho.
Pozorovany obraz je ptimy a asi 16x zvétseny. Schéma principu primé oftalmoskopie
je zobrazeno na obrazku [12]

_ Zaostiovaci Cocka
I

AT
Y e
|k\ - 1? \‘ 17 H ‘. Hl
l — :-‘V’F oy

\‘ .._‘/J v f \M"/ V‘
Pozorovatel ~Polopropustné Pacient

zrcadlo
<—— Zdroj svétla

Obr. 2.1: Pfima oftalmoskopie[12]

Princip nepfimého oftalmoskopu se lisi zejména ve vzdalenosti vySetfeni. Vy-
setfeni probiha ze vzdélenosti cca 50 cm s vyuzitim zdroje svétla vychazejiciho z

Celenky nebo bryli umisténych na hlavé vysetfovatele a ¢ocky. Cocka je umisténa v
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blizké vzdalenosti od pacientova oka, prochéazi pres ni svétlo a zaroven zobrazuje sit-
nici. Obraz sitnice je pfevraceny a zvétseny asi 4x. Lze vSak pozorovat vétsi plochu

sitnice - zorné pole muze dosahovat az 45°. Princip nepiimé oftalmoskopie je ukazan

na obrazku [18, [12]

VySetfovaci
CocCka

Pacient

Pozorovatel

Obr. 2.2: Neprima oftalmoskopie[I2]

2.2 Experimentalni video oftalmoskopie

Video oftalmoskop je slozen ze soustavy cocek, které slouzi k nasmérovani paprski
ze sitnice do CCD snimace, ktery ma rozliseni 640 x 480 px a snimany obraz je
sedotonovy. Jako zdroj svétla je pouzita 575 nm LED. Pro snizeni poc¢tu rusivych
odrazil a snizeni expozice oka se sniméa pouze okoli optického disku. Video oftal-
moskop dokaze vytvaret videosekvence retinalnich snimk s frekvenci 25 snimki za

sekundu. Napéjeni a sbér dat je vyfeseno pomoci USB z pocitace. [12]

2.3 Fundus kamera

Fundus kamera je modifikovany mikroskop se zaznamovymi a méticimi funkcemi
urceny k porizovani snimki sitnice oka. Kamera funguje na principu neprimé oftal-
moskopie,pticemz primarni zdroj bilého svétla je zabudovan v pristroji. Svétlo je
pomoci optického systému zaostfeno do oka pacienta,odrazi se od sitnice a vraci se

zpét do objektivu fundus kamery. Schéma fundus kamery je na obrazku [2.3
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Obr. 2.3: Principidlni schéma fundus kamery (1 — zobrazovaci jednotka; 2,3,4 — po-

ziéni jednotka; 5 — operacni panel pro lékate; 6 — objektiv; 7 — pocitac) [34]

Obraz je dale upravovan pomoci dalsiho optického systému, nasledné je zazname-
nan a pomoci CCD ¢ipu digitalizovan a ulozen do pocitace. Vyhodou fundus kamer
je obvyklé vybaveni systémem pro automatické ostieni a nalezeni stfedu sitnice.
Déle je v nich zabudovan systém automatického nastaveni intenzity ozareni sitnice,
systém vyhodnoti predchozi snimané obrazy a nésledné upravi intenzitu svétla na

zakladé prumeéru jasu z téchto obrazi. [34]
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3 Metody segmentace obrazii sitnice

Segmentace obrazu je metoda digitdlniho zpracovani obrazu, nebo spiSe soubor me-
tod zalozenych na rtznych principech, ktery funguje tak, ze automaticky rozdéli
obraz na oblasti se spole¢nymi atributy, které obvykle maji néjaky smysluplny vy-
znam. VsSem segmentacnim metodam predchézi dikladné predzpracovani obrazu
které zahrnuje odstranéni sSumu a zlepseni kvality obrazu. Krok predzpracovani je

klicovy k tispésné segmentaci. [41]

jsou opticky disk neboli slepa skvrna, misto kudy vystupuje zrakovy nerv a vstupuje
a. centralis retinae, makula neboli zluté skvrna, kterd je mistem maximalni ostrosti
vidéni a obsahuje pouze ¢ipky a poslednim ttvarem jsou cévy které vyzivuji bunky
sitnice. Tyto struktury jsou zobrazeny na obrazku Segmentacni techniky mohou

pomoci klinickému persondlu s diagnézou a monitoringem onemocnéni.

Obr. 3.1: Dulezité struktury sitnice [10]

3.1 Metody segmentace optického disku

Segmentace optického disku (OD) je dulezitym a nezbytnym krokem pii stanoveni re-
feren¢niho ramce pro diagnostiku patologii zrakového nervu, jako je glaukom. Proto
jsou spolehlivé segmentacni techniky klicové pro automatizovany screening abnor-

malit hlavy zrakového nervu.[2]

18



V soucasné dobé se pri zpracovani obrazu velmi ¢asto vyuziva umélé inteligence

a strojového uceni. Stejné tak tomu je i pri segmentaci optického disku.

Pro segmentaci obrazu se prosadila zejména konvoluéni neuronova sit (CNN).
CNN je dopredna umeéla neuronova sit s konvoluénimi a sdruzovacimi operacemi, po
kterych nasleduje davkova normalizacni vrstva. Tyto vrstvy pomahaji urychlit uceni
a stabilizovat vstupy do hlubsich siti. Konvolu¢ni vrstvy fungujici prostrednictvim
pohyblivych bodovych soucinti jsou klicem k extrakci priznakt. Sité CNN dosahly
pozoruhodného tspéchu v tlohach zpracovani obrazu a prekonaly tradiéni algoritmy
strojového uceni pri segmentaci oblasti optického disku na snimcich o¢niho pozadi.
Metoda zahrnuje zakdédovani kazdého pixelu v prostoru ptivodniho obrazu a pritra-
zeni pravdépodobnosti sémantické znacky. Tento pristup se ukézal jako tc¢inny pri

zlepSovani presnosti a spolehlivosti detekce glaukomu pomoci segmentace obrazu.[I]

Jednou z moznosti pouzitou autory Tan a spol. je CNN se dvéma konvolucemi,
po nichz nasleduje vrstva s maximalnim sdruzovanim, kterd se pripojuje k plné
propojené vrstvé se 100 neurony a posledni vrstvé se 4 neurony jako vystupem, aby
klasifikovali kazdy pixel obrazu fundu bud jako pozadi, opticky disku foveu, nebo

cévu.[20]

Dalsi moznou architekturou vytvorili autori Sreng a spol. K segmentaci optic-
kého disku pouzili program DeepLab-v3+ ktery se sklada z modulu kodéru a deko-
déru. Navrh sité vyuziva prostorové pyramidové sdruzovani které zohlednuje riizné
velikosti optického disku na snimcich fundu s riznymi méritky. Autori sestavili a vy-
hodnotili své modely sémantické segmentace optického disku s 2787 snimky sitnice

z péti ruznych verejné dostupnych souboru dat.[51]

Dalsi moznosti je automaticka detekce stredu optického disku OD. Opticky disk
byl modelovan jako kruznice, jejiz polomér ROD byl odhadnut jako D/12 (D - pri-
mér zorného pole) pixelid. Autori Roberto Romero-Oraé a spol. vyuzili toho ze hlavni
cévy prochézeji OD témeér vertikalné. To znamena, ze OD je vzdy v okoli oblasti, kde
se nachazi vice vertikalnich cév. Pro vybér této oblasti bylo pouzito morfologické
otevieni nad binarnim obrazem pomoci linedrnitho morfologického operatoru s ver-
tikalni orientaci a velikosti empiricky nastavenou na hodnotu D /50 pixeld, aby byly
detekovany hlavni segmenty vertikalnich cév. Poté byl pouzit prostorovy filtr obdél-
nikového tvaru. Velikost tohoto filtru byla stanovena empiricky, jeho sitka byla ROD
a vyska 4*ROD pixelu, coz zajistuje pokryti hlavnich arkad. To umoznilo pokryt
celou oblast, kde se potencialné nachézi OD. Dalsi krok byl zalozen na porovnavani
sablon, byla vypoc¢tena korelace mezi obrazem pozadi sitnice zachovavajicim jasné

struktury a kruhem o poloméru ROD pouzitym jako Sablona, ¢imz byle ziskan ba-
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revny obraz. Cerveny kanal piedzpravobaného obrazu navic ¢asto vykazoval vysokou
lokalni smérodatnou odchylku v misté, kde se nachazi OD. Proto byl nad ¢ervenym
kanalem predzpracovaného obrazu pouzit také filtr lokalni smérodatné odchylky po-
moci diskového prvku s polomérem ROD. Pro zkombinovani vysledkt predchozich
krokt, byla sestavena mapa pravdépodobnosti. Nakonec bylo vybrdno 1 % pixelt
v obrazu mapy pravdépodobnosti s nejvyssi hodnotou. Toto procento bylo ziskano
empiricky. Centroid této oblasti byl povazovan za stfed OD. Vysledky metody lo-
kalizace OD ukéazaly 100% presnost u t¥{ databazi. Jen u databaze Messidor byla
dosazena presnost 99,5 %.[42]

Autori Kim, G.Y. a spol. ve své praci z puvodniho obrazu RGB vybrali ze-
leny kanal, protoze vykazoval jasny kontrast mezi jednotlivymi tkanémi sitnice. A
Gaussuv filtr odstranil Sum eliminaci vysokofrekvencénich prvkl v obraze zeleného
kanalu. Poté bylo pouzito adaptivni vyrovnani histogramu s omezenym kontrastem
(CLAHE) ke zlepSeni lokalniho kontrastu obrazu. Tato studie predstavila novy po-
stup pro zlepseni segmentace oblasti OD, skladajici se z urceni oblasti zajmu (ROI)
a rekonstrukce obrazu. Prvni krok zahrnoval vybér kandidatské oblasti OD z obrazu
na zakladé vypoctu prahu a binarni transformace. Ziskand ROI byla urcena jako
kruhova oblast o poloméru 70 pixeli. Ve druhém kroku byla odstranéna oblast cév
sitnice z ROI, kde byly nahrazeny prvky NaN novymi hodnotami pixelti. Nakonec
byla pro segmentaci oblasti OD pouzita Otsuova metoda, doplnéna korekci meére-
nim excentricity a pomeéru pro optimalizaci segmentace. Navrzena metoda vykazuje

vynikajici pfesnost dosahujici 99 %.[22]

3.2 Metody segmentace zluté skvrny

Lokalizace makuly neboli zluté skvrny je velmi dilezita pti vysSetieni makularniho
edému pomoci automatického screeningového systému. Nestdly charakter intenzity
makularniho svétla a absence jasného ohraniceni znesnadnuji detekci této anato-

mické struktury.

