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ABSTRAKT

Adaptivna optika poskytuje moznost snimat sietnicu s vysokym rozliSenim na bunkovej
arovni. Oftalmoskopické systémy vyuzivajice adaptivnu optiku nie si schopné pokryt
jednym snimkom cell sietnicu, preto je potrebna priestorova registracia prekryvajicich
sa snimkov. Diplomova praca predstavuje zakladny princip priestorovej registracie prekry-
vajucich sa snimkov. Vyuziva priznaky konstelacii na vytvaranie parov niektorych dete-
kovanych fotoreceptorov. Pre odstranenie odlahlych hodndt je pouzitd metéda k-means
kombinovana s metédou RANSAC. Nasledne je vytvorena transformacna matica na za-
klade pozicii prilahlych detekovanych parov. Metéda bola aplikovana na dataset snimkov
sietnice z modality AO-FIO, vyhodnotenie kvality bolo dané korelacnym koeficientom.
Vysledky ukazali vhodnost metédy pre registraciu snimkov AO-FIQO s presnostou na trovni
buniek.

KLUCOVE SLOVA
adaptivna optika, snimky sietnice, priestorova registracia obrazov, montaz obrazov, of-
talmoskopia, konstelacie

ABSTRACT

Adaptive optics give us opportunity to capture high resolution images of retina, even
we are able to detect cones. Spatial registration of retina images has to be done due
to scanning process of capturing, because current opthalmoscops with adaptive optics
aren't able to capture whole area of retina. Diploma thesis demonstrates basic princip
of automatic spatial registration of overlaping images. It uses constellation features for
matching some of the detected cones. K-means combinate wiht RANSAC is used for
outlier detection. Inliers matching pairs are then used to define a affine transformation
matrix. This method was aplied on dataset retina images from AO-FIO modality and
evaluation of quality was computed according to normalized mutual information. Result
shows that this metod is suitable for registration AO-FIO images with "cell-to-cell"
accuracy.

KEYWORDS

adaptive optics, retinal images, spatial image registration, image montaging, ophthal-
moscopy, constellation
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Uvod

Adaptivna optika (AO) priniesla do oftalmoskopie vela novych moznosti. Okrem
samotného snimania sietnice na bunkovej trovni a snimania pigmentového epitelu
je mozné véas detekovat radu ochoreni obehovej sistavy (vdaka hojnému prekr-
veniu sietnice) a mozgu [2]. AO vznikla na odstranenie aberécii licov vinoplochy
sposobenymi kvoli atmosfére, ktora skreslovala svetlo prichadzajice z kozmu. Prva
aplikacia AO v oftalmoskopii bola prevedena pomocou AO-FIO (adaptivna optika
flood illumination) [26]. Nésledne boli skonstruované AOSLO (adaptivna optika -
skenovacia laserova oftalmoskopia) [60] a AO-OCT (adaptivna optika - optické ko-
heren¢éna tomografia). Vyuzitiu a popisu AO sa venuje kapitola 1. Jeden snimok
sietnice skonstruovany systémom s AO pokryva len mali ¢ast sietnice, preto je po-
trebna priestorova registracia na vytvorenie jedného snimku, ktory pokryva vécsiu
plochu sietnice. Pre lepSiu analyzu sietnice je vhodné mat snimky registrované co
mozno najpresnejsie. V kapitole 2 je zhrnutad tedria registracie obrazu a prehlad
studii zaoberajicimi sa registraciou snimkov AQO sietnice. Vac¢sina studii vychadza
z detekcie priznakov zaloZzenych na intenzie. Nésledna transformécia obrazu je naj-
Castejsie prevadzana pomocou transformacnej matice [16] [17] [42], avsak existuji
aj iné zaujimavé pristupy, ako napriklad polynomidlna transformacia [14] .

V kapitole 3 je popisand nami implementovand metoéda. Spracovavané snimky
dostupné pre tito prace su snimky z AO-FIO, maji rozmer 1500 x 1500 pixelov a
pokryvaju 4 x 4. Dataset obsahuje snimky obidvoch o¢i desiatich pacientov. Pocet
snimkov jedného pacienta od 20 snimkov do 52 snimkov pre obidve oci. Popisana
a implementovand metéda sa odvija od vyuzitia priznakov konsteldcii [[16]]. Je to
metdda, ktord bola pdvodne pouzivand v astronémii [56]. Ukazalo sa, ze pri sprav-
nej detekcii fotoreceptorov tato metdda funguje aj pre snimky sietnice z AO. Na
zéklade konstelacii kazdého fotoreceptoru boli vytvorené priznaky. Pre kazdy pri-
znak z referenéného snimku bol najdeny najpodobnejsi priznak zo spracovavaného
snimku. Niektoré pary boli vylicené pre nizku zhodu. Pre vylicenie falosne po-
zitivnych detekcii bola implementovana metdda zhlukovej analyzy. Algoritmus bol
implementovany v prostredi MATLAB. Miera podobnosti zarovnanych snimkov bola
merand pomocou NMI (Normalized Mutual Information).

Kapitola 4 obsahuje analyzu dosiahnutych vysledkov a priebeh optimalneho nasta-

venia parametrov algoritmu.



1 Adaptivna optika

Sucastou tejto kapitoly je ndhlad na adaptivnu optiku (AQO). Prva podkapitola po-
jednava o pricine vzniku AO z historického hladiska a jej ndslednom uplatneni v
biomedicinskej technike. Druha podkapitola sa venuje popisu oka z anatomického
hladiska, zameriava sa hlavne na funkcéné vrstvy oka. Podkapitola ¢islo tri sa venuje

konstrukeii pristroja vyuzivajiuceho adaptivnu optiku na zachytenie sietnice.

1.1 Motivacia, pociatky a vyuzitie adaptivnej optiky
v medicine

Vedny odbor, ktory ako prvy zacal vyuzivat pojem adaptivna optika, je astrofyzika.
Myslienku konceptu pozorovania vesmiru na zaklade adaptivnej optiky priniesol
astron6m Horace Babcock v roku 1953 [5]. AvSak prvy pouzitelny systém vyuziva-
juci AO bol skonstruovany koncom sestdesiatych a zaciatkom sedemdesiatych rokov.
Samotna idea adaptivnej optiky spocivala v predstave, ze svetlo hviezd, ktoré dorazi
na zem, je postihnuté turbulentnym vlnenim vzduchu v zemskej atmosfére, ¢im sa
pozorovany objekt javi ako neostry a rozmazany. Na potlacenie tohto efektu, ktory
astronémovia nazyvaju “seeing”, bol skonstruovany systém vyuzivajici princip AO.
Neskor sa zacala vyuzivat AO aj v oftalmoskopii. Prvy takyto systém bol predsta-
veny v roku 1997 [45]. Vyuzitie AO v pozorovani sietnice je zrejmé. Podobne ako
pri zdeformovani licov prechddzajicimi atmosférou, zdeformovanie a posunutie fazy
nastava aj pri prechode licov elektromagnetického Ziarenia cez opticky systém oka.
Hlavnymi zdrojmi deformacie st zornica, ktora dokaze menif svoj tvar pocas sni-
mania obrazu sietnice. Dalej to st tzv. aberdcie nizkeho stupiia, napr. rozostrenie
alebo astigmatizumus a tzv. aberacie vyssieho stupna, ako napriklad keratokonus.
Snimky s vyuzitim AO maju radovo vyssie rozliSenie a s schopné zachytit jednotlivé
fotoreceptory. Nevyhodou je, Ze tieto snimky nedokazu pokryt celt plochu sietnice,

preto je potrebna priestorova registracia snimkov.

1.2  Vrstvy ocného aparatu

Svetlo, ktoré dopada na oflatmoskop, musi dvakrat preniknit vSetkymi vrstvami
oc¢ného aparatu. Pre spravnu interpretaciu dat z oftalmoskopu je nutné poznat aspon
zékladni anatémiu ludského oka.

Clovek je schopny detekovat elektromagnetické spektrum o vinovych dizkach od
cca 380 nm (fialovo modra farba) az do cca 780 nm (bordovo Cervena farba) [35].

Videnie je mozné vdaka zrakovému analyzatoru, ktory ma tri hlavné casti: oko,
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optické drahy a zrakové centrum. Oko je zodpovedné za prenos viditelného spektra
elektromagnetického zZiarenia z okolia na fotoreceptory. Optické drahy maju za tilohu
prenos informacie z fotoreceptorov do zrakového centra mozgu. V zrakovom centre
sa tieto informécie spracovavaju a vyhodnocuji. Anatomicky popis oka sa zvykne
popisovat v sagitalnej rovine smerom od rohovky k optickému nervu. My sa budeme
drzat popisu po vrstvach od najvrchnejsej po najspodnejsiu, pretoze sa tak lepsie
vystihne biofyzikalny princip oka.

Stena oka je tvorend tromi vrstvami. Prva z nich je skléra. Je to kolagénny vézi-
vovy obal, ktory v prednej casti prechadza v rohovku, ktora je priehladna. Rohovka
je vystavena priamemu kontaktu s okolim cez tenkt vrstvu slzného filmu. Je zagu-
latend a ¢ira a jej hlavna tloha spociva v prepustani a lamani svetla. Funkcia skléry
je ochrannd a stavebnd, kedze na nu naliehaji okohybné svaly.

Cievnatka predstavuje strednt vrstvu. V prednej casti oka prechadza v dihovku
a riasnaté teliesko. Hlavna tloha tohto hojne prekrveného tkaniva je vyziva fotore-
ceptorov a udrziavanie vnutroo¢ného tlaku. Taktiez napomédha k ostreniu menenim
svojej hribky, dokaze tak upravovat polohu sietnice a napinaf zavesny aparat So-
sovky. Riasnaté teliesko obsahuje siet krvnych kapilar a hladka svalovinu, ktora je
prepojena so sosovkou. Sluzi k akomodacii na blizko a produkuje komorovi vodu. K
akomodacii dochadza tak, ze d6jde ku kontrakcii hladkej svaloviny. Tym sa zavesny
aparat sosovky uvolni, ¢im sa SoSovka o nieco viac zagulati. Naopak, pri uvolneni
musculus ciliaris dochadza ku splosteniu SoSovky. Duhovka ma tvar kruhu s otvo-
rom uprostred, ktory sa vold zornica. Dihovka ma schopnost menif velkost tohto
otvoru. Reguluje tak mnozstvo svetla dopadajiceho na sietnicu a taktiez sa podiela
na ostrosti videnia, kedze ovplyviiuje priemer zvizku licov dopadajicich na sietnicu.

Vnitorna vrstva sa nazyva sietnica. Samotna sietnica je velmi komplikovana cast
oka a taktiez pozostava z viacerych vrstiev, a to vrstvou nervovych vlakien, gangli-
ovych buniek, bipolarnych nervovych buniek, vrstvou fotoreceptorov a pigmentovym
listom, ktory oddeluje sietnicu od cievnatky. Gangliové bunky vybiehaji taktiez aj
na dihovku a riasnaté teliesko. Za tlohu maju vyzivu fotoreceptorov a pohlcovanie
svetla mohlo by totiz d6jst k opatovnému podrazdeniu fotoreceptorov. Na gangliové
bunky nasadaji bipolarne bunky. Ich funkcia je jednak prenos vzruchu do vnitor-
nej vrstvy, ale taktiez komunikacia medzi tyc¢inkami a capikmi. Nasleduje vrstva
fotoreceptorov. Zakladné delenie je na tycinky a capiky. Ty¢iniek je zhruba 120 mi-
libnov, ¢apikov priblizne 8 miliénov. Fotoreceptory s nerovovymi bunkami vytvaraja
zlozitd pozdlznu aj prietnu neurénovi siet. Viac fotoreceptorov je synapticky prepo-
jenych s bipoldrnou bunkou a niekolko bipolarnych buniek je prepojenych s jednou
gangliovou bunkou, ktora je svojim axénom odvadzana do mozgu. Z toho dévodu
je informacia cca 130 milidnov fotoreceptorov odvadzana asi 1 milionom nervovych

vlakien. Medzi bipolarnymi a gangliovymi bunkami sa nachadzaji amakrinné bunky;,
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ktoré sa uplatnuju pri filtracii signalu [40]. Rozlozenie fotoreceptorov na sietnici je
nepravidelné. Capiky sa v maximéalnom mnozstve vyskytuji v Zltej skvrne, ktord je
miestom najostrejSieho videnia. Pocetnost c¢apikov klesa od zltej skvrny smerok ku
periférii sietnice. Maximalna hustota tyciniek je v kruhu okolo slepej skvrny. Ubuda
ich ako smerom k periférii sietnice, tak aj smerom k zltej skvrne. [35] Nervové vldkna,
ktoré vedu signal z fotoreceptorov tvoria v sietnici miesto, ktoré neobsahuje ziadne
fotoreceptory a nazyva sa slepa skvrna.

[77]. Schéma anatémie oka je zobrazena na Obr.1.1, vrstvy sietnice na Obr.1.2.

rohovka predna o¢na komora

duhovka zornica

m. ciliaris

SoSovka

skléra

cievnatka

sietnica
opticky nerv
ZIta skvrna

Obr. 1.1: Schéma anatémie ludského oka. VSetky cCasti zobrazené na obrazku
okrem optického nervu a sietnice sa podielaji na zaostreni dopadajiceho svetla

na zIta skvrnu. Vrstvy v oku nie st homogénne a podielaji sa na zmenach vo

faze dopadajiceho, resp. odrazeného svetla od sietnice
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svetlo

nervové vlakna

gangliové bunky

amakrinné bunky

bipolarne bunky

horizontalne bunky

Capiky
tycinky

pigmentovy epitel

cievnatka

skléra

Obr. 1.2: Obrazok obsahuje schematicky zobrazené vrstvy sietnice. Dopadajice
svetlo je pohltené najméa gangliovymi bunkami. Len cca 10% svetla je vyuZzitého
k podrazdeniu fotoreceptorov. Pritomnost horizontalnych a amakrinnych buniek

v schéme poukazuje na komplexnost sietnice.
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1.3 Princip adaptivnej optiky

Ako uz bolo spomenuté v tvodnej podkapitole, svetlo dopadajiice na senzor pre-
chadza celym optickym systémom oka, vdaka comu je detekované svetlo deformo-
vané. Systémy vyuzivajiuce AO pozostavaju z troch hlavnych komponentov: Detek-
toru vlnoplochy, korektoru vlnoplochy a kontrolného systému, ktory spaja pred-
chadzajice komponenty. Spravnu korekciu vlnoplochy ma za tlohu deformovatelné
zrkadlo. Na zaklade informacii z detektoru vinoplochy sa riadiaci systém snazi od-
stranif fazové odchylky. Tento proces prebieha iterativne v dvoch krokoch: detekcii
vlnoplochy a deformacii zrkadla. Detekcia vinoplochy prebieha najcastejsie pomocou
Hartmannovho-Shackovho detektoru. Pozostava z matice mikro sosoviek ulozenych v
oblasti pred detektorom [44]. V¥stup tejto matice vytvara siet bodov, pricom kazdy
bod zodpoveda pozicii na zornici. Shack-Hartmannov detektor je schopny zistit roz-
diely medzi uré¢enymi polohami bodov a skuto¢nymi polohami bodov. Tieto odchylky
slizia na vypocitanie sklonu a amplitidy v kazdom bode vlnoplochy naprie¢ celou

maticou bodov. Tento princip je zobrazeny na obr.1.3.

Svetlo —_ _
— Svetlo
P
— —

| ]
e oo
etektor k
Dokonalo rovna ¢ Deformovana D fi dete, or
vinoplocha Normalne vinoplocha etormovane
rozloZenie rozlozenie
bodov bodov

Obr. 1.3: Zobrazenie matice mikro Sosoviek Shack-Hartmannovho detektoru.
Prichadzajtice svetlo je fokusované pomocou 2D matice mikro Sosoviek na CCD
detektore. Svetlo nepodliehajice ziadnemu fazovému skresleniu zobrazi na CCD

detektore rovnomerne rozlozené body, zatial ¢o pri deformovanom svetle budua
tieto body vychylené z normalnej polohy. Na zaklade tychto vychyliek je mozné

vypocitat tvar vilnoplochy.
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Najcastejse pouzivany korektor vlnoplochy je v sticastnosti deformovatelné zrkadlo.
Deformovanie zrkadla prebieha pomocou tzv. aktuatorov, o st zariadenia, ktoré svo-
jim pohybom menia polohu iného telesa, resp. len jeho casti. Pri zobazovani sietnice
sa najcatejsie pouziva suvislé deformovatelné zrkadlo aby sa predislo efektu difrakcie,
ku ktorému by mohlo dojst, ak by boli aktuatory segmentované. Pre este lepsie vy-
sledky je pouzivané dudlne deformovatené zrkadlo oznacované ako ,woofer-tweeter
systém*, ktoré umoznuje vyhladit este viac typov aberécii [12]. Tento systém tak-
tiez poskytuje Sirsie pole zobrazovania. Pre lepsie znazornenie korekcie vinoplochy

je na Obr.1.4 zobrazeny jednoduchy priklad. Cely proces je v schéme zobrazeny na
Obr.1.5

Deformovatelné zrkadlo
Deformovatelné zrkadlo

—> 47
Prichadzajuca
VInoplocha s korekciou
deformovana vinoplocha

Obr. 1.4: Princip fungovania deformovatelného zrkadla. Povrch zrkadla je
deformovany takym spdsobom, aby ¢o najlepsie upravil fazu odrazajicej sa

vlnoplochy, preto musi byt povrch skriveny zrkadlovo oproti prichadzajicej vine.
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Obr. 1.5: Naobrazku je zobrazeny proces nastavenia deformovatelného zrkadla a

schéma systému vyuzivajiceho AO. V casti a) je zrkadlo rovné a teda odraza
presny, resp. zrkadlovo obrateny tvar vlnoplochy. V ¢asti b) a c) sa zrkadlo

prisposobuje na zaklade detekovanej vinoplochy. V ¢asti d) je zrkadlo

deformované inverzne k dopadajicej vinoploche a na vystupe tak moze systém

snimat fazovo neskreslent vinoplochu.

1.4 Aplikacie adaptivnej optiky v oftalmoskopii

Tato podkapitola je rozdelena do troch ¢asti. V prvej sa pojednava o vyuziti AO v
oftalmoskopii pre vedecké tcely. Tieto aplikacie predchadzali klinickym potrebam,

ktoré si zhrnuté v druhej casti. V zavere podkapitoly praca opisuje tri rozne vyuzitia
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AO pre pozorovanie sietnice

1.4.1 Systémy na zobrazovanie sietnice vyuzivajice adaptivnu
optiku

Samotnad AO musi byt vhodne implementovana do existujiceho systému, aby bol
vo vysledku dosiahnuty snimok s vysokym rozlisenim na bunkovej drovni. Postupne
zhrnieme tieto 3 zakladné implementacie AO v oftalmoskopii: Flood illumination
oftalmoskopia (AO-FIO), skenovacia laserova ofltamoskopia (AOSLO) a opticka ko-
herenéna tomografia(AO-OCT).

AO-FIO. Aplikacia AO s nazvom "flood-illumination’, ¢o by sme mohli prelozit
ako zaplavové osvetlovanie, bola prva aplikdcia AO v oftalmoskopii. [26]. Autori tejto
publikacie pouzivaju krypténovia vybojku na osvetlovanie sietnice a deformovatelné
zrkadlo Xinetics. Systém je schopny rozoznat tvar fotoreceptorov, smer fotorecepto-
rov, zmeny reflektancie fotoreceptorov z hladiska ¢asu [57]. Vyhodou tejto metddy
je pouzitie nekoherentného svetla a kratka doba expozicie (pohyby oka menej za-
Sumia vysledny snimok). Autori studie [30] pripisuju vyhodu danej aplikdcie tzv.
"spinning diffuser”, ktory eliminuje Sum zo zdrojového svetla. AO-FIO je pouzivana
na rozsiahlu analyzu fotoreceptorov [68]. Vyhoda pouzitia tohto systému spociva v
malom c¢ase expozicie. Snimkovanie celej sietnice prebehne v priebehu niekolkych
milisektiind. Vysledkom tak je eliminovanie artefaktov vzniknutych pohybom oka.
Vacsina studii vsak upustila od vyuzitia AO-FIO kvoli nizkemu kontrastu spésobe-
nému viacnasobnym rozptylom svetla od sietnice a cievnatky na nizkych vlnovych
diékach[24]. AO-FIO vsak stale moze pontuknut vyhody v podobe rychlej expozicie,
ktora sa da vyuzif na priemerovanie snimkov s cielom dosiahnuf lepsiu kvalitu.

AOSLO. AOSLO funguje na principe skenovania sietnice fokusovanym lasero-
vym zvazkom. Svetlo, ktoré neprechddza ohniskovou rovinou je odstranené malym
otvorom, ktory je zdruzeny s ohniskovou rovinou sietnice. Tym je dosiahnuty vysoky
kontrast vystupného snimku. Laterdlne a axidlne rozliSenie moéze byt upravené zme-
nou velkosti tohto otvoru. Tato konfokalna povaha systému umoznuje zobrazovat
rezy v axialnom smere a zobrazovat tak jednotlivé vrstvy sietnice. Oproti AO-FIO
pontka lepsi kontrast a umoznuje kontrolovat a upravovat mnozstvo svetla odraze-
ného od sietnice, ktoré sa pouziva k vyhotoveniu snimku. AOSLO je taktiez mozné
vyuzit s ostatnymi kontrastnymi mechanizmamy, ako jednofoténova [70] a multifo-
ténova [66] fluorescencia. Moderné AOSLO pristroje dokazu detekovat jednordzovy
aj viacrazovy rozptyl [18]. Dnes pozndme viacero aplikacii tohto systému ako na-
priklad: sledovanie sietnice v case, multikanalovy snimok sietnice, alebo meranie
odozvy na svetelny podnet. Tieto a dalsie aplikacie st zhrnuté v prehladovej studii
[60]. Vyhodou AOSLO oproti AO-FIO je vysoky kontrast snimky. AOSLO taktiez
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umoznuje snimanie v redlnom case pri vzorkovacej frekvencii jednotlivych snimkov
30 Hz, ¢o pontika operatorovi ihned spatna vazbu o kvalite a pozicii snimku.
AO-OCT. V roku 1991 bola prvykrat demonstrovand AO-OCT [37]. Od tej doby
ma Siroké klinické vyuzitie vdaka niekolkym Specifickym vyhodam, ktoré pri inych
systémoch nendjdeme. AO-OCT poniika nezavislé laterdlne a axialne rozlisenie (na
rozdiel od AOSLO). Axidlne rozliSenie je obmedzené len koherencnymi vlastnostami
zdrojového svetla. Cim Sir§ie pasmo pouzitého svetla, tym lepsie je rozliSenie. Pri
nastaven{ vysokej hodnoty centralnej vlnovej dizky, je potrebné tak isto vyznamne
zvysit ostatné hodnoty pouzitého spektra, aby bolo zachované rovnaké rozlisenie
aj pre kratsie vlnové dlzky. Kvoli aberacidm v oku maji rozne vinové dizky rozne
ohniska. Lateralne rozliSenie je obmedzené velkostou ohniskového bodu, ktora je
tak isto ovplyvnena aberaciami oka. Vdaka AO je systém schopny kompenzovat
lateralne aj axidlne monochromatické aberacie. Systém je schopny rozlozit jednotlivé
fotoreceptory do troch dimenzii. 3D vizualizacia nervového tkaniva, gangliovych
buniek a PER (Retinal Pigment Epithelium) je mozné vdaka vysoko-rychlostnej
AO-OCT (120 000 skenov za sekundu)
Konkrétnym rozdielom v oftalmoksopickych pristrojoch vyuzivajicich AO sa venuje

cast Studie o progrese vo vyskume oka a sietnice [9].

1.4.2 Laboratérne vyuzitie adaptivnej optiky v oftalmoskopii

Pévodné vyuzitie AO naslo uplatnenie v laboratérnom prostredi, avsak rychlo expan-
dovalo aj do klinickych aplikacii. Postupne budud opisané 4 typy vyuzitia AO pre
experimentalne tcely.