Stejné jako u segmentace optického disku lze i pro segmentaci zluté skvrny vy-
uzit umélé inteligence a strojového uceni. Autori Baidaa Al-Bander ve své studii
pouzili konvoluéni neuronovou sit (CNN). Architektura této sité se skldda z néko-
lika vrstev, véetné konvolucnich vrstev, vrstev s maximalnim sdruzovanim, vrstev s
vypadkem a plné propojenych vrstev. Kazda vrstva mé specifickou funkci, jako je
extrakce priznakil, redukce dimenzionality a regularizace, aby se zabranilo nadmér-

nému prizpusobeni. CNN je trénovana na barevnych snimcich fundu, ptficemz jako
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cil je oznacen stied fovey. Sit se uci detekovat foveu rozpoznavanim vzoru a rysi
na téchto snimcich. Uc¢innost metody je demonstrovana vysokou mirou presnosti na
standardnich souborech dat.[4]

Ve studii od autori Wibawa HA a spol. byl nalezen stifed makuly na zakladé
jeho geometrické polohy vzhledem k optickému disku. Makula byla povazovana za
oblast s nejtmavsi intenzitou v obrazu sitnice a jeji centrum bylo umisténo ve vzda-
lenosti 2,5 priméru optického disku temporalné od optického disku. Nalezeni polohy
optického disku a temporalniho sméru je predpokladem pro urcéeni polohy makuly.
Metoda pouzita pro urceni sttedu makuly se sklada z nékolika hlavnich krokt, které
zahrnuji lokalizaci optického disku, urceni temporalniho sméru oblasti, uréeni ma-
kuldrni oblasti zajmu (ROI) a extrakci souradnic bodu stfedu makuly. Na zakladé
experimentu se ¢tyrmi soubory dat tato metoda funguje dobie a je stabilni. Z 35
snimkil v datové sadé DRIVE byl systém schopen detekovat centrum makuly se
100% presnosti. Na datové sadé DiaretDB1 dosahla navrhovand metoda presnosti
98,87 % a na datové sadé Messidor 94,67 %. Kromé toho byla presnost této navrzené
metody na mistni datové sadé JOGED.com 93 %.[55]

Autori Kim, G.Y a spol. vyuzili toho Ze se stfed makuly (fovea) obecné nachézi
pobliz stredu sitnicové cévy. Proto byla hlavni sitnicova céva vybrana z diive seg-
mentované oblasti a byl ziskdn centralni bod hlavni sitnicové cévy (COM). Poté byla
oblast ve tvaru kruhu o poloméru 100 pixeli od COM oznacena jako oblast zajmu
(ROI). Tento parametr byl zvolen na zékladé obecné velikosti fovey na snimcich
fundu. Pro segmentaci fovey byla na ROI pouzita operace flood-fill. Tato operace
prevedla hodnotu intenzity tmavych pixeli, které byly uzavieny svétlejsSimi pixely,
na zakladé hodnoty intenzity okolnich pixelt. Tim se vyplnily diry v obraze, jako
je naptiklad fovea. Stejnym zptisobem jako operace flood-fill byl na ROI aplikovan
také uzaviraci operator. Poté byl ziskan rozdilovy obraz odec¢tenim uzavieného ob-
razu od obrazu flood-fill, a konecna oblast fovey byla segmentovana z rozdilového
obrazu pomoci Otsuovy metody. Navrzena metoda prokazala vynikajici schopnost

segmentovat oblast fovey s vyrazné vysokou presnosti 99,79 %.[22]

Autofi Magsood, S. a spol. ve svém clanku navrhli novy systém detekce ma-
kuly zalozeny na zvysSeni kontrastu, top-hat transformaci a modifikované metodé
Kirschovy sablony. Nejprve je obraz sitnicového fundu zpracovan metodou vylep-
seni obrazu tak, aby se zlepsilo rozlozZeni intenzity pro jemnéjsi vizualizaci. Obraz
se zvySenym kontrastem je dale vylepsen pomoci top-hat transformace, aby bylo
mozné rozlisit iroven intenzity mezi makulou a riznymi ¢astmi obrazu. Cévy sitnice
jsou zvyraznény pouzitim modifikované Kirschovy sablonové metody. Ta zvyraznuje

cévni struktury a potlacuje struktury podobné skvrnam. Déle se pouzije prahovani
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OTSU k segmentaci tmavych oblasti a oddéleni cév k extrakci oblasti zajmu. Od
extrahovaného obrazu cév se odecte tmava oblast a odhadnuty obraz pozadi, aby
se ziskala presnd poloha makuly. Navrzena metoda byla pouzita na 1349 snimku z
databazi STARE, DRIVE, MESSIDOR a DIARETDBI1 a dosahla prumeérné sensi-
tivity 97,79 %, specifity 97,65 %, presnosti 97,60 %, pozitivni predikované hodnoty
97,38 % a F1 skére 97,57 %.[25]

3.3 Metody segmentace cév

Segmentace krevnich cév na snimcich sitnice je klicova pro diagnostiku, 1é¢bu, hod-
noceni klinickych vysledki a véasnou detekci oénich poruch. Uspésnd segmentace
presné odrazi strukturu cév a pomaha ziskat vzory, které lze pouzit k identifikaci po-
ruch a onemocnéni sitnice. V oblasti segmentace cév byl proveden rozsahly vyzkum

a jedna se o nejvice prozkoumanou oblast segmentace ttvaru sitnice.[7]

Jednou z moznosti segmentace cév jsou metody zalozené na prahovani. Za zminku
stoji zejména metoda prahovani OTSU protoze dokaze pracovat se snimky se Sumem
a Spatnym osvétlenim. Autori Bahadar Khan K. a spol navrhnuli metodu vyuzivajici
CLAHE, morfologicky filtr a hessianskou matici jako techniky predzpracovani. Au-
tori vysegmentovali Siroké a tenké cévy ve dvou krocich pomoci Otsuova prahovani.
Autoti tvrdi, ze rdmec uc¢inné funguje proti Sumu a extrahuje tenké cévy. Navrho-
vana metoda je robustni a vypocetné efektivni. Prumérna presnost pro datovou sadu
DRIVE 0,96075 a pro datovou sadu STARE 0,94585.[3]

Stejné jako u segmentace optického disku a zluté skvrny lze i pro segmentaci
cév sitnice vyuzit konvoluéni neuronové sité (CNN). Autofi Yao a kol. navrhli me-
todu zalozenou na CNN pro extrakci krevnich cév ze snimki fundu. Navrzena me-
toda rozdéluje kazdy pixel v obrazu sitnicového fundu na popredi a pozadi. Poptedi
predstavuje krevni cévy. Segmentace obrazu sitnicového fundu je zpresnéna dvou-
stupnovou binarizaci a morfologickou operaci. Metoda byla testovana na databazi
DRIVE s vysledkem 0,96 specifi¢nosti, 0,77 citlivosti a 0,93 presnosti.[56]

Chala M a spol. navrhli CNN metodu zalozenou na architekture multi-enkodér-
dekodér a vytvareni map funkci, jejichz vystupem jsou segmentované sitnicové cévy.
Navrzeny model zalozeny se sklada ze 4 hlavnich komponent: 2 kdédovacich jednotek
(RGB a zeleny enkodér), dekodéru a modulu pro postupnou redukci dimenze pro
ziskani segmentovanych sitnicovych cév. Autori testovali svou metodu na databa-
zich DRIVE a STARE. Hodnoty ziskané pro jednotlivé metriky F'1 skore, presnost,
senzitivita a specifita byly 0,8321, 0,9716, 0,8214 a 0.9860.[31]

22



Dalsi moznosti segmentace krevnich cév jsou metody zalozené na shlukovani.
Metody zalozené na shlukovani jsou skupinou algoritmi pro segmentaci obrazu,
které klasifikuji pixely nebo oblasti v obraze do shlukt na zakladé toho, jak jsou
si podobné. Na rozdil od béznych metod segmentace zaloZzenych na hranach nebo
oblastech vyuzivaji metody zalozené na shlukovani spise algoritmy uceni bez ucitle
k rozpoznani homogennich skupin pixeli nez explicitni informace o hranach nebo
oblastech. Dvé techniky, které dosdhly nejlepsich vysledkt jsou K-means a fuzzy
c-means (FCM).[7]

Autofi Memari N. a spol. navrhli systém zalozeny na fuzzy c-means shlukovani a
urovnovych mnozinach. Autori vyrovnavali obraz pomoci adaptivniho vyrovnavani
histogramu s omezenim kontrastu a redukovali Sum pomoci matematické morfo-
logie. Filtrace pomoci Gaborovy filtrace a Frangiho filtri vylepsuje sit cév pred
shlukovanim. Algoritmus byl testovan na databazich DRIVE a STARE. Piesnost
segmentace cév dosdhla primérné presnosti 0,961 pro DRIVE databazi a 0,951 pro
STARE databazi.[29)]

Autori Saffarzadeh V.M a spol. navrhli algoritmus zalozeny na segmentaci K-
means. Tento pristup zlepsuje schopnost segmentace rozlisit krevni tepny od ostat-
nich tkani tim, zZe snizuje nepriznivy vliv svételnych 1ézi. Po odstranéni svétlych lézi
je vyuzita metoda multi-scale detekce linii Ta snizuje moznost chybné detekce cév
v téchto oblastech. Navrzena metoda dosahuje presnosti lokalizace 0,9483 a 0,9387
na STARE a DRIVE databazich.[44]
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4 Implementace vybranych metod

Prakticka ¢ast bakalarské prace se zaméruje na implementaci vybranych metod seg-
mentace. Pro implementaci bylo zvoleno programové prostiedi Python - verze 3.10.2.
P1i implementaci jednotlivych algoritmt bylo vyuzito nékolika knihoven. Pro praci
s obrézky bylo vyuzito zejména OpenCV [5], scikit-image [52] a pillow [I1]. Pro ma-
tematické operace byla pouzita knihovna NumPy [I7]. Pro vizualizace byla pouzita
knihovna matplotlib [19] a knihovna seaborn [54]. Pro préci s tabulkami byla pouzita
knihovna pandas [28]. Pro vyhodnoceni ispésnosti algoritmu bylo vyuzito knihovny
scikit-learn [39]. Algoritmy byly vypracovany ve Virtual Studio Code editoru [30].
Pri implementaci algoritmu byl také vyuzit program ChatGPT 4.0 [36] pro diskuzi
a vyhledavani informaci - zejména errorti pri spousténi programu. VSechny pouzité

kédy jsou v priloze hlavniho dokumentu.