Zobrazenie mozaiky capikov. Zobrazenie mozaiky ¢apikov pomocou AO bolo
publikované v roku 1996 [52]. P6vodné zobrazenia boli zamerané na analyzu hus-
toty rozlozenia fotoreceptorov, az neskor sa stanovili ostatné parametre mozaiky.
Napriklad autori stidie [62] zistili, ze fotoreceptory nie st ndhodne rozmiestnené,
ale vytvaraju zhluky na zaklade polohy zornice. Zatial ¢o boli zname typy capikov
na detekovanie kratkych, strednych a dlhych vinovych dlzok, ich topografia bola ne-
znama. Vdaka kombindcii sietnicovej denzitometrie a AO, Roorda a Williams boli
schopni detekovat a rozlisit jednotlivé typy fotoreceptorov [61]. Neskor sa taktiez
zistilo, Ze pomer medzi bunkami citlivymi na dlhé vlnové dizky a stredné vinové
dlzky je rozny u pacientov, ktorf netrpia ziadnou vadou a maju rovnaka rozlisovaciu
schopnost pre jednotlivé farby [34].

Funkéné zobrazovanie fotoreceptorov. Funkéné zobrazovanie fotoreceptorov
pomocou AO poméha diagnostikovat ochorenia a poskodenia sietnice v pociato¢nom
stadiu. K meraniu odozvy capikov je potrebna vysoko-rychlostna kamera obsahu-

juca mikroskop upraveny na snimanie sietnice. Prvé studie sa zameriavali na zmeny
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fotoreceptorov v priebehu diia [57]. Pévodna hypotéza tvrdila, ze zmeny v reflexii
svetla mozu byt sposobené molekuldarnymi zmenami v capikoch z dévodu fototrans-
dukcie. Dalsia hypotéza tvrdila na zéklade dat ziskanych pomocou dlhych vlnovych
diZok koherentnych licov, Ze varidcie v reflexii st sposobené zmenou dizky vonkaj-
sieho segemntu bunky. Na tito otdzku dokazali odpovedat autori studie [4], ktori
pracovali so systémom vyuzivajicim optickd koherenént tomografiu. Toto zariade-
nie meria funkéni odozvu jednotlivych fotoreceptorov na svetelny podnet. Analyzou
snimkov zameranych na zmenu objemu boli odhalené zmeny vo faze capikov kvoli
prediZeniu vonkajsieho segmentu bunky dmernému k intenzite stimuldcie. TaktieZ
boli zaznamenané morfologické zmeny v pigmentovom epitelidlnom tkanive.

Zobrazovanie tyciniek. Detekovanie tycieniek je zlozitejSie ako detekovanie
capikov vzhladom na maly priemer tyciniek a fakt, Ze tycinky si horsie vinovody
ako ¢apiky [3]. Vedci v studii [11] pouzivaji dekonvoliciu na vy¢istenie fotorecepto-
rovych struktir. Ako v spracovanych, tak aj v nespracovanych snimkoch je mozné
okrem capikov pozorovat na snimkach aj tycinky. V dnesnej dobe sa venovala de-
tekeii tyciniek studia [20], kde sa vyuziva hlboké ucenie na automatickd detekciu
tyciniek a capikov. Ako zlaty Standard vyuzivaju sériu snimkov so subjektivnym
detekovanim fotoreceptorov. Tato robustna metdda je zaroven prva, ktora pontka
plne automatické detekovanie tyciniek.

Mozaika epitelidlnych buniek. Pigmentovy epitel sietnice (PER) vyzivuje
vrstvu fotoreceptorov a z tohto dévodu je pri mnohych onemocneniach sietnice pri-
tomna aj dysfunkcia PER. Jedna sa napr. o Laberovu kongenitalnu amaurézu, Star-
gardtovu chorobu, Makuldrnu dystrofiu a Makularnu degeneraciu. Mozaika PER
bola prvy krat zobrazena v tych oblastiach sietnice, kde sa nenachadzali ziadne foto-
receptory [63]. Sttidia snimala PER na niekolkych pacientoch s degenerativnymi po-
ruchami sietnice. Odhalené epitelidlne bunky vykazovali histologické hodnoty tvaru,
rozlozenia a velkosti v oblastiach straty vizudlnej funkcie. Autori stidie [53] ako prvi
zobrazuji PER na zdravej sietnici. Vyuzivaji pritom metédu dualnej akvizicie, pri-
¢om informaécie z registracie vysokokontrastnych snimkov boli vyuzité na registraciu
snimkov s nizkou mierou autoreflexie PER buniek, ktoré sa nachadzaji hlbsie ako
fotoreceptory. PER bunky boli opsvetlované vinovou dizkou 568 nm a detekcia emi-
tovaného svetla bola na trovni 624 nm. Stidia sa zameriavala na pripadné zmeny
pri opakovanom merani. Pri repetitivnom ziskavani dat v ramci niekolkych tyzdnov
sa zistilo, Ze rozloZenie buniek sa nemeni. Stidia [72] vyuziva AO-OCT na vizuali-
zaciu mozaiky PER na zdravych ociach. Mozaika bola vyhotovena a kvantifikovana
na zaklade spracovania snimkov en face. Taktiez boli rozlisené tela buniek a jadra
buniek.

Rychlost prietoku leukocytov. Autori stidie [48] vyuzivaji AOSLO k mera-
niu rychlosti prietoku leukocytov v kapilarach sietnice. Vyhoda pouzitia AOSLO je
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fakt, Ze meranie prebieha bez pouzitia kontrastnych latok. Data boli merané na 6s-
mych zdravych pacientoch. Parametre systému AOSLO boli nasledovné. Zorné pole
bolo nastavené na 1.4 x 1.5 stupiia, resp. 2.35 x 2.5 stupiia. Vlnova dlzka vstupného
svetla bola 532 nm a ¢asové rozlisenie 30 snimkov za sekundu. Stcasne s meranim
sietnice bol paralelne pouzity fotopletysmograf snimajici pulzaciu ciev. Nasledne
bola urcend pulzéacia a prietok leukocytov pre 2 alebo tri kapilary pre vsSetkych 8
pacientov. Vysledky ukazuju, ze priemerna rychlost leukocytov pre vsetkych 8 sub-
jektov bola 1.30 mm/s. Taktiez bol dokazany signifikantny rozdiel medzi maximal-
nou a minimalnou rychlostou prietoku, ktory korespondoval s cyklom jedného pulzu.
Téato studia teda prinasa poznatky o dolezitych varidcidach v rychlosti prietoku le-
ukocytov, ktoré su spésobené pulzaciou vznikajicou v ramci srdcového cyklu. Tieto
poznatky je mozné vyuzit v detekcii ostatnych zmien v rychlosti prietoku, ktoré nie
su fyziologické a si spdsobené chorobami alebo farmaceutikami.

Vyuzitie AO-FIO pri zobrazeni mikroskopickych struktir patologickej
sietnice. Sttdia [74] je zamerand na sledovanie rozdielov in vivo medzi zdravou
a patologickou retinou v mikroskopickom meritku. Snimky boli zhotovené zo 120
zdravych oc¢i a 180 o¢i trpiacich 19 réznymi patolégiami, ako je makularna degene-
racia sposobend vyssim vekom, glaukéom a niektoré vzacne ochorenia ako je dedi¢na
retindlna dystrofia. Kazdy pacient bol vystaveny AO-OCT a infracervnej SLO. Ob-
last o velkosti 4°x4° bola snimané pouzitim AO-FIO. Vysledny kontrast bol ziskany
pomocou post-processingu v prostredi ImageJ (National Institute of Health, USA).
Pomocou Sobelovych filtrov bola urcena kvalita jednotlivych snimkov a nasledne
boli odstranené snimky s artefaktami nevyhovujicimi pre dalSie spracovanie, ako
je napr. zmurkanie. Tieto automaticky vybraté snimky boli vyuzité pre registra-
ciu, kde bol pomocou korela¢nych algoritmov a priemerovanim vytvoreny finalny
obraz. Vo vicsine pripadov bolo mozné pozorovat rozlisenie na trovni buniek. Pri
makularnych degeneraciach spésobenych vyssim vekom boli pozorované granularne
struktury v tzv. drizach. Driza je nadzov pre materidl v extracelularnom priestore
medzi Bruchovou membranou a PER, pozostavajici z lipidov a proteinov. Pritom-
nost driz narasta s narastajicim vekom [67]. Tieto granuldrne struktiry vSak neboli
pozorované pri snimkoch SLO a OCT. Pomocou AO bolo mozné pozorovat mozaiku
fotoreceptorov medzi driizami. V pripade oc¢i postihnutych glaukémom zorné pole
korelovalo s viditelnostou fotoreceptorov. AO taktiez napoméahala pri vyhodnoteni
straty fotoreceptorov naprie¢ sietnicou. Sttdia popisuje v niektorich snimkoch po-

Vysledky studii. ktoré sa zameriavaji na laboratorne vyuzitie AO v oftalmoskopii
velmi rychlo preukazali, Ze pouzité metody sa daju uplatnit aj v klinickej praxi, comu
sa venuje dalsia podkapitola.

20



1.4.3 Kilinické zobrazovanie sietnice pomocou adaptivnej optiky

Vyhody pouzitia AO st zrejmé, a sice vysoké rozlisenie snimkov, ktoré by bez AO ne-
bolo mozné ziskat in vivo. Laboratorne vyuzitia AO preukazali, Ze je mozné klinické
vyuzitie na odhalanie mnohych chorob a patolégii, ktoré sa prejavuji na bunkovej
drovni réznych vrstiev sietnice. Spomenuté budi niektoré vyznamné klinické vyuzi-
tia.

Vrodené vady frabného videnia. Zakladné rozdelenie ¢apikov rozpoznava tri
typy na zaklade ich citlivosti na dané vlnové dizky. Konkrétne rozdelujeme capiky
podla citlivosti na kratke (S-), stredné (M-) a dlhé (L-), z angli¢tiny short-, middle-
a long- wavelength sensitive. Poruchy modro-zltého videnia (tritan6pia) sposobuje
mutacia v géne S-opsin (R283Q). Stidia [7] skiimajiica rozdiely medzi dvoma he-
terozygotmi (otec a dcéra) prisla s pouzitim AO na novi tedriu, a sice Ze fenotyp
jedinca s mutaciou R283Q) je spojeny s ubytkom S-¢apikov.

Albinizmus. Albinizmus je zdedend porucha tvorby melaninu spojend s fove-
alnou hypoplaziou, ktora vedie k absencii fovedlnej jamy. Je to najcastejsi prejav
fenotypu u albinov. V studii z roku 2010 [51] sa pomocou AO-OCT ziskali snimky
sietnice 6 pacientov s albinizmom. Pomocou kvantitativnej analyzy intenzity foto-
receptorov (meranim gradientu usporiadania fotoreceptorov). Vysledky ukézali, ze
existuje kontinuum morfologickych zmien fovey u albinov. Ro6zne podtypy albinizmu,
genetickych mutécii a pigmentového pozadia hraju rolu v identifikacii daného stupna
morfologie fovey a tym padom aj pri vybere vhodnej terapie.

Diabetes. Je zname, zZe pri ochoreni diabetes je ovplyvnena hlavne vnitorna
vrstva sietnice, je vsak mozné pozorovat zmeny aj na vonkajsej vrstve [76]. Niektoré
zmeny fotoreceptorov stvisia so zmenou cievnej siete vnitornej vrstvy sietnice. Stu-
dia [9] vysvetluje, Ze zmeny vo vonkajSej a vnutornej vrstve sietnice nemusia byt
na sebe zavislé. U 25% diabetikov boli najdené zoény fotoreceptorov s malou mierou
reflektancie. Viaceré tieto zony boli v oblasti, ktoré neboli v blizkosti ziadnej sietni-
covej cievy. Dalej §ttdia tvrdi, Ze zmeny kvoli diabetu v cievach sietnice a cievach
cievnatky ovplyvnuju aj fotoreceptory. Vdaka velkej potrebe metabolizmu fotorecep-
torov a nutnosti prekrvenia si fotoreceptory citlivé na zmeny v cievach cievnatky
a sietnice. Diabetes je neurodegenerativna choroba a vdaka AO sme schopny po-
zorovat nervové a vaskuldrne zmeny v sietnici u diabetikov a nastavif tak vhodnu
terapiu.

Capikovo-ty¢&inkova dystrofia. $ttdia z roku 2004 vyuziva AO-FIO[75] na sni-
manie pacienta, u ktorého bol pozorovany nedostatok c¢apikov prenasajucich svetlo v
ramci klinicky potvrdenych atrofovanych oblasti a v prilahlej oblasti so zvac¢senymi
capikmi a redukovanym pikom hustoty capikov. Bola taktiez pozorovana korelacia

medzi hustotou capikov a pikmy multifokédleho elektroretinogramu (mfERG).
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2 Registracia obrazov

Tato kapitola blizsie popise vSeobecny pristup k registracii obrazov. Registracia
dvoch obrazov je z hladiska analyzy obrazov chapana ako optiméalna geometricka
transformacia jedného z dvoch obrazov tak, aby obidve obrazy boli vzajomne pries-
torovo identifikované [39]. Pri registracii obrazov je snaha o takd vzajomnu trans-
formaciu, aby sa maximalizovala podobnost obrazov v casti, kde sa prekryvaju. Re-
gistraciu snimkov je mozné robit manudlne, avsak z ¢asového a finanéného hladiska
je to neefektivny sposob a ako ukazali niektoré metédy, napr. [16], manuédlna regis-
tracia je menej presnd oproti modernym metdédam, 1iSi sa hlavne v rotacnej zlozke
registracie. Metddy na urcenie podobnosti obrazov si popisané v podkapitole 2.1.
Neodlucitelnym krokom v registracii obrazov je transformacia obrazov, jej popis je

v podkapitole 2.2.

2.1 Registracia snimkov

Cielom registracie dvoch obrazov je snaha o taki geometricku transforméciu jed-
ného z obrazov, aby boli obidve obrazy, pripadne ich casti, vzajomne priestorovo
identifikované [39]. V literattire sa mozeme stretnit s dvoma pojmami: registracia
(registration) a licovanie (fusion). Vo vi¢sine pripadov sa tymito pojmami mysli to
isté, a sice geometricka transformécia jedného z obrazov a nasledné "napasovanie',
kde je potrebné upravit jasové hodnoty prekryvajicich sa pixelov. Pri registracii
dvoch obrazov sa ur¢i jeden obraz, ktory je referencny a v procese geometrickej
transforméacie sa geometricky nemeni. Licovany obraz sa bude geometricky menit,
resp. bude geometricky transformovany. Obrazy budeme uvazovat ako mnoziny bo-
dov (teda jasov), ktoré sa zobrazuji na danych bodoch, tzv. podpore. Formélne
zapisané X, — {A(X4)} a Xp — {B(Xp)}, kde X4 a Xp st podpory a A a
B st mnoziny jasov. Rovnaky princip plati aj pre N licovanych obrazov, ktoré sa
postupne pridavaju k referenéného obrazu.

Je teda potrebné zvolit transforméaciu definovant nasledovne:

To:wa =Ta(wa), A'(za) = A(z4), 200 = TB,

kde T, je typ transformécie, o je parametricky vektor transformacie a A’ je trans-
formovany obraz. Porovnavanie obrazov sa vykonava v prekryvajucich sa castiach
obrazov. Vacsina algoritmov prevadza transformaciu a porovnavanie obrazov ite-
rativne v snahe dosiahnut ¢o najvacsiu zhodu, pricom sa v jednotlivych iteraciach
meni parametricky vektor transforméacie a spolocna oblast. Typ transformacie sa
zvycajne nemeni a zavisi od typu obrazov, resp. od ich modalit. O podobnostnych

kritériach pojednava tato praca v kapitole 2.1 a zalezi od modalit a type obrazov, aké
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podobnostné kritérium bude pouzité. VSeobecne sa da uvazovat o pouziti akejkol-
vek optimalizacnej metddy pre najdenie idealneho parametrického vektoru. Je vsak
potrebné urc¢if typ transformacie a typ podobnostného kritéria. Vysledné ziskanie
jednej jasovej hodnoty z dvoch obrazov na odpovedajicej pozicii je najjednoduch-
sie prevedené priemerom. Vysledok fizie by mal zvyraznit Struktiry, kontir a iné
zaujimavé oblasti a potlacit Sum. Kazdy z fizovanych obrazov ;g obsahuje nemennu
zlozku f popisujicu struktiry a kontiry a sum ;n v dosledku stochastickej zlozky
snimky:

39k = fik 5 Mi- (2.1)

Priemerovanim obrazov sa teda zachova informacia, ktora sa v ramci snimkov nemeni

a potlaci sa Sum:
1 N

_ 1 N
firy =~ D 9k = fiw) + = D iNik (2.2)
N 2 N &

j=1
Ak méa nahodné premenna nulovi stredni hodnotu, tak vo fizovanom obraze bude
jej hodnota klesat k nule s dostatocne velkym N. Vo vysledku je teda zlepSeny
SNR. Podmienkou pre takyto typ licovania je presna registracia Struktiar napriec
snimkami. V biomedicinskej oblasti sa vyuziva fizia na multimodalne obrazy, napr.
MRI, CT, PET a pod., na obrazy rovnakej scény vyhotovenych v inom c¢ase, obrazov
rovnakej scény vyhotovenych z rdéznych poloh, obrazov rovnakej scény s rozdielnym
skreslenim a pod.

2.2 Podobnostné kritéria

Kritérium podobnosti udava mieru podobnosti dvoch alebo viacerych obrazov. Pri
zarovnavani obrazov skrz geometrické transformacie sa vyuziva globalna skala po-
dobnosti, v niektorych pripadoch sa vyuziva semi globalna skala, kde sa porovnavaju
len urcité signifikantné oblasti v ramci obrazov, napr. v rdmci disparitnej analyzy
[1]. Existuje niekolko pristupov na urc¢enie podobnostného kritéria. Zakladné roz-
delenie je na podobnosti zaloZenej na intenzite, podobnosti zaloZenej na informacii
v obraze a podobnosti vyznacnych bodov. Vsetky tri pristupy mozu byt pouzité v
ramci globalneho aj lokalneho zarovnania. Pri lokalnom zarovnani je predpoklad, ze
velkost a tvar zarovnavanych obrazov st stabilné a behom hladania najlepsieho za-
rovnania nedochadza ku zmene intenzity pixelov, teda nedochadza ani k interpolécii.
Pri globalnom zarovnani uvazujeme o zmene tvaru a velkosti jedného z obrazov be-
hom zarovnavacieho procesu. Pri popise registracie obrazu v tejto kapitole budeme
uvazovat o diskrétnych monomodalnych obrazoch.

Pri vypocte niektorich kritérii sa vyuziva zapis pixelov ako vektor intenzit vsetkych
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pixelov z obrazu. Pre obrazy A a B ziskame (napr. skenovanim obrazu po stipcoch)
vektory a a b velkosti N, kde N je pocet pixelov daného obrazu.

Kritéria zalozené na intenzite. Kritéria zalozené na intenzite mozeme roz-
delif do dvoch kategorii: korelacné kritéria a vektorové kritéria. Korelacné kritéria
zahfnaju korelaciu, kovarianciu a korelacny koeficient. Najjednoduchsie a najcastej-
sie spominané kritérium je korelacia. Vypocita sa ako sicet suc¢inov odpovedajicich
pozicii dvoch obrazov podla matematického zapisu:

N

Cela,b) = (a;b;) (2.3)

i=1
V niektorych pripadoch je vhodné pouzit korelaciu, ale pre vacésinu aplikacii vra-
tane tejto prace je toto kritérium absolitne nevhodné kvoli vysokej citlivosti na
stredné hodnoty obrazov. Llahko tak mo6ze nastat situacia, ked korelacia bude vyka-
zovat nizku hodnotu, pritom obrazy mézu byt velmi podobné, ale mierne odlisné v
kontraste a naopak|[39].

Pre odstranenie vplyvu lokalnych strednych hodndt z rovnice 2.1 sa pouziva

rovnica kovariancie:

N

Cv(a> b) = Z(al - a) (bz - 5)7 (24)

i=1
kde a a b su jasové hodnoty snimkov A a B. Kovariancia je na rozdiel od korelacie
vhodnejsia na data, kde sa v dvoch obrazkoch znacne lisia stredné hodnoty jasu,
pretoZe tie nenest informéciu o podobnosti obrazov, ale ovplyviuju (v pripade ko-
relacie) hodnotu kritéria [1]. Z kritérii zalozenych na intenzite je Casto pouzivany

korelacny koeficient, ktory vychddza z kovariancie. Jeho vzorec je nasledovny:

Y (a-a)(bi- D)
VS (0 — @b — b

Tento vztah je modifikované kosinové kritérium, kde doslo k od¢itaniu priemernej

(2.5)

TCC

hodnoty v kazdom z vektorov (vychadza zo vzorca 2.5).
Dalsiu skupinu kritérif zaloZenych na na intenzite tvoria vektorové kritéria. Spome-
nieme Euklidovski vzdialenost a kosinové kritérium. Euklidovska vzdialenost sa

vypocita ako odmocnine zo sumy rozdielu kvadratiry:

N

Cr(a,b) =la—bl = |> (a; — b;)? (2.6)

i=1
Z tohto vztahu vyplyva, ze pouzitie Euklidovskej vzdialenosti zdorazni hlavne mieru
nepodobnosti. Toto kritérium je sice vypoctovo nenarocné, ale je citlivé na absolttne
hodnoty vektorov, teda velmi malé linearne zmeny intenzity v obraze mozu sposo-

bit, ze kritérium bude naznacovat mali mieru podobnosti, kym obrazy si mozu byt
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podla iného kritéria podobné. Dalie ¢asto vyuzivané kritérium je kosinové krité-
rium. Ako kritérium podobnosti tu vystupuje kosinus uhlu § medzi vektormi a a b.
Vyhodou tohto kritéria je, zZe rovnaku orientaciu nemusia maft len totozné vektory,
ale aj vektory, ktoré sa lisia o k-ndsobok. Kritérium teda nie je ovplyvnené linear-
nou zmenou kontrastu. Z analytickej geometrie je znamy vztah: ab = ||a| ||b]| cos(9),

Matematicky zapis je teda:

ab i (aibi)
lalllol ~ /58 @2) /X, (22)

Z tejto rovnice je mozné odvodit korelacny koeficient (rovnica 2.3) odstranenim

Ca(a,b) =

(2.7)

priemeru z kazdého prvku vektora a, resp. b.

Kritéria zaloZzené na informacii v obraze Vzajomnd informdicia - MI (z
angl. Mutual Information) vyjadruje vSeobecne v teérii pravdepodobnosti a tedrii
informacii mieru vzajomnej zavislosti dvoch premennych. Vyuziva sa v mmnohych
oblastiach strojového ucenia, registracie obrazov, spracovanie dat a podobne [73].
Entropia ndhodnej premennej z s pravdepodobnostnym rozdelenim p(z;) = P{z =

x;} je definovand nasledovne:

q

H(X)= - Z(P(%)lng(p(%)) (2.8)

i=1
Entropia teda vyjadruje mieru neusporiadanosti danej udalosti alebo premenne;j.
Vysoka entropia znamena, ze kazda udalost méa priblizne rovnaka pravdepodob-
nost vyskytu. Nizka entropia vyjadruje rozdielnu pravdepodobnost vyskytu kazdej
udalosti. Pri uvazovani o entropii obrazu vystupuje x; ako vektor jasovych hodnot
pixelov, ¢ udava pocet jasovych tried. Entropia jedného obrazu udava informaciu ob-
siahnutt v danom obraze. Pre pochopenie MI je ddlezita definicia vzajomnej entropie
dvojice obrazov (A B). Tato dvojicu si mézeme predstavit ako vektorovy obraz, kde

ma kazdy pixel 2 hodnoty (pre skaldrne obrazy). Pre vzdjomnu entropiu plati:

ZZ pai, bi)loga(p(aiby)), (2.9)

i=11i=1
Entropia zdruzenej dvojice obrazov udava informéciu obsiahnutt v tychto dvoch
obrazoch. Vzajomnd informécia je definovana ako suma entropii dvoch premennych

minus ich vzajomna entropia. Matematicky zapisané:
I(A,B)=Hs+ Hp—Hagp (2.10)

Pri dosadeni vzorcov 2.6 a 2.7 dostaneme vztah:

n n

_ (s o p(ziy:)
2. 2 (Pl ylogs s s (21)
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Obr. 2.1: Schématické zobrazenie entropii obrazov A a B a ich zdruZenej
entorpie. MI bude maximalna ak sa obraz A bude vykazovat totozni
informaciu ako obraz B. Hodnota MI teda bude H(A), resp. H(B). Pri

maximéanej nepodobnosti bude hodnota MI nulova.