4.1 Detekce optického disku pomoci Houghovy trans-

formace

Houghova transformace je metoda pouzivana pro detekci geometrickych tvart v
obraze. Jejim cilem je nalézt objekty, které lze popsat matematickou rovnici, napri-
klad ptimky nebo kruznice. Tato metoda pracuje s hranovou reprezentaci obrazu a
je odolna vici sSumu. Muze vsak mit problémy s detekei struktur, které nejsou dosta-
tecné vyrazné. Protoze se tvar optického disku podoba kruznici, budeme pracovat s

Houghovou transformaci pro kruznice.

Kruznice je parametricky popsana nasledujicim vztahem

r? = (z = x0) + (y — %) (4.1)

X,y jsou souradnice bodu v prostoru obrazu, zq a yg jsou souradnice sttedu kruz-
nice a r je polomér kruznice. Hledany prostor je tedy vyjadien tfemi parametry (o,
Yo, T). Pro vypocet Houghova prostoru je nutné mit k dispozici souradnice bodi,
které lezi na hledané kruznici. Tyto souradnice ziskame z hranové reprezentace ob-

razu. Dale je také vhodné znat alespon priblizny odhad poloméru této kruznice.

Hledany Houghtv prostor pro kruznici s pevnym polomérem je dvojrozmérny.
Souradnice kazdého bodu bindrniho obrazu se dosadi do rovnice (4.1) a vzniklé

kruznice jsou zakresleny do Houghova prostoru. Pti spravné zvoleném poloméru
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se tyto kruznice protnou v jednom bodé, ktery predstavuje hledany stfed ptuvodni

kruznice - obrazek [4.11
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Obr. 4.1: Plnéni Houghova prostoru kruznici s pevnym polomérem [3§]

V praxi vSak nemame informace o poloméru hledané kruznice ve vstupnim ob-
jektu, takze musime za polomeér r dosadit rozmezi hodnot. To znamena, ze hledany
prostor ma tii rozméry. Po dosazeni bodu leziciho na kruznici, vytvorime v paramet-
rickém prostoru mnozinu vSech moznych feSeni, které maji tvar kuzele - obrézek [4.2]
Postupnym dosazovanim dalsSich bodu lezicich na kruznici ziskdme nékolik kuzel,

které se protinaji v jediném bodé — stfedu hledané kruznice.

R

/ _—

> X .

Obr. 4.2: Vyjadieni bodu o nezndmém poloméru v parametrickém prostoru [37]
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Pro detekci hran byla vyuzita Cannyho detekce hran. Cannyho detekce hran je
vicekrokovy algoritmus pouzivany k detekci hran v obrazech. Proces zac¢ina aplikaci
Gaussova filtru k vyhlazeni obrazu a snizeni Sumu. Algoritmus poté vypocita gradi-
enty intenzity obrazu pomoci Sobelova operatoru, aby zjistil smér a silu hran. Pro
ztenceni zjisténych hran se provede nemaximélni potlaceni - odebrani bodi, které
nejsou maximy. Ke klasifikaci pixela jako silnych, slabych nebo bez hran se pouzije
dvojité prahovani. V poslednim kroku je pouzito prahovani s hysteri, které zajisti

zachovani slabych hran spojenim se silnymi hranami.[45]

4.1.1 Predzpracovani

Prvnim krokem pro detekci optického disku je zisk mista zajmu (ROI - Region of
Interest). Hledani mista zdjmu je zaloZeno na faktu, ze opticky disk je misto s nejvys-
sim jasem. Pti hledani mista zajmu pracujeme ze zelenym kanalem RGB obrazku,
protoze nabizi nejvyssi kontrast - obrdzek [4.3p) . Na extrahovany zeleny kanal je
nasledné aplikovano Gaussovo rozostieni o velikosti konvoluéni masky 15x15, které
slouzi k redukci sSumu a detailit v obraze. Pouzitim velkého okna je zajisténo, ze vy-
sledny obraz bude hladsi a ze vyrazné lokalni variace jasu budou potlaceny - obrazek
4.4h) . Déle je pouzito morfologické otevieni na obraz s eliptickym kernelem o stejné
velikosti 15x15. Morfologické otevieni je kombinace eroze nasledované dilataci. Tento
proces efektivné odstranuje malé objekty a Sum z obrazu a zaroven zachovava veli-
kosti a tvar objektt vétsich, jak mizeme vidét na obrazku ) Poté je v obrazku
nalezeno misto s nejvyssi hodnotou jasu pomoci funkce cv2.minMaxLoc(). Kolem
pixelu o nejvyssi hodnoté je v zeleném kanélu ptivodniho snimku vyftiznuto ¢tvercové
misto zajmu o velikosti takové, aby se v ném nachézel opticky disk - experimentalné

bylo zvoleno okno o velikosti (0,11x $ifka obrazu) x (0,11x sifka obrazu).
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Obr. 4.3: a) Pavodni obraz b) Zeleny kanal obrazu

a) b)

Obr. 4.4: a) Obraz po aplikaci Gaussova rozostieni b) Obraz po aplikaci morfolo-

gického otevteni

Nésleduje predzpracovani vybraného mista zajmu. Nejprve je pouzito Gaussovo
rozostreni s maskou o velikosti 5x5. Tento rozostieny obraz je nésledné zkombinovan
s puvodnim obrazem pro zesileni kontrastu, ¢imz se také zvyrazni hrany v obraze.
Déle je na misto zajmu aplikovano morfologické zavireni s maskou o velikosti 15x15.
Morfologické zavieni zaplni malé otvory a spoji blizké objekty, tento krok je uzi-
tecny pro potlaceni krevnich cév, které jsou hlavnim problémem pri detekci hran. V
poslednim kroku predzpracovani je aplikovana ekvalizace histogramu, ktera zlepsuje
kontrast obrazu. Jednotlivé kroky jsou zobrazeny na obrazku . [9]
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a) b)
c) d)

Obr. 4.5: Jednotlivé kroky predzpracovani ROI. a) Gaussovo rozostieni b) kombinace

rozostieného obrazu s puvodnim c¢) morfologické zavieni d) ekvalizace histogramu

Nacteni obrazu

Y

Extrakce ROI
rgb2Green(), cv2.GaussianBlur()
ndimage.grey_opening(),
cv2.minMaxLoc()

Predzpracovani ROI
cv2_GaussianBlur(), cv2 addWeightedr),
ndimage.grey_closing(), cv2_equalizeHist()

Obr. 4.6: Blokovy diagram zisku ROI a ptredzpracovani
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4.1.2 Detekce optického disku

Detekce optického disku z predzpracovaného mista zajmu zac¢ina detekci hran. Nej-
lepsich vysledkt bylo dosazeno pomoci Cannyho detekce hran - obrazek ) Po
detekci hran je na obraz aplikovana morfologicka dilatace. Dilatace "rozsifuje"nebo
zvétsuje svétlé oblasti obrazu. Tento krok je vhodny protoze muze spojit blizké hra-
nové segmenty, prekryt drobny sum a zesilené hrany jsou také robustnéjsi k nasle-
dujici Houghové transformaci - obrazek ) Houghova transformace predstavuje
jednu z klicovych metod segmentace. V rdmci této metody se ve vstupnim obraze
hledaji objekty s definovanymi tvary, které lze matematicky popsat. Mezi vyhody
Houghovy transformace patii jeji odolnost vii¢i Sumu a schopnost detekovat objekty
i pres jejich nepravidelné tvary. Na druhou stranu miize byt nevyhodou to, ze nedo-
kéaze spravné identifikovat struktury, které nejsou dostatetné vyrazné. [13] Funkce
Houghovy transformace si jako stred voli detekované hrany a postupné vykresluje
kruznice o rtiznych polomérech v daném rozmezi, které bylo stanoveno zmérenim ve-
likosti OD v rtiznych obrazech. V misté, kde se kruznice o uré¢itém poloméru protnou
nejcastéji se stava stiredem a je kolem néj vykreslena kruznice o tomto poloméru.