Pri maximalnej zhode je H(A) = H(B) = H(A,B). Maximalna mozna zhoda
je teda rovna H(A,B). Naopak, ak st obrazy maximalne nepodobné, MI je nulova.
Vzajomna informacia velmi dobre vystihuje stupen podobnosti a je vhodna aj na po-

uzitie pre porovnavanie multimodalnych obrazov vdaka nezavislosti na stupnici jasu.

2.3 Geometrické transformacie

Geometrickd transformacia obrazu znamena zobrazenie hodnot tohto obrazu do no-
vych pozicii. Pozicie obrazu ozna¢me r = (x,y) a pozicie transformovaného obrazu
r' = (2',y'). T je zobrazenie medzi tymito poziciami. Nové pozicie r’ st dané nasle-
dovne:

r'=T(r) (2.12)

f') = f(T(r)) (2.13)

Z hladiska reverzibilnosti rozdelujeme reverzibilné a ireverzibilné transformacie. Re-
verzibilné transformécie su také, pri ktorych sa nemeni obsah obrazu je mozné re-

konstruovat pévodny obraz jednoduchou inverznou transforméciou:
r =T (2.14)

Niektoré transforméacie si reverzibilné, ako napr. prosty posun, v biomedicinskej
oblasti sa vsak véicsinou jednd o zlozitejsie transformécie, ktoré nie su reverzibilné.
Dalej pozname transformacie linedrne a nelinedrne. Linearne transformécie rozlisu-

jeme na tzv. rigidné, teda tuhé. Jednd sa o posun a rotaciu. Posun je jednoduché
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pric¢itanie, resp. odc¢itanie celého ¢isla od kazdej z pozicii . Rotéacia je prevedena

maticou B definovanou nasledovne:

cos® —sin®

B= (2.15)

sin®  cos®

Uhol © predstavuje velkost rotécie, ktoré stred je siradnica [0,0]. Rigidna translacno

rota¢nd matica je dand maticou R:

cos® —sin® Az
R=|sin® cos® Ay (2.16)
0 0 1

Zlozitejsie linearne transformacie si oznacované ako flexibilné, teda pruzné trans-

formacie. Pozostavaju zo zvicSenia S:

s, 0 O
S=10 s, 0f, (2.17)
0 1
skosenia G:
[1 9y 0] [1 0 0]
G=G,,G,G,=10 1 0|,G,=1]g. 1 0], (2.18)
[O 0 1| [0 0 1|

Maticovym nasobenim transformécii GS R vznikne produkt A oznacovany ako afinna

transformacia a zahrnuje posun, rotaciu, skosenie a zvicsenie a je definovany nasle-

dovne:
a; az Qg
A= b by by, (2.19)
0 0 1

Nelinearne transformécie majt schopnost nezachovania rovnobeznosti hran. Casto
pouzivana je tzv. projektova transformacia, ktori je mozné vypocitat z afinnej trans-
formécie A:

r = TL (2.20)

pr+ o

kde pT = [p1ps]. Na rozdiel od predchadzajucich transformdcii projektivna transfor-
macia obsahuje 9 parametrov, ktoré robia ttuto transforméaciu velmi flexibilni a pre
niektoré modality vhodnejsiu ako linearne transformacie.
Transformacia moze byt taktiez prevedend pomocou polynomidlnych funkcii, kde

pre transformované siradnice plati:

2 =33 (ana ),y =30 D (b yP), (2.21)
r=0 p=0 r=0 p=0
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Vseobecne je mozné pracovat s polynomom n-tého radu, pocet parametrov polynému
je ale pouzitelny pre nizsie rady. Ako ukazuje studia [16],polyném druhého a treticho
radu je dostatocne komplexny pre vyuzitie registracie snimkov sietnice. Pre lepsiu
prehladnost st zédkladné typy transformécie uvedené na obr 2.3.

Vysledné siradnice po transformacii nie si spravidla celé ¢isla a preto je potrebna

Obr. 2.2: V hornej ¢asti je zobrazeny obrazok z data setu programu MATLAB
Pout. V spodnej casti zlava doprava je prevedena jeho rigidna, afinna a projektova

transformacia s bikubickou interpolaciou.

interpolacia jasovych hodno6t danych pixelov. Vysledna jasova hodnota pixelu je

vypocitand ako konvolicia impulznej obrazovej funkcie s interpolaénym jadrom:

=Y > (f(kAz,iAy),r(z — kAx,y — iAy)) (2.22)
i=0 k=0

Inerpolacné jadro je funkcia typu sin(x)/z. Kvoli vypoctovej narocnosti sa pouzi-
vaju interpolac¢né jadra nultého, prvého a druhého stupna. Najjednoduchsie je tzv.
pravouhlé interpolacné jadro, ktoré uvazuje len susedné jasové hodnoty a vysledna
jasova hodnota méa rovnakt hodnotu ako najpodobnejsi pixel v okoli. Tato interpo-
lacia posobi skokovo a jej vyhoda je len mald vypoctova naro¢nost. Sirsie pouzivané
su linearna a kubicka interpolacia, ktoré sa vyuzivaju pri viacerych operaciach s
obrazmi, ako si transformécia, prevzorkovanie obrazu (zvicsenie) a pod. Ukéazka

tychto troch typov interpolacii je zobrazena na obr. 2.4.
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Obr. 2.3: Vyrez originalneho obrazku v hornej ¢asti bol transformovany rigidnou

tarnsformdciou a nasledne interpolovany metédou najblizsieho suseda (vlavo),

bilinedarnou interpolaciou (stred) a bikubickou interpolaciou vpravo)..

2.4 Prehlad metéd venujicich sa registracii snimkov

sietnice

Tato cast prace sluzi k ziskaniu prehladu doteraz publikovanych studii. Vybrali
sme metddy, ktoré sa venuju automatickej registracii snimkov sietnice z adaptiv-
nej optiky. Pre vyhladavanie boli pouzité kombinacie hesiel: adaptive optics, retina,

registration, fusion, flood illumination a high resolution.

2.4.1 Strucny prehlad metéd venujicich sa registracii snimkov

sietnice

Metody zalozené na intenzite jasu. Prvé studie, ktoré sa venuju priestorovej
registracii, vyuzivaju metédy zalozené na korelacnom koeficiente. Napr. metoda Ste-
vensona a Roordy z roku 2005[69]. Vysledkom bolo detekovanie posunu snimkov z
video zdznamu, nejednalo sa teda o zloZitejsie transformacie. Studia z roku 2011 [25]
vyuzila taktiez korelacny koeficient a multi-skadlovy B-splajn na presnejsie zarovnanie

snimok, velkou nevyhodou vSak bola enormne zvysena vypocetna naroc¢nost. Autori
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studie [64], ktord sa zameriava na vizualizaciu a progres driz, vyuzivaji fazovi ko-
relaciu a implementaciu Fourier-Mellinovej transformacie v prostredi Matlab z roku
2008. Tymto pristupom bola ziskana roticia a posun jednotlivych snimkov. Studia
vyuzivala AO-FIO. Metédy zalozené na extrakcii priznakov.Nasledujtce pri-
stupy k registracii snimkov AOSLO vyuzivaju extrakciu priznakov zo snimkov. Au-
tori studie [15] predstavuju lokalne deskriptori pomenované PIIFD (Partial Intensity
invariant feature descriptor) pre multi-modalnu registraciu, ktora vsak zlyhéavala pri
malo podobnych snimkoch. Autori studii [41] a [43] vyuzivaji ako prvi metédu SIFT
(Scale Invariant Feature Transform). Tieto prace vyuzivaju afinni transforméaciu a
data pochadzaju z AOSLO a AO-OCT, nevytvara sa vSak snimok o via¢Som zornom
poli, ale registracia je aplikovand na jednotlivé snimky video zdznamu z nemenia-
cej sa oblasti. Stidia autorov Ghassabi a spol. [29] kombinuje SIFT a PIIFD pre
ziskanie presnejSej registracie. Metdéda ukazala robustnost voéi prilis malym alebo
prilis velkym zmenam kontrastu, skaly a farby medzi multi modalnymi snimkamy
sietnice. Vyuzitie metédy PCA-SIFT popisuje metdda [42], ktord vyuziva extrakciu
priznakov na montaz 8 snimkov v horizontalnom smere a néasledne zarovnanie takto
vytvorenych montazi pomocou korelacného koeficientu. Metoda taktiez popisuje vy-
hladzovanie prechodu jednotlivych snimkov a upravuje jas snimkov pri velkych ja-
sovych rozdieloch medzi snimkami. Pre registraciu multi-modalnych snimkov bol
vytvoreny algoritmus autormi stidie [17], ktord vyuziva metédu [42], obohatent o
2 dalsie priznaky, aplikovani na snimky z 3 modalit. DalSia $ttdia z roku 2018 [33]
vyuziva rozklad snimku pomocou FF'T na gaussovski pyramidu a zrychluje vyuzitie
SIFT 2-3 krat. Zrejme najvacsi pokrok v zrychleni algoritmu priniesla metéda [22]
vyuzivajica ORB (oriented FAST, rotated BRIEF) metédu. Autori metédy z roku
2019 [13] zvolili odlisny pristup, pouzivaju priznaky AKAZE (Accelerated KAZE),
ktoré vyuzivajui nelinearny skalovy priestor na rozdiel od predchadzajicich metdd,
ktoré vyuzivaju gaussovsky skalovy priestor. Autori v rovnakom roku v studii vy-
uzivajucu polynomiélny transformacny model [14] poukazali na moznost kombindcie
klasickych metod a polynomialneho modelu a v neposlednom rade moznost vyuzitia
CNN (Convolutional Neural Network) pre automatické ziskanie parametrov modelu.
Studia z roku 2019 [16] prinasa zaujimavi myslienku pozerat sa na snimky AO ako
na hviezdnu oblohu a priznaky pocitat ako konstelacie jednotlivych fotoreceptorov.
Autori va¢siny spomenutych stadif vyuzivaji algoritmus RANSAC (RANdom SAm-
ple Consensus) [27], ¢o je metdda pre oddelenie prilahlych hodnét od odlahlych
vyuzivajica iterativny postup, kde je vypocitany model z ndhodne vybranej pod-
mnoziny dat. V nasom pripade je model dany typ transformacie a data su sparované
dvojice priznakov. Tento model je testovany voci modelu vytvorenému zo zvysnych
dat. .Néasledne je po koneénom pocte iteracii vybratd najlepsia podskupina dat.

Kazda studia vyuzivajica RANSAC si algoritmus modifikuje na konkrétny problém
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2.4.2 Metody zaoberajice sa registraciou a montazou snimkov
sietnice AO

Automatickd montaz snimkov AOSLO Prva studia zaoberajica sa registraciou
snimkov AO sietnice je z roku 2012 [42]. Vyuziva metédu PCA-SIFT (Principal
Component Analysis - Scale Invariant Feature Transforms), teda analyzu hlavnych
komponentov - skalovo invariantna transformacia priznakov. Data pre tuto studiu
boli ziskané konfokalnym laserovym oftalmoskopom vyuzivajucim AQO. Vystupom
bola sekvencia snimkov s hibkou pola 1.5 stupiia a rozliSenim 512x640 pixelov. PCA-
SIF'T je pouzita na extrakciu priznakov. Bodové priznaky st opisané deskriptormi,
ktoré koduju gradient obrazu v okoli bodu. Tak vznikne set vektorov z dvoch ob-
razov, ktoré su néasledne parované pouzitim Euklidovskej vzdialensoti. RANSAC je
pouzity na odstranenie falosne pozitivnych parov. Na zarovnanie sa vyuziva afinné
tranforméacia pomocou transla¢nej matice. Pouzitie PCA-SIFT sa ukazalo ako ne-
vhodné pre zarovnanie viacerych obrazkov pre Siroké pole. Pre zarovnanie 6smich
snimkov Studia vyuziva korela¢ny koeficient definovany vzorcom 2.3. Zo snimku A
sa urci templat, ktory ma dané obdlznikové rozmery. V obraze B sa plavajicim ok-
nom ziskava korelacny koeficient medzi templatom a momentalnou polohou okna
v snimku B. Miesto, kde je korela¢ny koeficient maximalny je urcené ako miesto,
ktoré sa prekryva s templatom. Kedze pouzité snimky obsahovali velkd variabilitu
medzi priemernou intenzitou snimkov, studia taktiez opisuje normalizovanie jasu v

rozmedi 0-255 medzi zarovnavanymi snimkami pomocou vztahu:

C

Lpy=1x—o
. mean (1)

(2.23)

kde C je konstanta nastavend na hodnotu 66 pre snimky, ktoré pouzivala studia.
mean(/) je priemerny jas snimku. Ak je mensi ako 50, tak je vzorec 2.6 pouzity na
zvysenie intenzity, ak je hodnota jasu vyssia ako 255, tak je nastavend na hodnotu
255.