Tato vitéznd kruznice je nédsledné vykreslena do pivodniho obrazu - obrazek [4.§

Obr. 4.7: a) Misto zajmu po Cannyho detekci hran b) Misto zdjmu po morfologické

dilataci
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Obr. 4.8: Obraz pred detekci a obraz po detekci optického disku
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Predzpracovany RO

Cannyho detekce hran
cvZ2_ Canny()

Morfologicka dilatace
cv2_dilatel)

Houghova transformace
cv2.dilate(), hough_circle()
hough_circle_peaks()

Vykresleni nejvhodnéjsi
kruZnice do puvodniho
obrazu

Obr. 4.9: Blokovy diagram detekce OD a vykresleni

4.2 Segmentace krevnich cév pomoci prahovani OTSU

Otsuovo prahovani je metoda pro automatické prahovani obrazu, kterd pracuje na
principu minimalizace rozptylu uvnitt trid intenzit pixelit v obrazovych datech. Nej-

prve se vypocita histogram Sedoténového obrazu. Dale se vypocitaji pravdépodob-
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nosti kazdé irovné intenzity jako
P(i) = — (4.2)

, kde n; je pocet pixeld s intenzitou ¢ a n je celkovy pocet pixeli. Pro prah ¢ jsou
pravdépodobnosti dvou tiid dany vzorci

i=t+1
Prameéry tiid se vypocitaji jako

tLiP(>q)
t) ===~ 4.5
/Jll( ) wy (t) ( )

Yiei iP(1)
t) = = 4.6

Nasledné se vypocita rozptyl mezi tfidami jako
a3 (t) = wi(t)wa () [ (t) — pa(t)]? (4.7)

Optimdln{ préh ¢ je ten, ktery maximalizuje o2(t). Algoritmus spo¢iva v iteraci
pres vsechny mozné hodnoty prahu a vypoctu rozptylu mezi tifidami pro kazdy z

nich, pricemz se zvoli prah, ktery maximalizuje tento rozptyl. [32]

Pro segmentaci cév je vyuzito také zeleného kanalu, kvili nejvyssimu kontrastu
cév. Nejprve je aplikovin CLAHE algoritmus pro zlepseni kontrastu cév - obrazek
Adaptivni vyrovndvani histogramu s omezenym kontrastem (CLAHE) je po-
krocily algoritmus pro zvyseni kontrastu obrazu. Funguje tak, ze vstupni obraz je
rozdélen na malé, neprekryvajici se oblasti zvané dlazdice. Pro kazdou dlazdici se
vypocita histogram, ktery reprezentuje rozlozeni intenzit pixeli. Aby se zabranilo
zesileni Sumu, je histogram oriznut na predem definované hranici. V ramci kazdé
dlazdice se pak pouzije vyrovnani histogramu, aby se zvysil kontrast. Nakonec se
pouzije bilinearni interpolace k hladkému slouceni dlazdic, ¢imz se zabrani vzniku
hrani¢nich artefakti. [27]
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Nasledné je provedena morfologicka operace - invertovana top-hat transformace
kterd slouzi k odhaleni svétlych prvku na tmavém pozadi - obrazek .11} V dalsim
kroku je implementovano prahovani OTSU - obrazek [4.12] Segmentovany obrazek
je nasledné vyhlazen pomoci medidnového filtru. Vysledek je zobrazen na obrazku

4.13] [3] Blokovy diagram algoritmu je zobrazen na obrazku

Obr. 4.10: Obréazek po aplikaci CLAHE algoritmu

Obr. 4.11: Obrazek po aplikaci top-hat transformace
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Obr. 4.12: Obrazek po aplikaci OTSU prahovani

Obr. 4.13: Vysledna detekce krevnich cév
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Nadteni obrazu
cv.2imread()

!

Vybeér zelengho
kanalu
cv2 split()

!

Aplikace CLAHE
algoritmu
cv2 . createCLAHE()

\

Invertovani obrazu a aplikace
top-hat transformace
cv2. morphEx(),
cv2 MORPH. TOPHAT

!

OTSU prahovani
cv2.threshold(),
cv2. THRESH_OTSU

'

Medidanova filtrace
cv2. medianBlur()

Obr. 4.14: Blokovy diagram segmentace cév pomoci prahovani OTSU

4.3 Segmentace zluté skvrny s vyuzitim optického
disku

Samostatna segmentace zluté skvrny je obtiznd, je ale mozné vyuzit presnou seg-
mentaci optického disku pro jeji nalezeni. [43] Pro segmentaci optického disku je
vyuzito algoritmu popsaného v kapitole [ Pro detekei zluté skvrny muzeme vyu-
zit faktu, ze se obvykle nachazi ve vzdalenosti 5x polomeér optického disku od jeho
sttedu [46].
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4.3.1 Ptedzpracovani

V prvnim kroku predzpracovani je nacteny obraz preveden do formatu HSV, na-
sledné je upravena sytost obrazu tak aby vznikl vétsi kontrast mezi tmavymi a
svétlymi misty obrazu - obrdzek [£.15] Obraz je poté preveden do Sedoténu, na
tento Sedotonovy obraz jsou poté aplikovany morfologické operace s vyuzitim funkce
cv2.morphologyEx() pro potlaceni cév. Nejprve je aplikovano morfologické otevieni
s eliptickou maskou o velikosti 7x7, nasledné je provedeno morfologické zavieni s
eliptickou maskou o velikosti 17x17. V dalsim kroku je pouzita ekvalizace histo-
gramu pomoci funkce cv2.equalizeHist(), pro vytvoreni jesté vétsiho kontrastu mezi
svétlymi a tmavymi misty. Jednotlivé kroky predzpracovani jsou zobrazeny na ob-
razku Nésledneé je obraz prahovan pomoci funkce cv2.threshold(), ve které je
vyuzito funkci cv2. THRESH BINARY INV, ktera slouzi k inverznimu bindrnimu
prahovani a cv2. ADAPTIVE THRESH MEAN C - adaptivni prahovani zalozené
na prumérné hodnoté sousednich pixelii. Bindrni obraz je zobrazen na obréazku [4.17]

Blokovy diagram ptredzpracovani obrazu pro detekci zluté skvrny je zobrazen na

obrazku [4.18

Obr. 4.15: Ptavodni obraz a obraz po tpraveé sytosti
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Obr. 4.16: Jednotlivé kroky predzpracovani: a) Sedoténovy obraz b) Obraz po mor-
fologickém otevieni ¢) Obraz po morfologickém zavieni d) Obraz po ekvalizace his-

togramu

Obr. 4.17: Binarni obraz po prahovani
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MNacteni obrazu
cv2 imread()

h 4

Uprava saturace
obrazu

h 4

Frevod saturovaného
obrazu do Sedotdnu

h 4

Morfologické operace
cv2 MORPH_OPEN
cv2 MORPH_CLOSE

h 4

Ekvalizace
histogramu obrazu
cvZ.equalizeHist()

h 4

Binarizace obrazu
cv2 threshold()
ov2 ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C
cv2. THRESH_BIMNARY _INV

Obr. 4.18: Blokovy diagram predzpracovani obrazu pro detekci zluté skvrny

4.3.2 Nalezeni mista zajmu a detekce zluté skvrny

S vyuzitim soufadnic detekovaného optického disku mtzeme v nasledujicim kroku
hledat misto zajmu obsahujici zlutou skvrnu. V nasich datech se zluta skvrna ¢asto
nachézela blize ke sttedu OD nez 5x polomér optického disku. Proto je bod zajmu
vypocten ve vzdalenosti polomér OD krat konstanta d = [3.2, 3.3, 3.5, 4.0] od stfedu
optického disku. Predpoklada se ze zluta skvrna lezi na opac¢né poloviné obrazu
nez detekovany opticky disk. Kolem bodu zajmu je poté vytyceno misto zajmu o
sitce 4x polomér OD a vysce 3x polomér OD. Poté je vypocten maximalni pocet
bilych pixeld A v mistech zajmu binarniho obrazu. Pokud neni A v rozmezi predem
stanovenych Apin & Apax, jsou hledany nové body a mista zajmu s parametrem d; =
[4.3,4.5, 4.7, 5.0, 5.3]. Potencidln{ mista z4jmu jsou vyobrazeny na obrézku[4.19] V

dalsim kroku je ve vitézném misté zajmu binarniho obrazu hledédna nejveétsi spojita
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slozka s 8-sousedni konektivitou (tj. diagonédlni, horizontalni a vertikalni sousedi jsou
bréni v ivahu) pomoci funkce cv2.connectedComponentsWithStats(). Nasledné je
zjistén stred této nejvétsi spojité slozky. Kolem stiedu je poté vykreslena kruznice
o stanoveném poloméru 0.075xsitka obrazu. Finalni obraz s vykreslenou kruznici
detekujici zlutou skvrnu je zobrazen na obrazku Blokovy diagram pro detekci

zluté skvrny je zobrazen na obrazku [4.21

Obr. 4.19: Potencialni mista zajmu v origindlnim obraze - zelena okna s konstantou

d, modra okna s konstantou d;
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Obr. 4.20: Finalni obraz s detekovanou zlutou skvrnou
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Malezeni mist zajmu
(POI) 5 parametrem d

|

Vyber mista z&mu
(ROI) - okno kolem |
POl

|

Pocitani bilych pixeld Malezeni mist zajmu
v bmarmr_n obraze v (POI) s parametrem d_j
okne RO

Pokud lambda_max ==
pocet bilych pixelu v nejlepiim ROI
== [amba_min

Hiedani nejvatsi
spojité sloZky v ROI

|

Vykresleni kruZnice
kolem stfedu nejvétéi

spojite sloZky

Obr. 4.21: Blokovy diagram nalezeni mista zajmu a detekce zluté skvrny
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5 Pouzité databaze

Tato kapitola se zabyva popisem databazi, které byly pouzity pro analyzu a testo-
vani v rdmci této bakalarské prace. Konkrétné se zaméruje na tii hlavni databaze
retindlnich snimkia: DRIONS-DB [I5], HRF [6] a DRIVE [14]. Tyto databéze po-
skytuji nezbytné idaje pro testovani a vyhodnocovani algoritmii pro analyzu obrazu

sitnice.

5.1 DRIONS-DB

Soubor dat DRIONS-DB se sklada ze 110 barevnych digitalnich snimk sitnice s
rozlisenim 600x400 pixelt. Tyto snimky se pouzivaji predevsim pro segmentaci op-
tického disku. Snimky byly ziskdny pomoci skeneru HP PhotoSmart S20 s vysokym
rozlisenim. Datova sada obsahuje dvé sady ruc¢nich anotaci experti zrakového disku
pro ucely tréninku a testovani. Snimky pochézeji od pacientt s glaukomem a o¢ni hy-
pertenzi, které pochazeji z nemocnice ve Spanélsku. P¥iklad snimku z DRIONS-DB

databéze je zobrazen na obrazku [5.1] [24]

Obr. 5.1: Obrazek image 010.jpg z DRIONS-DB databaze

5.2 HRF

The High-Resolution Fundus (HRF) Image Database je databaze obsahujici 45

snimku fundu s vysokym rozlisenim, které jsou rovnomérné rozdéleny do t¥i ka-
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tegorii: zdravi jedinci, pacienti s diabetickou retinopatii a pacienti s glaukomem.
Tyto snimky byly pofizeny pomoci fundus kamery Canon CR-1 a maji rozliSeni
3504 x 2336 pixela.

Kazdy snimek v databazi HRF je doplnén ru¢né oznacenymi anotacemi pro seg-
mentaci cév a maskami odpovidajicimi maskami. Databaze navic poskytuje udaje o

lokalizaci optického disku a obsahuje soubor dat pro hodnoceni kvality obrazu.

Hlavnim ucelem databaze HRF je podporit srovnavaci studie v oblasti segmen-
tace obrazu sitnice a napomoci tak vyvoji presnéjsich a robustnéjsich nastroji pro
analyzu obrazu sitnice. Tyto néastroje maji zasadni vyznam pro diagnostiku a sle-
dovani riiznych oc¢nich onemocnéni. Piiklad snimku zdravého jedince je zobrazen na
obrazku [5.2] pacienta s diabetickou retinopatii na obrazku [5.3] a pacienta s glauko-
mem na obrézku [5.4]

Obr. 5.2: Obrazek 03_h.jpg - zdravy jedinec z HRF databaze
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Obr. 5.3: Obrazek 03_dr.jpg - pacient s diabetickou retinopatii z HRF databaze

Obr. 5.4: Obréazek 03__g.jpg - pacient s glaukomem z HRF databaze

5.3 DRIVE

Databiaze DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel Extraction) je Siroce vyuzi-
vanym zdrojem v oblasti analyzy obrazu sitnice, zejména pro vyvoj a testovani
algoritmu pro segmentaci cév. Tato databdze byla vytvorena jako soucast programu

screeningu diabetické retinopatie v Nizozemsku.

Databaze DRIVE obsahuje 40 barevnych fotografii fundu, porizenych nemydri-
atickou 3CCD kamerou Canon CR5 s rozliSenim 768 x 584 pixeli. Snimky jsou
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rozdéleny na tréninkovou sadu 20 snimki a testovaci sadu 20 snimk. Ke kazdému
snimku jsou pripojeny dvé sady manudlnich anotaci cévni struktury, které vytvorili
ruzni lidsti experti. Piiklad snimku z DRIVE databaze je zobrazen na obrazku [5.5]

Obr. 5.5: Obrazek 01 test.tif z DRIVE databaze
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6 Diskuse vysledkii

Tato kapitola bude vénovana diskuzi vysledk implementovanych metod segmentace

jednotlivych struktur na rtznych datasetech.

6.1 Pouzité metriky

Pro vyhodnoceni vysledku byly pouzity klasické metriky. Senzitiva (sensitivity) (6.1)
- schopnost modelu spravné identifikovat pozitivni vysledky. To znamena procento
skutecné pozitivnich pripadii, které jsou spravné identifikovany jako pozitivni. Spe-
cificita (specificity) (6.2) - schopnost klasifika¢niho modelu spravné identifikovat
negativni vysledky. Je to procento skute¢né negativnich pripadi, které jsou spravné
identifikovany jako negativni. Presnost (accuracy) (6.3) - mira spravnosti klasifikac-
ntho modelu, udava procento pripadii, kde model spravné klasifikoval vysledky (jak
pozitivni, tak negativni). Precision (6.4) - fiké, kolik vzorku oznac¢enych za pozitivni
je opravdu pozitivnich. Fl-score (6.5) - kombinuje precision a senzitivitu, a to tak,
7e obé tyto metriky maji stejnou vahu (piizpivaji stejnou mérou k vysledku). Cim
vétsi hodnota, tim lepsi vysledek. Prekryti (IoU) (6.6) - pomér velikosti pruniku

predikované oblasti a skutecné oblasti k velikosti sjednoceni téchto oblasti.

TP
SN =——— 6.1
TP+ FN (6.1)
TN
SP=——— 6.2
TN+ FP (6:2)
TP+ TN
A = .
ce TP+TN+ FP+ FN (6:3)
TP
preCiSiOn = W (64)
Fl—o precision - recall (6.5)
7 precision + recall '
TP
IoU = 6.6
T TPYFPYFN (6.6)
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6.2 Vysledky detekce optického disku

Pro vyhodnoceni tspesnosti detekce optického disku méa nejvétsi vyznam metrika
prekryti (IoU). Prekryti je metrika pouzivand prevazné v kontextu pocitacového
vidéni, zejména pro tlohy detekce a segmentace objektii, kde hodnoti miru prekryti
mezi predikovanou oblasti a skute¢nou oblasti zajmu. Tato metrika je také nékdy
oznacovana jako Jaccarduv index. Prah tspésnosti byl zvolen jako 70% prekryv

vzhledem k tomu, ze skuteény opticky disk je tvarové riznorody.

Implementovany algoritmus byl testovan na databazi DRIONS-DB, ktera obsa-
huje 110 snimkt retiny. Detekce byla tspésna v 93 pripadech s primernym pre-
kryvem 80,57 %. Uspé&snost detekee byla tedy 84,545 % P¥iklad tspésné detekce s
prekryvem 92,02 % muzeme vidét na obrazku neuspesna detekce s prekryvem
43,07 % je zobrazena na obrazku

Obr. 6.1: Uspésné detekce optického disku. Zelend barva = TP, ¢ervend = FP, modréa
=FN
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Obr. 6.2: Netspésna detekce optického disku. Zelend barva = TP, ¢ervena = FP,
modréd = FN

Vyledky testovani DRIONS-DB databaze pro jednotlivé obrazy jsou zobrazeny
v tabulee [6.1} Rozlozen{ hodnot metrik je zobrazeno také pomoci krabicovych grafi
na obrazku [6.3]

Tab. 6.1: Vysledky segmentace OD pro DRIONS-DB da-
tabazi

filename accuracy precision sensitivity specificity fl score iou
image 001.jpg 0.9958 0.8498 0.9956 0.9958 0.9169 0.8466
image 002.jpg 0.9795 0.5853 0.6199 0.9887 0.6021 0.4307
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Tab. 6.1: Vysledky segmentace OD pro DRIONS-DB da-

tabézi

filename accuracy precision sensitivity specificity fl_score iou

image 003.jpg 0.9819 0.5877 1.0000 0.9814 0.7403 0.5877
image 004.jpg 0.9924 0.7674 0.9992 0.9922 0.8681 0.7669
image 005.jpg 0.9933 0.8717 0.9357 0.9953 0.9026 0.8225
image 006.jpg 0.9911 1.0000 0.7495 1.0000 0.8568 0.7495
image 007.jpg 0.9952 0.9487 0.8932 0.9985 0.9201 0.8521
image 008.jpg 0.9819 0.6903 0.7017 0.9904 0.6959 0.5337
image 009.jpg 0.9591 0.2120 0.2702 0.9757 0.2376 0.1348
image 010.jpg 0.9964 0.9644 0.9393 0.9986 0.9517 0.9078
image 011.jpg 0.9972 0.9569 0.9672 0.9984 0.9620 0.9268
image 012.jpg 0.9867 0.8923 0.6945 0.9970 0.7811 0.6408

image 013.jpg 0.9962 0.8590 0.9991 0.9962 0.9238 0.8583
image 014.jpg 0.9925 0.7760 0.9914 0.9925 0.8706 0.7708
image 015.jpg 0.9987 0.9824 0.9681 0.9995 0.9752 0.9516
image 016.jpg 0.9951 0.8500 0.9868 0.9954 0.9133 0.8404
image 017.jpg 0.9944 0.9688 0.8631 0.9990 0.9129 0.8398

image 018.jpg 0.9959  0.8882  0.9796 0.9964 0.9317  0.8721
image 019.jpg 0.9953  0.9481  0.9003 0.9984 0.9236  0.8581
image 020.jpg 0.9841  0.9023  0.6648 0.9971 0.7656  0.6202
image 021.jpg 0.9866  0.9055  0.7099 0.9972 0.7959  0.6609
image 022.jpg 0.9980  0.9412  0.9824 0.9984 0.9614  0.9256
image 023.jpg 0.9965  0.8798  1.0000 0.9964 0.9360  0.8798
image 024.jpg 0.9965  0.9626  0.9352 0.9987 0.9487  0.9024
image 025.jpg 0.9967  0.9650  0.9426 0.9987 0.9537  0.9115
image 026.jpg 0.9804 04773  0.6881 0.9859 0.5636  0.3924
image 027.jpg 0.9975  0.9512  0.9917 0.9978 0.9710  0.9437
image 028.jpg 0.9938  0.9670  0.8709 0.9988 0.9165  0.8458
image 029.jpg 0.9973  0.9139  0.9814 0.9977 0.9464  0.8983
image 030.jpg 0.9890  0.7118  0.9977 0.9887 0.8308  0.7106
image 03ljpg 0.9972  0.9006  0.9941 0.9973 0.9451  0.8959
image 032.jpg 0.9952  0.8521  1.0000 0.9950 0.9202  0.8521
image 033.jpg 0.9864  0.9516  0.6726 0.9987 0.7881  0.6503
image 034.jpg 0.9987  0.9822  0.9694 0.9995 0.9758  0.9527
image 035.jpg 0.9955  0.8831  0.9581 0.9965 0.9191  0.8503
image 036.jpg 0.9943  0.9700  0.8647 0.9990 0.9143  0.8422
image 037.jpg 0.9908  0.9932  0.7443 0.9998 0.8510  0.7406
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Tab. 6.1: Vysledky segmentace OD pro DRIONS-DB da-