PCA-SIFT sa ukéazala ako vhodna pre pouzitie kvoli svojim vlastnostiam zis-
kavat priznaky aj z rozmazanych snimkov, ktoré sa v . AOSLO casto vyskytuji. Na
spojenych snimkoch nie je vdaka vhodnym upravam rozpoznatelny artefakt, ktory
vznikd v mieste, kde je umiestneny spoj snimkov. Vysledkom studie bolo za pou-
zitia opisanych metod zlozené pole o velkosti 10.5 x 9.6 stupna. Minusom préace
je absencia porovnania vysledkov s ruénym zarovnanim a absencia kvantitativnej
analyzy.

Multi modalna automaticka registracia. Na predchidzajicu stidiu navazuje
praca z roku 2016 [17], kde sa taktiez vyuziva SIFT [46]. Data boli ziskané z pia-
tich zdravych pacientov, dvoch pacientov s centralnou chorioretinopatiou a jedného

pacienta so sietnicovou pigmentézou. Snimky boli zostrojené pomocou AOSLO a
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vystupné snimky pokryvali priestor 1x1 ° s rozlisenim 609 x 609 pixelov. Pouzitim
metddy [23] boli vytvorené simultdnne tri typy video sekvencii: konfokdlne snimky,
snimky temného pola a tzv. split detection snimky. Ako uz bolo spomenuté, pri-
znaky v snimkoch boli skonstruované vyuzitim SIFT. Pomocou RANSAC algoritmu
boli odstranené odlahlé hodnoty. Po transformovani kazdej jednej modality znova
prebehne RANSAC algoritmus, tentoraz vSak pre zarovnané snimky zo vsetkych
troch modalit a vyberie sa najvhodnejsia transforméacia. Vysledkom je rovnaky si-
radnicovy systém pre vsetky 3 typy snimkov. Princip zarovnania vsetkych snimkov
z jedného oka je oproti studii [42] odlisny, kedZe registracia prebieha najprv medzi
referenénym snimkom a jednym zo susednych snimkov a az po ich vzajomnej regis-
tracii prebieha pripojenie nasledujiceho snimku, zmeni sa teda referencény snimok.
Préca vyhodnocuje algoritmus na kvalitativnej aj kvantitativnej irovni porovnanim
s manualnym zarovnanim. Vysledky ukazuji nizsiu hodnotu normalizovaného kore-
lacného koeficientu pri manualnom zarovnani, ¢o z algoritmu vytvara velmi robustni

metodu pre registraciu snimkov, ktoré mozu byt zasumené a neostré.

Autori predchadzajicej studie neskor zvolili iny pristup ku registracii obrazov,
¢oho vysledkom bola nasledujica préaca
Model polynomialnej transformacia pre registraciu snimkov adaptivnej
optiky konfokalneho skenovacieho oftalmoskopu|14]|. Rozdiel oproti predcha-
dzajucim pracam je v sposobe zarovnavania. V studii sa vyuziva metéda AKAZE
(Accelerated KAZE), ktora sa osvedcila ako lepsia oproti SIFT. Metéda RANSAC je
pouzita na odstranenie odlahlych hodnoét. Najvéicsou zmenou oproti predchadzaji-
cim studiam je absencia translacno rotacnej matice. Pre registraciu sa totiz vyuzivaju

rovnice polynémov druhého radu, ktoré reprezentuji model sietnice. Matematicky

Zapis:
i L. 2
Pa(t) = 2o + Po(0)t + S P2 (0)17, (2.24)
: 1
Polt) = o + 5y (0)F + 35,(0)F (225)

kde p,(0) a p,(0) reprezentuji rychlost pohybu v danom bode v horizontélnom
a vertikdlnom smere, z( a yo si stradnice bodu v ¢ase t = 0, p,(0) a p,(0) st pocia-
tocné podmienky, ¢ je aktualny Cas a p,(t) a p,(t) predstavuju body v obraze v Case
t. Tieto rovnice vyjadruju len zjednoduseny model sietnice, ktory je v redle omnoho
komplexnejsi a je mozné ho popisat polynémami vyssich rddov. Pre transforméciu st
dané hodnoty referenéného snimku zj, yo. Korespondujica poloha zarovnavaného
obrazu je dana (xo — koo, Yo — mMoo). koo & Mmoo su translacné premenné, ktoré st

dané pre kazdu dvojicu korespondujtcich bodov medzi dvoma snimkami.
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Pre meranie presnosti registracie bol pouzity korelacny koeficient dvoch snimkov.
Studia dokazuje zévislost presnosti registracie na stupni polynému. Problém tejto
metody je potreba dostatoéného poctu najdenych parov. Boli testované polynémy
2.-6. radu, avsak dostatocny pocet priznakov bol najdeny len pre polynéomy 2.- 4.
radu. Vyhodou tejto metddy je jej robustnost a dostacujiica presnost registracie aj
so snimkami rusenymi tzv. "micro - saccade motion", ¢o si pohyby oka medzi tym,
ako sa oko zafixuje na nejaky bod.

Rychla montaz snimkov AOSLO. Metdéda [22] z roku 2018 poukdzala na
nedostatky predchadzajicich metdéd v oblasti vypoctovej narocnosti a problémove;j
aplikacii adaptovat predchadzajice metody do beznej praxe. V spolupraci s odbor-
nikmi z Moorfields Eye Hospital vytvorili pristup, ktoré je mozné na rozdiel od
predchadzajicich metdd kvoli dostatoéne vhodnej vypoctovej narocnosti uplatnit v
beznej klinickej praxi. Navrhnuty algoritmus pouziva ORB (Oriented Rotated fast
Brief), metédu najblizsieho suseda a modifikovant metédu SIFT [47]. Pre ziskanie
priznakov je pouzitd modifikovand verzia FAST (Features from Accelerated Segment
Test) pre detekciu rohov [65]. Tato metdda oznaci pixel ako roh, ak je na kruznici
o definovanom polomere taky spojity tsek pixelov, pre ktoré plati, ze kazda jedna
intenzita daného pixelu na kruznici je vacsia ako stred kruznice plus dany prah,
alebo nizsia ako stred kruznice plus dany prah. Pre rychlejsiu detekciu klticového
bodu je vytvoreny rozhodovaci strom pomocou hlbokého uéenia [47]. Kli¢ové body
z metédy FAST st vypocitané pre podvzorkované obrazy z Gaussovskej pyramidy.
Nasledne je vybratych najlepsich 5000 bodov. M4 to za nésledok kvalitnejsi set bo-
dov ako zo Standardnej metédy FAST. Aby boli klic¢ové body rotacne invariantné,
kazdému bodu je priradend orientacia pomocou centroidu, takze orientacia je dana
smerom od klticového bodu k centroidu. Pre kazdy klicovy bod je vypocitany ORB
deskriptor, ktory pozostava z modifikovaného BRIEF (Binary Robust Independent
Elementary Feature) deskriptoru [10]. Tento deskriptor pozostéva z vektoru kon-
krétne 256 binarnych hodnot. Kazda hodnota vektoru je dana pre dvojicu pixelov
ay, by a as, by, kde hodnota 1 znamenad, ze plati I(ay, b1) < I(as,by) a 0 znamena, ze
plati I(ay, b1) > I(as,by). Pre vyber konkrétnych dvojic pixelov bolo pouzité strojové
ucenie. Nasledne sa dvojice pixelov zarovnaji pomocou orientacie, ktora bola vypo-
¢itand v predchadzajicom kroku. Vysledok jednej dvojice pixelov a predchadzajici
postup je zobrazeny na Obr 2.4.

Pre vyhladévanie zhodnych priznakov medzi snimkami bola pouzitda metoéda LSH
(Local Sensitivity Hashing). Vystupom met6dy si pary vektorovych priznakov, ktoré
majui vysokd pravdepodobnost zhody, vektory, ktoré v metdode nepreukazovali vy-
soké zhody vo vystupe nie st evidované. Kedze spracované data si multimodélne
(konkrétne tri modality pre jeden snimok), pre dve snimky su teda vypocitané tri

sady sparovanych priznakov. Pre urcenie transformacie medzi snimkami a pre urce-
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Obr. 2.4: Vypocet priznakov ORB. (a) obsahuje 11 pixelov na kruznici, ktoré
st jasnejSie ako stred. (b) Intenzita centroidu (Sedy bod) je brana ako
kIicovy bod, obdobne aj jeho orientécia. Deskriptor tvori orientacia dvojice

pixelov. (¢) Poloha dvojice pixelov po zarovnani orientécie.

nie kvality transformacie bol pouzity RASNAC (Random Sample Consensus) [27].
Autori prace vyuzivaji informéaciu ktora vznika pri snimani a ktorda urcuje, pora-
die prekryvajucich sa snimkov. Pre jednotlivé snimky sa nenachadza vzdy najlepsia
mozna transformacia, ale ako "dobra'transformacia sa povazuje ta, ktora obsahuje
asponl T'1 "prilahlych'(t.j. spravne priradenych) parov. Ak nie je ndjdeny pozadovany
pocet prilahlych parov, potom sa hlada najlepsia mozna transformacia, ak je pocet
najdenych zhod najlepsej transformécie vacsi ako T2, dalej sa pracuje s touto trans-
forméaciou. Vysledky metédy boli porovnavané s priznakmi vytvorenymi pomocou
SIFT. Vyhodnocovali sa NCC a NMI. Vysledky opisanej metédy boli takmer totozné
s metddou SIFT, vykazovali vsak 16 krat lepsi vypoctovy cas. Metdda sa ako jedna z
mala viac zamerala na riesenie problematiky vypoctovej naroc¢nosti a vhodnosti im-
plementovaniu metédy do praxe. Vystupom je dostupny kéd v prostredi Python [21].

Automaticka registracia vyuzivajica konstelacie ako priznaky. Autori
studie z roku 2019 [16] navazuji na svoju predchadzajicu pracu vyuzivajicu SIFT
[17], ktord sluzi pre vychodiskovii montaz sietnice. Nasledne st k tejto prvotnej
montazi registrované snimky z iného ¢asového okamihu. Tentokrat sa pre registraciu
vyuzivaju ako priznaky konstelacie fotoreceptorov a vyuzivaju modifikovani metédu
pre zarovnanie hviezdnej mapy [56]. Sttidia pracuje so snimkami AOSLO s velkostou
1 x 1 stupna. V prvom kroku st urcené pozicie fotoreceptorov ako lokalnych maxim.
Nasledne sa pre kazdy pixel uréi jeho konstelacia. Okolie pixelu, z ktorého je vytva-
rany priznak, je rozdelené pravidelnou mriezkou s neparnym poctom blokov (napr.
3x3 bloky, 5x5 blokov atd.). Blok ma definovani velkost v pixeloch. Konstelacia je

bindarna matica odvodena z tejto mriezky. Ak sa v danom okne nachddza aspon je-
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den fotoreceptor, hodnota matice na odpovedajicej pozicii je nastavena na hodnotu
1. Takto vzniknuté sety konstelacii st rozsirené o rotované priznaky v rozsahu od
-2° do +2°. Porovnanie dvoch konstelacii spoc¢iva v sume hodnot pozicii, kde maja
obidve konstelacie hodnotu 1. Takto sa porovnaji vsetky konstelacie medzi dvoma
snimkami a kazdej konstelacii z prvej snimky je priradena najlepsia konstelacia z
druhej snimky na zdklade skére. Do dalsej casti algorimtu postupujui len tie dvojice
konstelacii, ktorych skore je vyssie ako urcity prah. Z takto ziskanych parov je mozné
urcit transformacnii maticu. Medzi ziskanymi parmi sa vsak nachadzaji aj odlahlé
hodnoty, preto sa na vypocet transformacnej matice vyuziva RANSAC [27]. Algo-
ritmus vytvori niekolko moznych transformacii vyuzitim ndhodne vybratych parov.
Tieto transformacie su testované voci zvysnym parom. Najlepsia transformacia je
potom urcena ako finalna. Vyuzitie tohto pristupu je zobrazené na Obr.2.5. Me-
toda sa venuje zarovnaniu priestorovej a ¢asovej registracii. Pre prvotnu priestorovi
registraciu vyuziva priznaky SIFT [17]. Tito montéz vyuziva na vytvorenie novej
montaze pomocou konstelacnych priznakov zo snimok z iného ¢asového okamihu.
Pre experimenty metddy bol zostrojeny dataset 20 parov multimodalnych snimkov
AOSLO. Autori otestovali algoritmus pre celkovo 90 réznych nastaveni parametrov
mriezky. Velkost bindrnej matice od 1x1 do 10x10 a velkost konsteldcie od 10x10
px do 90x90 px. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté s velkostou konstelacie 60x60 -
70x70 pixelov a velkostou mriezky 4x4 - 6x6 pixelov. Pre kvantitativne vyhodnotenie
autori vyuzivaju NMI. Tato metrika je vypocitana medzi odpovedajicimi snimkami
z inych ¢asovych okamihov. Dalej autori vyhodnocuju zévislost algoritmu na ne-
dostatocnom detekovani centier fotoreceptorov. Nahodnym vyberom a néaslednym
odstranenim 0%, 20%, 40%, 60% a 80% detekovanych fotoreceptorov bol zisteny
signifikantny pokles NMI pri odstraneni viac ako 30% fotoreceptorov.