tabézi

filename accuracy precision sensitivity specificity fl_score iou

image 038.jpg 0.9953 0.9304 0.9199 0.9977 0.9251 0.8606
image 039.jpg 0.9948 0.9462 0.8888 0.9983 0.9166 0.8460
image 040.jpg 0.9857 0.6418 0.9728 0.9860 0.7734 0.6305
image 041.jpg 0.9981 0.9759 0.9529 0.9993 0.9643 0.9310
image 042.jpg 0.9946 0.9393 0.9377 0.9972 0.9385 0.8841
image 043.jpg 0.9806 0.8816 0.6252 0.9963 0.7316 0.5768
image 044.jpg 0.9983 0.9576 0.9863 0.9987 0.9717 0.9450
image 045.jpg 0.9975 0.9445 0.9617 0.9985 0.9530 0.9103
image 046.jpg 0.9970 0.9834 0.9391 0.9994 0.9607 0.9244
image 047.jpg 0.9973 0.9851 0.9197 0.9996 0.9513 0.9071
image 048.jpg 0.9946 0.8834 0.9319 0.9964 0.9070 0.8298
image 049.jpg 0.9963 0.9755 0.9252 0.9991 0.9497 0.9042
image 050.jpg 0.9930 0.9775 0.8229 0.9993 0.8936 0.8077
image 051.jpg 0.9961 0.9762 0.9058 0.9992 0.9397 0.8862
image 052.jpg 0.9974 0.9728 0.9414 0.9992 0.9568 0.9173
image 053.jpg 0.9973 0.9171 0.9835 0.9977 0.9492 0.9032
image 054.jpg 0.9942 0.8774 0.9268 0.9962 0.9014 0.8206
image 055.jpg 0.9954 0.8953 0.9491 0.9968 0.9215 0.8543
image 056.jpg 0.9977 0.9802 0.9493 0.9994 0.9645 0.9314
image 057.jpg 0.9958 0.9753 0.8801 0.9993 0.9253 0.8609
image 058.jpg 0.9930 0.9956 0.7934 0.9999 0.8831 0.7906
image 059.jpg 0.9944 0.9132 0.9027 0.9973 0.9079 0.8314
image 060.jpg 0.9968 0.9157 0.9606 0.9977 0.9376 0.8826
image 061.jpg 0.9975 0.9554 0.9516 0.9988 0.9535 0.9111
image 062.jpg 0.9945 0.8162 0.9921 0.9946 0.8956 0.8109
image 063.jpg 0.9966 0.8970 0.9744 0.9972 0.9341 0.8764
image 0064.jpg 0.9762 0.5742 0.6114 0.9868 0.5922 0.4207
image 065.jpg 0.9973 0.9243 0.9891 0.9976 0.9556 0.9149
image 066.jpg 0.9952 0.9983 0.8535 1.0000 0.9203 0.8523
image 067.jpg 0.9932 0.9091 0.8455 0.9975 0.8761 0.7796
image 068.jpg 0.9983 0.9750 0.9720 0.9992 0.9735 0.9484
image 069.jpg 0.9971 0.9582 0.9531 0.9986 0.9556 0.9150
image 070.jpg 0.9936 0.8054 0.9435 0.9947 0.8690 0.7683
image 071.jpg 0.9965 0.9511 0.9425 0.9983 0.9468 0.8989
image 072.jpg 0.9972 0.9518 0.9547 0.9985 0.9532 0.9106
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Tab. 6.1: Vysledky segmentace OD pro DRIONS-DB da-

tabézi

filename accuracy precision sensitivity specificity fl_score iou

image 073.jpg 0.9943 0.9931 0.8564 0.9998 0.9197 0.8514
image 074.jpg 0.9967 0.9393 0.9655 0.9978 0.9522 0.9088
image 075.jpg 0.9973 0.9408 0.9693 0.9982 0.9548 0.9136
image 076.jpg 0.9951 0.8791 0.9534 0.9963 0.9147 0.8429
image 077.jpg 0.9936 0.9766 0.8168 0.9994 0.8896 0.8011
image 078.jpg 0.9951 0.8725 0.9992 0.9950 0.9316 0.8719
image 079.jpg 0.9974 0.9703 0.9653 0.9987 0.9678 0.9377
image 080.jpg 0.9987 0.9848 0.9664 0.9996 0.9755 0.9521
image 081.jpg 0.9954 0.9330 0.8960 0.9982 0.9141 0.8418
image 082.jpg 0.9970 0.9488 0.9566 0.9983 0.9527 0.9097
image 083.jpg 0.9918 0.8398 0.9209 0.9941 0.8785 0.7833
image 084.jpg 0.9981 0.9840 0.9607 0.9994 0.9722 0.9459
image 085.jpg 0.9962 0.9716 0.9073 0.9991 0.9383 0.8838
image 086.jpg 0.9946 0.9288 0.9011 0.9977 0.9147 0.8429
image 087.jpg 0.9923 0.7838 1.0000 0.9921 0.8788 0.7838
image 088.jpg 0.9894 0.6758 1.0000 0.9892 0.8066 0.6758
image 089.jpg 0.9908 0.9566 0.7600 0.9988 0.8470 0.7346
image 090.jpg 0.9896 0.9310 0.7414 0.9981 0.8254 0.7027
image 091.jpg 0.9936 0.9573 0.8481 0.9987 0.8994 0.8172
image 092.jpg  0.9960 0.9498 0.9302 0.9983 0.9399 0.8866
image 093.jpg 0.9956 0.9700 0.9016 0.9990 0.9345 0.8771
image 094.jpg 0.9860 0.7359 0.7357 0.9928 0.7358 0.5820
image 095.jpg 0.9857 0.7681 0.7145 0.9937 0.7404 0.5878
image 096.jpg 0.9952 0.8675 0.9916 0.9953 0.9254 0.8612
image 097.jpg 0.9940 0.9216 0.8629 0.9979 0.8913 0.8039
image 098.jpg 0.9945 0.9428 0.8637 0.9984 0.9015 0.8207
image 099.jpg 0.9900 0.9868 0.7299 0.9996 0.8391 0.7228
image 100.jpg 0.9886 0.8992 0.7315 0.9972 0.8067 0.6760
image 101.jpg 0.9925 0.8852 0.9151 0.9954 0.8999 0.8180
image 102.jpg 0.9955 0.9303 0.9364 0.9975 0.9333 0.8750
image 103.jpg 0.9979 0.9377 0.9832 0.9983 0.9599 0.9229
image 104.jpg 0.9969 0.9359 0.9464 0.9983 0.9411 0.8888
image 105.jpg 0.9966 0.9579 0.9179 0.9989 0.9375 0.8823
image 106.jpg 0.9902 0.7691 0.9899 0.9902 0.8657 0.7632
image 107.jpg 0.9930 0.8316 0.9725 0.9936 0.8966 0.8126
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Tab. 6.1: Vysledky segmentace OD pro DRIONS-DB da-

tabéazi
filename accuracy precision sensitivity specificity fl_score
image 108.jpg 0.9907 0.7815 0.9696 0.9914 0.8655
image 109.jpg 0.9916 0.8175 0.9374 0.9933 0.8733
image 110.jpg 0.9670 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000
Average 0.9931 0.8838 0.8891 0.9965 0.8815
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Obr. 6.3: Obrazek krabicovych grafi vypoctenych metrik segmentace OD pro

DRIONS-DB databazi

Srovnani pouzité metody s metodami jinych autort testovanych na DRIONS-DB

databazi je zobrazené v tabulce

Tab. 6.2: Srovnani pouzité metody detekce OD s vy-
sledky jinych autori - databaze DRIONS-DB

Metoda

IoU

Sevastopolsky et. al. 2017 [47]
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Tab. 6.2: Srovnani pouzité metody detekce OD s vy-
sledky jinych autori - databaze DRIONS-DB

Metoda IoU
Maninis et. al. 2016 [26] 0.8800
Pouzita metoda 0.7965

Pri testovani na HRF databazi tspésnost klesla na 12 tspésnych detekei z 45
snimku - uspésnost tedy cca 26,666 %. Tento pokles tspésnosti je pochopitelny,
protoze algoritmus byl navrhovan primarné pro DRIONS-DB databazi. Vysledky
testovani pro HRF databdzi jsou zobrazeny v tabulce [6.3] Rozlozeni hodnot metrik
pro HRF databézi je zobrazeno na obrazku Z krabicového grafu IoU Score
vidime, Ze v nékterych pripadech bylo segmentované misto mimo s prekrytim 0 %.
Navrzena metoda dosahuje pomérné dobrych vysledki pro databazi DRIONS-DB,
u databaze HRF je uspésnost velmi proménliva pro jednotlivé snimky. Navrzena
metoda by mohla byt uzite¢na pro snimky, které budou snimané stejnym zptisobem
jako snimky v DRIONS-DB databazi.

Tab. 6.3: Vysledky segmentace OD pro HRF databazi

filename  accuracy precision sensitivity specificity fl_score iou

01_dr.jpg 0.9989 0.9552 0.9650 0.9994 0.9601 0.9232
01 g.jpg 0.9739 0.1301 0.1850 0.9841 0.1528 0.0827
01_h.jpg 0.9695 0.1244 0.1601 0.9823 0.1400 0.0753
02_dr.jpg 0.9843 0.4054 0.4414 0.9915 0.4226 0.2679
02_g.jpg  0.9875 0.5254 0.6076 0.9926 0.5635 0.3923
02_h.jpg  0.9848 0.5461 0.4948 0.9931 0.5192 0.3506
03_dr.jpg 0.9959 0.7912 0.9501 0.9966 0.8634 0.7596
03 g.jpg 0.9713 0.1132 0.0903 0.9872 0.1004 0.0529
03 h.jpg  0.9978 0.9241 0.9505 0.9986 0.9371 0.8817
04_dr.jpg 0.9986 0.9088 0.9894 0.9987 0.9474 0.9001
04 _g.jpg  0.9935 0.7166 0.9278 0.9945 0.8086 0.6787
04 h.jpg 0.9972 0.9395 0.8860 0.9990 0.9120 0.8382
05_dr.jpg 0.9750 0.0857 0.1441 0.9838 0.1074 0.0568
05_g.jpg  0.9873 0.5259 0.5776 0.9929 0.5506 0.3798
05 h.jpg 0.9903 0.7708 0.6263 0.9967 0.6911 0.5280
06_dr.jpg 0.9727 0.0010 0.0011 0.9855 0.0011 0.0005
06_g.jpg  0.9862 0.5265 0.5374 0.9928 0.5319 0.3623
06_h.jpg  0.9769 0.2262 0.3051 0.9860 0.2598 0.1493
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filename
07_dr.jpg
07_g.jpg
07_h.jpg
08 dr.jpg
08_g.jpg
08 h.jpg
09_dr.jpg
09_g.jpg
09 h.jpg
10_dr.jpg
10_g.jpg
10_h.jpg
11_dr.jpg
11 g.jpg
11_h.jpg
12_dr.jpg
12 g.jpg
12_h.jpg
13 dr.jpg
13_g.jpg
13_h.jpg
14_dr.jpg
14 g.jpg
14 _h.jpg
15_dr.jpg
15_g.jpg
15_h.jpg
Average

Tab. 6.3: Vysledky segmentace OD pro HRF databazi

accuracy
0.9831
0.9961
0.9708
0.9925
0.9699
0.9973
0.9726
0.9902
0.9731
0.9787
0.9972
0.9962
0.9794
0.9702
0.9722
0.9840
0.9770
0.9743
0.9770
0.9776
0.9964
0.9810
0.9887
0.9972
0.9709
0.9955
0.9761
0.9839

precision
0.4340
0.7858
0.0340
0.6565
0.0000
0.9343
0.0413
0.5597
0.0922
0.1519
0.8219
0.8350
0.2197
0.0099
0.1784
0.3064
0.2242
0.0645
0.0758
0.0872
0.7856
0.3091
0.4703
0.8211
0.0000
0.8135
0.0786
0.4224

sensitivity

0.4428
0.9943
0.0301
0.8576
0.0000
0.8880
0.0704
0.9403
0.0849
0.1998
1.0000
0.9152
0.2578
0.0087
0.2673
0.4624
0.2768
0.0680
0.1370
0.1153
0.9797
0.5322
0.6368
0.9773
0.0000
0.9220
0.0925
0.4888

o4

specificity fl_score

0.9913
0.9961
0.9861
0.9942
0.9838
0.9990
0.9823
0.9908
0.9870
0.9875
0.9971
0.9974
0.9885
0.9858
0.9823
0.9894
0.9867
0.9866
0.9847
0.9869
0.9966
0.9862
0.9924
0.9974
0.9829
0.9967
0.9868
0.9906

0.4383
0.8778
0.0319
0.7437
0.0000
0.9106
0.0521
0.7017
0.0884
0.1726
0.9023
0.8733
0.2372
0.0093
0.2140
0.3686
0.2477
0.0662
0.0976
0.0993
0.8719
0.3911
0.5410
0.8924
0.0000
0.8644
0.0849
0.4499

iou

0.2807
0.7822
0.0162
0.5920
0.0000
0.8358
0.0267
0.5405
0.0463
0.0944
0.8219
0.7750
0.1346
0.0047
0.1198
0.2259
0.1414
0.0342
0.0513
0.0523
0.7730
0.2431
0.3708
0.8057
0.0000
0.7611
0.0444
0.3612



Box Plots of Evaluation Metrics
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Obr. 6.4: Obrazek krabicovych grafi vypoctenych metrik segmentace OD pro HRF
databazi

6.3 Vysledky segmentace cév pomoci OTSU praho-

vani

Tato metoda segmentace byla testovana na trénovacim datasetu DRIVE ktery obsa-
huje 20 snimkt a odpovidajicih 20 manualnich segmentaci. Pro vyhodnoceni tspés-
nosti algoritmu bylo vyuzito AUC skore. AUC score (Area Under the Curve) je
metrika pro hodnoceni klasifika¢nich modelt. Méti plochu pod ROC ktivkou, ktera
ukazuje vztah mezi True Positive Rate (TPR) a False Positive Rate (FPR) pfi rtz-
nych prahovych hodnotach. Vypocet zahrnuje urceni TPR a FPR pro rtzné prahy,
vykresleni ROC kfivky a vypocet plochy pod ni pomoci numerickych metod. AUC
score se pohybuje mezi 0 a 1, kde 0,5 znamena nadhodné hadani a 1 perfektni mo-
del. Pruméra hodnota AUC pro pouzity algortimus je 81,88 %. Pokud bychom jako
uspésnou detekei oznacili AUC skore vétsi nez 80 %, tak bylo tspésné detekovano
15 snimku z 20. Na obréazku [6.5 miuzeme vidét srovnani vysledku segmentace, ruc-

niho segmentace lékarského experta a prekryti segmentaci pro DRIVE databézi.
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Vysledky segmentace pro jednotlivé snimky jsou uvedeny v tabulce [6.4] Vizualizace
vypoc¢tenych metrik je zobrazena pomoci krabicovych grafi na obrazku [6.6]
Vysledek segmentace

Rucni segmentace Srovnani segmentaci

Obr. 6.5: Srovnani vysledku segmentace OTSU metodou pro DRIVE databézi -

zelend = TP, ¢ervend = FP

Tab. 6.4: Vysledky segmentace cév pomoci OTSU praho-
vani pro DRIVE databazi

filename accuracy sensitivity specificity fl1_ score AUC
21_training.png 0.9668 0.6365 0.9935 0.7416 0.815
22_training.png 0.9571 0.5745 0.995 0.7073 0.7848
23_ training.png 0.8719 0.7957 0.8773 0.45 0.8365

24_ training.png 0.9428 0.5288 0.9971 0.6819 0.763

25_training.png  0.9503 0.5705 0.9907 0.688 0.7806
26_ training.png 0.9527 0.711 0.9747 0.7152 0.8429
27 _training.png 0.9598 0.6201 0.9926 0.7311 0.8064
28 training.png 0.9548 0.6001 0.9932 0.7217 0.7966
29 training.png 0.961 0.6259 0.9918 0.7298 0.8088
30_training.png 0.9121 0.8122 0.9206 0.5919 0.8664

31_training.png 0.9627 0.6591 0.9822 0.6808 0.8207
32 training.png 0.9651 0.6691 0.9915 0.7583 0.8303
33__training.png 0.965 0.704 0.988 0.765 0.846

34_ training.png 0.9032 0.7196 0.9231 0.5925 0.8213
35_training.png 0.962 0.6437 0.9923 0.7463 0.818

36_ training.png 0.9485 0.6157 0.9891 0.7221 0.8024
37 training.png 0.955 0.6105 0.988 0.7034 0.7992
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Tab. 6.4: Vysledky segmentace cév pomoci OTSU praho-
vani pro DRIVE databazi

filename accuracy sensitivity specificity fl1_score AUC

38 training.png 0.9581 0.7025 0.9822 0.743 0.8423
39_ training.png 0.9571 0.6895 0.9823 0.7342 0.8359
40_training.png 0.9661 0.733 0.9852 0.7659 0.8591
Average 0.9486 0.6611 0.9765 0.6985 0.8188
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Obr. 6.6: Obréazek krabicovych grafi vypoctenych metrik segmentace cév pomoci
OTSU prahovani pro DRIVE databézi

Srovnani vysledki pouzité metody s vysledky jinych autorti je zobrazeno v ta-

bulce [6.5]

Tab. 6.5: Srovnani pouzité metody s vysledky jinych au-
tora - databaze DRIVE

Metoda SE SP ACC AUC
Odstrcilik et al. 2013 [35] | 0.7060 | 0.9693 | 0.9340 | 0.9519
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Tab. 6.5: Srovnani pouzité metody s vysledky jinych au-

toru - databaze DRIVE

Metoda SE SP ACC AUC

Wang et al. 2017 [53] 0.8173 | 0.9733 | 0.9533 | 0.9475
Jiang et.al. 2018 [21] 0.8274 | 0.9775 | 0.9608 | ——
Pouzita metoda 0.6611 | 0.9765 | 0.9486 | 0.8188

Pri testovani algoritmu na databazi HRF bylo dosazeno horsich vysledkt nez
u DRIVE databédze. AUC skore se pohybuje kolem 72 % jak muzeme pozorovat z
krabicového grafu na obrézku [6.8] s tim Ze nejvy$si hodnota je 74,89 % a nejnizsf
68,63 %. Na obrazku muzeme vidét srovnani vysledku segmentace, rucni seg-
mentace lékarského experta a prekryti segmentaci pro HRF databazi. S ohledem na
jednoduchost implementovaného algoritmu dosahuje tato metoda pomérné dobrych
vysledktl, zejména pro databazi DRIVE. Realné vyuziti této metody je vSak pomérné

nizké, protoze ve srovnani se soucasnymi metodami vyuzivajici umélou inteligenci

Tab. 6.6: Vysledky segmentace cév pomoci OTSU praho-

zaostava.
vani pro HRF databazi

filename accuracy sensitivity
01 dr.jpg 0.8517 0.5291
01 g.jpg 0.9084 0.5246
01_h.jpg  0.9282 0.3945
02_dr.jpg 0.8816 0.4835
02_g.jpg 0.8971 0.5117
02 _h.jpg  0.9325 0.4695
03_dr.jpg 0.865 0.529
03 _g.jpg 0.8614 0.5712
03_h.jpg  0.906 0.458
04_dr.jpg 0.8876 0.502
04 g.jpg 0.8516 0.6104
04_h.jpg 0.9274 0.4415
05 _dr.jpg 0.9117 0.5629
05 _g.jpg  0.8468 0.5618
05 _h.jpg  0.9102 0.5038
06_dr.jpg 0.8964 0.4634
06_g.jpg  0.8985 0.4895

o8

specificity fl1_score

0.8689
0.9359
0.9888
0.9087
0.9281
0.9832
0.8866
0.8792
0.9589
0.9107
0.8682
0.978

0.9349
0.8668
0.9506
0.9318
0.9286

0.2662
0.4339
0.5283
0.3424
0.4256
0.5788
0.3213
0.3225
0.5071
0.3354
0.3463
0.5343
0.4423
0.3241
0.5032
0.4032
0.3976

AUC

0.699

0.7302
0.6916
0.6961
0.7199
0.7264
0.7078
0.7252
0.7084
0.7064
0.7393
0.7097
0.7489
0.7143
0.7272
0.6976
0.709