V dalsom experimente autori testuju uspesnost algoritmu vzhladom na manualnu
registraciu. Na vyhodnotenie pouzivaju odlisné testovacie data pre zistenie, ¢i je
mozné globalizovat parametre algoritmu. Vysledky testu ukézali vhodnost nasta-
venych parametrov. Metoda mala horsie vysledky smerom k periférii sietnice kvoli
zvysenej detekcii tyc¢iniek, ¢o generovalo vacsi pocet falosne pozitivnych detekcii. V
porovnani s manualnym zarovnanim metdéda vykazovala lepsie vysledky NMI. Ma-
nualna detekcia bola naroéna najma v hladani zhody medzi rotaciou a skalovanim.
Rozdiely v rotacii medzi automatickou a manualnou registraciou dosahovali 2°.
Nevyhody metddy spocivaju v nutnosti detekcie centier fotoreceptorov. Pri falosne
pozitivnych alebo falosne negativnych detekcidch klesé presnost registracie. Kedze
fotoreceptory. Autori navrhuju zlepSit presnost registracie vyuzitim hlbokého ucenia
na detekciu fotoreceptorov na periférii sietnice. Nedostatky metody taktiez spocivali
v prilis pravidelnej mozaike fotoreceptorov v blizkosti fovey, nasledkom ¢oho zlyha-

val algoritmus RANSAC kvoli velkému poctu falosne pozitivnych parov. Autori tak
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poukazali na potrebu prispésobenia parametrov algoritmu RANSAC pre kazdy da-
taset.

Metoda napriek nedostatkom preukazala dostatocéni presnost registracia, vo vac-
sine pripadoch signifikantne presnejSiu ako manudlna registracia. Autori dosiahli
lepsie vysledky ako ich predchadzajica metdda a ukazali, ze konstelacné priznaky

si vhodné na registraciu snimok ziskanych z réznych casovych okamihov.
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(c)
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Obr. 2.5: Ukéazka zarovnania 2 snimkov pomocou konstela¢nych priznakov.

(a) zobrazuje vsetky dvojice, ktorych skére je vyssie ako prah. (b) zobrazuje
dvojice ndjdené po aplikovani RANSAC. (c) zobrazuje poziciu priznakov v

obidvoch snimkoch. Pozicia priznakov zafarbenych na c¢erveno predstavuje
dvojice pouzité na vypocet transformécie. (d) zobrazuje zarovnanie snimkov

a ich priemer.
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2.4.3 Motivacia pre vyber vhodnej metédy automatickej pries-
torovej registracie

Z predchadzajucich metdd a ich vysledkov vyplyvaji niektoré limitacie. Metody vy-
uzivajuce priznaky vykazovali zhorsenu registraciu pri snimkoch so Sumom vzniknu-
tym pohybom alebo inym Sumom prejavujicim sa ako rozmazanie. Najviac sa tento
nedostatok prejavoval pri pouziti priznakov SIFT. Dalsia nevyhoda tychto prizna-
kov je nedostatoény pocet priznakov najdenych v rohu snimkov (priznaky AKAZE),
resp. zvysena hustota priznakov v centre snimku, ¢o nasledne negativne ovplyvni aj
vypocet transformacnej matice. Horsie vysledky registracie a nevyhoda niektorych
priznakovych metdd bola zistena u snimkov s invariantnym osvetlenim. Vac¢sina me-
tod taktiez vykazovala vysoki vypoctovi naroc¢nost, ¢o zabranuje implementovaniu

metody do klinickej praxe.

Vzhladom na vyssie uvedené nevyhody sa tato praca venuje navrhu, modifikacii
a otestovanie met6édy z roku 2019 - Automaticka pozdiZna registracia snimkov
adaptivnej optiky pouzitim parovania konstelacii [16]. Princip tejto metody
sa odlisuje od vac¢siny publikovanych prac tym, ze algoritmus vyuziva mozaiku foto-
receptorov, ktora je charakteristickd pre snimky sietnice zostrojené pomocou AO a
je tak nezavisla na lokdlnych zmendach jasu. Autori tejto metédy testovali presnost
registracie na snimkach AOSLO vytvorenych v rozdielnych ¢asovych okamihoch.
Motivacia vyuzitia tejto metdédy je odstranift nedostatky pri registracii snimkov s
invariantnym osvetlenim a nizkym SNR (Signal To Noise Ratio). Autori studie uz
preukéazali presnost registracie na tirovni zarovnania jednotlivych buniek. Taktiez bol
odstraneny problém akumulujticej sa chyby pri ¢asovej registracii naprie¢ snimkami

montaze.
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3 Registracia obrazov na zaklade konstelacii
fotoreceptorov

Tato kapitola sa venuje postupu vytvarania priznakov na zaklade konstelacii, vy-
tvorenim vhodnych dvojic priznakov, odstraneniu odlahlych hodnét a vytvoreniu
montaze. Postup spracovania vyuziva rozsirenie setu priznakov o rotované priznaky
pre dosiahnutie ¢o najvacsieho poctu parov. Pre odstranenie odlahlych hodnot sa vy-
uziva zhlukova analyza. Ziskanie transformacnej matice prebieha pomocou algoritmu
RANSAC. Pri vytvarani montaze sa vyuziva informéacia o pribliznej priestorovej
orientacii snimkov ziskana pri snimani sietnice. T4 je dand oznacenim konkrétneho
snimky ako X0.0, Y0.0, resp. X2.0, Y-2.0 a pod.
Metdda spracovava 281 snimkov pochddzajucich z AO-FIO od desiatich pacientov.
Data obsahuju snimky obidvoch sietnic pacienta, pricom data z jedného oka ob-
sahuji minimalne 9 snimkov. Velkost snimkov je 1500 x 1500 pixelov, maji 16-
bitovi hibku a pokryvaji plochu 4 x 4 °. Ukézka snimku z datasetu je zobrazend
na Obr.3.1. Vdaka vysokému rozliSeniu je mozné pozorovat jednotlivé fotoreceptory.
Snimky moézu byt obsahovat priestorovo variantny Sum, ktory sa méze nachadzaf
ako v centre, tak aj na periférii snimku.

Vstupny snimok chédpeme ako funkciu /(z), ktorej vystupom je hodnota inten-
zity na danej lokalite x = (z,y). Na vystupe registracie bude najdena taka funkcia
Tu—», ktorad na zéaklade dvoch snimkov 1,(x,) a Iy(z,) dosiahne optimélne zarovnanie

opisané vzorcom:
Ty = Tb—m(xb) (31)

ktory transformuje kazdu lokalitu z;, na odpovedajicu lokalitu x,. Toto zarovnanie

aplikované na 2 snimky vytvori zarovnany obraz:
1Y(@) = L(Thal)) (3.2)

Vstupom pre algoritmus st 2 snimky I,(z,) a I(xp), ktoré sa prekryvaji. Miniméalna
plocha pre najdenie dostatoéného poctu priznakov zavisi od velkosti konstelacii a

mnozstva detekovanych fotoreceptorov.
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Obr. 3.1: Zobrazenie jedného snimku AO-FIO (vlavo) a jeho vyrezov (vpravo).

Na vrchnom vyreze je mozné pozorovat fotoreceptory s jasnymi konturami, v
spodnom vyreze je znizeny kontrast a mnozstvo detekovanych lokalnych maxim
je mensie. Takyto typ Sumu je mozné pozorovat naprie¢ vsetkymi snimkami

datasetu.

3.1 Konstrukcia priznakov na zaklade konstelacii

Prvym krokom je detekcia fotoreceptorov, ktora je zrealizovana pomocou vyhladava-
nia lokalnych maxim v obraze. Tento pristup bol taktiez zvoleny v $tudii[28] a [16].
Detekcia bola prevedend v prostredi MATLAB funkciou imregionalmaz [49]. Vypo-
¢itané centra fotoreceptorov tak tvoria vektor ¢,, kde n € {1,2,3,...N}, pricom N
je pocet detekovanych fotoreceptorov v jednom obraze.

Dalej je pre kazdy detekovany fotoreceptor uréena konsteldcia O,,. Jej velkost
W x W udana v pixeloch je volitelny parameter. Kazda konstelacia je rozdelena
mriezkou, kde jeden blok mriezky mé velkost G' x G pixelov. Kazdy blok obsahuje
binarnu hodnotu na zaklade toho, ¢i sa v danom bloku nachadza aspon jeden deteko-
vany fotoreceptor. Vznikne tak bindrna matica o velkosti B = W/ G, ktori mo6zeme

popisat funkciou:

1 ceb® pre akékolvek c € O,
gn(l, ) o (3.3)
0 pre ostatné pripady
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kde N je pocet detekovanych fotoreceptorov, n € {1,2,..N}, l € {1,2,...B}, k €
{1,2,...B}. Pre kazdy snimok tak vznikne set priznakov d,, kazdy priznak je defino-
vany bindrnou maticou velkosti B x B, resp. bindrnym vektorom velkosti B2. Takto

vytvoreny priznak je zobrazeny na Obr3.2.

Obr. 3.2: V Tavej casti obrazka je vytvorend mriezka o rozmeroch 45x45 pixelov,
pricom velkost jedneho okna je 9x9 px. Na pozadi je origindlny snimok s
detekovanymi lokalnymi maximami. Prava cast predstavuje konstelaciu, teda
binarnu maticu velkosti 5x5, kde ¢ierna farba obsahuje hodnotu 1, biela farba
hodnotu 0. W = 45 px, G = 9 px.

Po vytvoreni priznakov je potrebné vypocitat podobnost priznakov medzi dvoma
setmi.Vypocet medzi dvoma priznakmi je definovany nasledovne:

BZ

S(g1,92) = z;(gl AND gs), (3.4)
takze vysledné skére dvoch konstelacii udava pocet pozicii, kde nadobidaji obi-
dve konstelacie hodnotu 1. V modernych procesoroch je toto porovnanie prevedené
dvoma operaciami: logickym And a bitovou suméciou (tzv popcount). Kazda z tychto
operécii prebehne v jednom cykle procesora [16] a vdaka vypoctovej jednoduchosti
je mozné vypocitat skore pre vSetky dvojice priznakov medzi dvoma obrazmi. Pre
kazdi konsteldciu O € d, je najdend zhoda s najvyssim skére z konstelacii O € dp.
Rovnako pre kazdi konstelaciu OY € dj, st ndjdené zhody s konsteldciami O2 € d,,.
Vznikni tak dvojice priznakov (fg,, fb ) = (¢%,,c,,) 0 znamej polohe a zndmom
skére. Tie dvojice, ktorych skére je nizsie ako prah, su vylicené a algoritmus s nimi

dalej nepracuje. Prah bol urceny experimentalne ako 1.2 nasobok medianu skore

a b

vietkych dvojic (fy ., fop). Ak je k jednej konSteldcii priradend viac ako 1 konSte-

lacia, vyberie sa len par s maximalnou hodnotou skére.
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Vypocitané pary konstelacii obsahuji odlahlé hodnoty Pocet odlahlych hodnot je
zavisly na velkosti prekryvajicej sa oblasti snimkov, tispesnosti detekcie fotorecep-
torov a parametrov konstelacie W a G. Odstraneniu odlahlych hodndt sa venuje

nasledujuca podkapitola.