Tab. 6.6: Vysledky segmentace cév pomoci OTSU praho-
vani pro HRF databézi

filename
06_h.jpg
07 _dr.jpg
07_g.jpg
07_h.jpg
08 dr.jpg
08_g.jpg
08 h.jpg
09 dr.jpg
09_g.jpg
09 h.jpg
10_dr.jpg
10_g.jpg
10_h.jpg
11_dr.jpg
11 g.jpg
11_h.jpg
12_dr.jpg
12 g.jpg
12 _h.jpg
13_dr.jpg
13_g.jpg
13 _h.jpg
14 dr.jpg
14_g.jpg
14 h.jpg
15_dr.jpg
15_g.jpg
15 h.jpg
Average

accuracy
0.9236
0.922
0.9383
0.9083
0.9045
0.9326
0.9003
0.83
0.9061
0.8976
0.9182
0.9448
0.8991
0.9241
0.9349
0.9206
0.8882
0.9323
0.9086
0.8189
0.9203
0.922
0.8743
0.8979
0.9311
0.8938
0.9091
0.9083
0.9016

sensitivity

0.4744
0.4169
0.5328
0.5359
0.4713
0.5299
0.5054
0.5202
0.5581
0.5556
0.474

0.5106
0.5437
0.4854
0.4751
0.4992
0.5237
0.4518
0.4959
0.5697
0.5373
0.4831
0.4995
0.5169
0.4544
0.4878
0.5257
0.5502
0.5065

29

specificity fl_score

0.9743
0.9646
0.9665
0.9448
0.9398
0.9619
0.9443
0.8525
0.9308
0.9265
0.9607
0.9753
0.9326
0.9647
0.973

0.964

0.9148
0.9756
0.9569
0.8372
0.9482
0.9638
0.9052
0.9269
0.9766
0.9222
0.9394
0.9387
0.9353

0.5573
0.4539
0.529
0.5102
0.4262
0.5162
0.5043
0.293
0.4405
0.4578
0.5031
0.5483
0.4815
0.52
0.5274
0.5402
0.3893
0.5246
0.5322
0.3007
0.4784
0.5185
0.3775
0.417
0.5349
0.3751
0.4586
0.4846
0.4492

AUC

0.7243
0.6907
0.7496
0.7404
0.7055
0.7459
0.7249
0.6863
0.7445
0.7411
0.7173
0.7429
0.7382
0.7251
0.724

0.7316
0.7193
0.7137
0.7264
0.7034
0.7428
0.7235
0.7024
0.7219
0.7155
0.705

0.7326
0.7445
0.7209



Srovnhani segmentaci

Vysledek segmentace Rucni segmentace

S

Obr. 6.7: Srovnani vysledku segmentace OTSU metodou pro HRF databézi - zelena
= TP, ¢ervena = FP
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Obr. 6.8: Obrazek krabicovych grafi vypoctenych metrik segmentace cév pomoci
OTSU prahovani pro HRF databazi

Srovnani segmentace pomoci OTSU prahovani na HRF databazi s metodami

dalsich autort je zobrazeno v tabulce [6.7]
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Tab. 6.7: Srovnani pouzité metody s vysledky jinych au-

toru - databaze HRF

Metoda SE SP ACC AUC
Odstreilik et. al. 2013 [35] | 0.7741 | 0.9669 | 0.9494 | 0.9679
Shabani 2022 [4§] 0.7800 | 0.9612 | 0.9441 -
Shin et. al. 2019 0.9546 | 0.9329 | 0.9349 | 0.9838
Pouzita metoda 0.5065 | 0.9353 | 0.9016 | 0.7209

6.4 Vysledky detekce zluté skvrny

Pro testovani tspésnosti detekce zluté skvry jsem nenalezl zadny vhodny dataset s
anotaci od lidského experta. Proto bylo provedeno pouze subjektivni hodnoceni. Nej-
prve jsem z databazi odstranil snimky, ve kterych nebyl jasny vyskyt zluté skvrny. Z
ptivodnich 110 snimkt z DRIONS-DB databaze mi po ostranéni nejasnych snimk
zbylo 53 snimkt pro testovani. P¥iklad odstranénych snimkt z DRIONS-DB data-
baze je na obrazku [6.9] Z ptuvodnich 40 trénovacich i testovacich snimki z DRIVE
databéaze mi jich zbylo 31. Priiklad odstranénych snimkt z DRIVE databaze je na
obrazku A po redukci snimkt z HRF databaze mi jich z puvodnich 45 zbylo

30. Priklad odstranénych snimki z DRIVE databéaze je na obrazku [6.11

Obr. 6.9: Priklad odstranénych snimkt z DRIONS-DB databéze - image 099.jpg a

image 110.jpg
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Obr. 6.10: Priklad odstranénych snimktt z DRIVE databaze - 23 training.tif a
31_ training.tif

Obr. 6.11: Priklad odstranénych snimki z HRF databéze - 08 dr.jpg a 13_g.jpg

Ze zbylych 53 snimki DRIONS-DB byla tspésna detekce v 28 pripadech, tspés-
nost detekee 7luté skvrny na DRIONS-DB databézi byla tedy 52,830 %. Uspésnost
detekce byla vyhodnocena pouze subjektivné. Nizka tspésnost byla dana zejména
snimky, ve kterych opticky disk i zlutd skvrna lezela na stejné poloviné snimku.

Priklad tspésné detekce je zobrazen na obrazku [6.12] Priklad nespravné detekce je
zobrazen na obrazku [6.13
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Obr. 6.12: Priklad uspésné detekce zluté skvrny DRIONS-DB - image 027.jpg a
image 039.jpg

Obr. 6.13: Priklad nespravné detekce zluté skvrny DRIONS-DB - image 066.jpg a
image 098.jpg

V pripadé DRIVE datbaze byl algortimus tspésny v 27 pripadech ze zbylych
31 snimkt. Uspésnost detekce byla tedy 87,097 %. Vyhodnoceni tspésnosti bylo
provedeno také pouze subjektivné. Priklad tspésné detekce je zobrazen na obrazku
Priklad nespravné detekce je zobrazen na obrazku
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Obr. 6.14: Priklad tuspésné detekce zluté skvrny DRIVE - 02_ test.tif a 36_ trai-
ning.tif

Obr. 6.15: Priklad nespravné detekce zluté skvrny DRIVE - 06 test.tif a 26  trai-
ning.tif

U HRF databaze byla zluta skvrna tspésné detekovana u 19 snimkt z 30 zby-
vajicich. Subjektivné posouzend tspésnost algoritmu byla tedy 63,333 %. Priklad
uspésné detekce je zobrazen na obrazku [6.16] Piiklad nespravné detekce je zobrazen
na obrazkul[6.17] Nejvyssi uspésnost detekce byla zaznamendna pro DRIVE databézi.
Protoze ani jedna z databéazi pouzitych pro testovani neobsahuje anotace pro zlutou

skvrnu od lidského experta, je srovnani této metody s jinymi autory obtizné. Pokud

64



by se algoritmus aplikoval na snimky, které by byly snimané stejné jako snimky z
DRIVE databéze, mohl by byt uzitecny i v praxi. Vyhodou tohoto algoritmu oproti

algoritmim vyuzivajicim umeélou inteligenci by mohl byt nizsi vypocetni cas.

Obr. 6.16: Priklad tspésné detekce zluté skvrny HRF - 04 dr.jpg a 13_h.jpg

-

Obr. 6.17: Priklad nespravné detekce zluté skvrny HRF - 03_h.jpg a 10_dr.JPG
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Zavér

Tato bakalarska prace se zabyva segmentaci vyznamnych struktur v obrazovych da-
tech sitnice, coz je klicova oblast pro diagnostiku a 1é¢bu riiznych o¢nich onemocnéni.

V pritbéhu prace byly zkoumény a implementovany metody analyzy obrazi sitnice.

V teoretické ¢asti byla popsana anatomie oka a techniky snimani o¢niho pozadi.
Déle byla provedena literarni reserse ve které byly popsany rtizné metody segmentace

obrazu sitnice, zamérené na segmentaci optického disku, zluté skvrny a krevnich cév.

V praktické ¢asti byly implementovany jednotlivé vybrané algoritmy v prostiedi
Python. Algoritmus pro segmentaci optického disku s vyuzitim Houghovy transfor-
mace. Segmentace cév sitnice pomoci OTSU prahovani a detekce zluté skvrny na
zakladé predchozi segmentace optického disku.

Implementované algoritmy byly testovany na dostupnych databdzich DRIONS-
DB, DRIVE a HRF. Nejlepsich vysledkti dosahuje metoda segmentace optického
disku pro DRIONS-DB databézi s primérnym IoU score 80,57 % a tispéSnosti 84,545
%. Metoda segmentace cév i pres svoji jednoduchost dosahuje pomérné dobrych
vysledkt - prumérna hodnota AUC - 81,88 % pro DRIVE databdzi. Vyhodnocen{
uspésnosti detekce zluté skvrny je obtizné vzhldem k absenci anotaci této struktury.
Subjektivni vyhodnoceni vsak poukazuje na pomérné kvalitni detekci pro DRIVE
dataset s ispé&snosti 87,097 %.

Redlna vyuzitelnost implementovanych algoritmii je pomérné nizka vzhledem k
modernim motodam vyuzivajicim hluboké nebo strojové uceni. V soucasnosti jsou
metody zalozené na umélé inteligenci obvykle nejpresnéjsi a to nejen v oblasti seg-

mentace obrazu.
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Seznam symboli a zkratek

OD Opticky disk
ROI Misto zajmu — Region of interest
POI Bod zajmu — Point of interest
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A Obsah elektronické prilohy

V prilozeném .zip souboru se nachazi kody ve formatu .py, které byly pouzity pro
segmentaci jednotlivych struktur a vyhodnoceni ispésnosti téchto algoritmi. Algo-

ritmy byly vypracovany ve Virtual Studio Code editoru [30].

L e e kotrenovy adresar prilozeného archivu
| _boxplot .3 boxplot.py. ....kdd pro vytvoreni krabicovych grafi z csv souboru
| MACULA .ttt ettt e e kéd pro segmentaci zluté skvrny

tmacula_ROI_database.py .............................. aplikace na databdzi

macula_ROI_final.py.....coovviiiiiniininnnnnnnn. aplikace na jeden snimek

)3 P kéd pro segmentaci optického disku

tUD_f T o= T T algortimus pro segmentaci OD

0D_score.py algoritmus pro vyhodnoceni tispésnosti segmentace OD a ulozeni
vysledkt

| VESSeLS . ittt kéd pro segmentaci krevnich cév

tvessels_OTSU.py ........ kéd pro segmentaci krevnich cév a ulozeni vysledkt

vessels_score.py .. algoritmus pro vyhodnoceni tispésnosti segmentace cév a

ulozeni vysledki
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