3.2 Odstranenie odlahlych hodn6t a registracia

Nie je mozné, aby vsSetky pary odpovedali spravnym priradeniam uz len z toho do-
vodu, zZe snimky sa neprekryvaju celé a urcite existuju také konstelacie, pre ktoré
nebude mozné néajst odpovedajice konstelacie v druhom snimku. Efektivita sprav-
neho vytvorenia paru zavisi od zvolenia parametrov konstelacie. Aj ked v ramci tejto
prace boli nastavené najvhodnejsie parametre pre dany dataset snimkov, ani v jed-
nom pripade neslo o priradenia bez odlahlych hodnét. Preto je potrebné odstranit
tieto falosne detekované pary.

Na odstranenie falosnych spojeni dvoch priznakov sa bezne vyuziva algoritmus RAN-
SAC, ktory spociva v ndhodnom vybrani n parov, z ktorych sa urci transformacna
matica, ktora sa testuje voci zvysnym parom. Tento proces sa iterativne opakuje s
novou ndhodne vybranou skupinou n parov. Nakoniec je vybrana t4 mnozina parov,
ktora poskytuje najlepsi vysledok a zvysné pary st pokladané za odlahlé hodnoty. Je
potrebné urcit pocet iteracii a percentudlne mnozstvo bodov, ktoré budi nahodne
vybraté. Je teda potrebné odhadnit pocet odlahlych hodnot v datach pre dosiahnu-
tie Co najlepsieho vysledku.

Autori [16] povazuji RANSAC za dobru volbu, avSak pri roznych datasetoch je
potrebné menit parametre algoritmu, aby nedochadzalo k falosne pozitivnym prira-
deniam alebo k odstraneniu zbytoc¢ne velkého mnozstva péarov.

Téato praca vyuziva metédu zalozent na zhlukovej analyze k-means [32]. Ako vstupné

data sluzia najdené pary F,, F,. Z nich sa vytvori matica D:

[iﬁ,a —T1b, Yl,a — y1,b—|

T2 — T2y  Y2,a — Y2,b

D=F,(:1:2)—Fy(:;,1:2) = (3.5)

TPa = TPby YPa — YPp
Na data z tejto matice je aplikovana zhlukova analyza k-means a vystupom sa 2
centroidy s priradenymi hodnotami matice D. Do dalsej iteracie vstupuju tie déta
matice D, ktoré su priradené k centroidu, ktorého stradnice st najblizsie k media-
novej hodnote stipcov matice D. Tento postup sa iterativne opakuje. Ak si hodnoty
x-ovej a y-ovej suradnice obidvoch centroidov mensie ako 1.5 nasobok medianovej
hodnoty vsetkych bodov sticasnej iteracie, tak je algoritmus ukonceny a vsetky body

poslednej iteracie su urcené ako vystupné hodnoty. Ak algoritmus nie je ukonceny
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po desiatich cykloch, spusteny znova s povodnymi hodnotami. V opakovanom do-
siahnuti 10 iteracii je algoritmus ukonceny a vystupné hodnoty st vsetky hodnoty
poslednej iteracie.

Tento algoritmus tspesne fungoval na datasete pouzivanom touto pracou, kde rota-
cie medzi snimkami nepresiahli 3°. Pri viacsej rotacii by tato metéda mohla zlyhavat,
resp. museli by byt upravené niektoré parametre, ako pocet centroidov a prah.
Postup algoritmu je zobrazeny na Obr.3.3, pouzitie RANSAC na Obr.3.4
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Obr. 3.3: Na grafe vlavo si zobrazené rozdiely medzi poziciami sparovanych
centier fotoreceptorov. Pomocou zhlukovej analyzy st vytvorené vzdy 2 zhluky.
Do dalsej iteracie postupuje ten zhluk, ktory je najblizsi k medianovej hodnote

vsetkych bodov danej iteracie. Vytvaranie novych zhlukov je ukoncené, ak je
x-ova a y-ova pozicia obidvoch centroidov mensia ako 1.4 x medidnova hodnota
vsetkych bodov danej iteracie. V pravej Casti st zobrazené odpovedajie dvojice

bodov k danej iteracii. Z pévodného poc¢tu 1024 parov bolo vybranych ako

-15
rozdiel bodov na osi x [px]

vhodnych 995.

44




Obr. 3.4: Odstranenie odlahlych hodnét algoritmom RANSAC s nastavenym
poc¢tom prilahlych hodnot na 85% a poc¢tom iterdcii na 1000. Pri porovnani s
Obr.3.3 je potrebné dopredu odhadnut pocet odlahlych hodnot. Méze tak dojst k
zbytoénému odstraneniu dobrych parov. Z poctu 1024 parov je konecny pocet
879.
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3.3 Registracia

Cielom registracie je priestorova identifikacia 2 alebo viacerych snimkov. V tejto
praci sa registruji vzdy 2 snimky, fixny snimok A, ktorého stradnice st globélne
a snimok B, ktorého siradnice je potrebné transformovat do globalnych stradnic
a nasledne interpolovat jasové hodnoty, pricom vznikne novy snimok Bians. Tuto
transformaciu je mozné uskutocnit aplikovanim transformacnej matice na suradnice
snimky.

Priznaky, ktoré vykazali dostato¢nt zhodu st vyuzité pre najdenie transformacnej
matice. Sturadnice odpovedajtcich centier fotoreceptorov pre snimok A tvoria maticu

F,, obdobne to plati pre snimok B.

[y

Tla Yla

L2a Y2,a

[y

xP,a yP,a 1

Tip Y1y 1

1
F = T2p  Y2b (3.7)

Tpy Ypp 1

Pre tuto pracu uvazujeme afinnt transforméaciu 7., definovani ako

al a2 a3
Tyo= lad a5 ab (3.8)
0 0 1

Afinna tranformacia sa bezne pouziva v registracii snimkov AO sietnice[16], [14],

[17]. Preto sme zvolili rovnaky pristup. Pre idedlne zarovnanie snimkov potom plati:

Fl =Ty F) (3.9)

Kedze transformacia v praxi nie je dokonald, plati pre transformované pozicie vhod-

nejsie zapisat transformaciu ako vznik novych pozicii:
!/
Fb—trcmsform = Tb—mFb (310)

Pre ndjdenie transformacnej matice sa vyuziva metdda [71], ktord vyuziva MSAC
(M-estimator sample consensus). V prostredi MATLAB sa jedna o funkciu esti-

mateGeometric Transform2D [50]. Tento pristup umoznuje vypocet transformacnej
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matice zo vstupnych dvojic bodov, ktoré obsahuji odlahlé hodnoty. Nastavené pa-
rametre algoritmu bol itera¢ny pocet 10000 a vdaka dostatoénému odstraneniu od-
Tahlych hodndt bol predpokladany pocet prilahlych hodnét nastaveny na 99%.

Vypocet priznakov s inymi parametrami
Po prvotnej transformacii boli znovu vypocitané priznaky, tentokrat vsak len pre
prekryvajice sa cast snimkov a so zmenenymi parameterami. Zmenené parametre
konstelacie maju za tlohu néjst priznaky, ktoré neboli najdené v pri ivodnom vy-
pocte a parovani konstelacii. Vznikne tak set priznakov Finew) @ Fhnew). Z tychto
priznakov sa vypocita transformacnd matica Ty(new)—a(new). Vysledna transformacna

matica je potom ziskana ako maticové nasobenie:
Tb(overlap)—m = Tb—>a X Tb(new)—m(new) (311)

Dodatoc¢na translacia
V pripade nedostato¢ného mmnozstva najdenych parov medzi snimkami mdze byt
transformacia menej presna. Lepsie vysledky sa podarilo dosiahnut aplikovanim do-

datocnej rigidnej transformécie vyuzivajicej len translaciu:

1 0 NumOfTzx
Trory = |0 1 NumOfTy (3.12)
00 1

pricom NumOfTx a NumOfTy naberaji hodnoty od -5 do +5 pixelov. Tieto trans-

formacné matice st aplikované prekryvajice sa oblasti snimku:

Fb—Tm,Ty = Fb—transformTTmTy (313)

Vo vysledku tak je k dispozicii 27 sdd stiradnic: Fyuransform), Fbovertap) @ 25 sdd
Fyrz,ry), pricom Tz a Ty = {-5, -4, ... 4, 5}. Jasové hodnoty p6évodného snimku
B st prevedené doprednou bikubickou interpolaciou do novych stradnic. Vzniknu
tak obrazy Birans1-27. Nasledne je vypocitanych 27 hodnét NMI so snimkov A a
Birans,1—27. Ako vysledny snimok Bjqns je brany snimok, ktory dosiahol najlepsiu
hodnotu NMI.

Pre vytvorenie jedného snimku si jasové hodnoty snimkov A a Bj.qns Da spo-
loénych globalnych siradniciach priemerované a vznikne tak jeden suvisli obraz.
Rovnaky postup zvolili aj autori studie [16]. Pri dostatocne presnej registracii sa
podla vzorca 2.2 zachovaju struktiry a c¢iastoCne sa potlaci Sum.

Pre vytvorenie montaze snimkov sietnice jedného oka je v iivode algoritmu vybrany
referencny snimok so suradnicami X0.0,Y0.0. Jeho stiradnice tvoria globalne sirad-
nice. Po vybere snimku v Tubovolnom smere (t.j. X2.0,Y0.0, X-2.0,Y0.0 a pod.)
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Obr. 3.5: Odstranenie odlahlych hodnét algoritmom RANSAC s nastavenym
poc¢tom prilahlych hodnot na 85% a poc¢tom iterdcii na 1000. Pri porovnani s
Obr.3.3 je potrebné dopredu odhadnut pocet odlahlych hodnot. Méze tak dojst k
zbytoénému odstraneniu dobrych parov. Z poctu 1024 parov je konecny pocet
820.

sa vysSie popisanym postupom urc¢i transformdcia T.csmov(i)- Nasledne je urcend
transformacia nasledujiceho snimku, teda ak 1,0,y je snimok so stiradnicami X2.0,
snimok I;0u(i41) je snimok so stradnicami X4.0Y0.0. Opét je urcena transformdcia

Tnov(i)—smov(i+1)- Transformacnd matica pre snimok I;,,,,(i41) do globdlneho stradni-
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cového systému je dand maticovym nasobenim:

Tmov(i+1)—>ref = Tmov(i)Xmov(i—l—l)Tref—Wnov(i) (314)

Tento postup je totozny pre vsetky snimky do kazdého smeru (X2, X-2, Y2, Y-2).
Pre vypocet priznakov sa pouzivaji oblasti pokryvajice polovicu snimku. T.j. ak
Ioviy = X0.0Y2.0, pre vypocet priznakov k referencné snimku sa vyuZziva oblast
dana suradnicami y,,,, =< 751,1500 > a Z,,,, =< 1,1500 >. Obdobne oblast pre
I,c; je dand suradnicami y,.; =< 1,750 > a x,.y =< 1,1500 >. Pre snimky zo
zhodnej oblasti sa pouziva cely povrch snimok.

Tento pristup k registracii sa ukazal ako vhodny aj na snimky z modality AO-FIO.
Nakolko sa vsak jedna o metodu citlivii na parametre ako velkost konstelacie a prah
pre zhodu konstelacii, moze zlyhavat hlavne pri nedostatocnom pocte detekovanych
lokélnych maxim. Vyhodnoteniu metddy sa venuje kapitola 4 a diskusii o vyhodach,

nevyhodach, pripadne dévodov zlyhavania sa venuje kapitola 5.
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4 Vyhodnotenie

V tejto kapitole je analyzovana kvantitativna analyza metdody aplikovanej na data
AO-FIO. Vyhodnotenie uispesnosti registracie bolo kvantifikované pomocou metriky
NMI, vzorec 2.11. NMI je robustnd metéda vhodna na vyhodnotenie podobnosti

snimkov sietnice kvoli nelinearite jasu naprie¢ snimkami.

4.1 Parametre algoritmu

Vysledky stidie vyuzivajica konstelacie [16] dosahovala najlepsie vysledky nastave-
nim parametru W na hodnotu v rozmedzi 70-80 pixelov, parameter G na hodnotu
5-6 pixelov a prah D na hodnotu 0.2(W/G)2.

Pre najdenie optiméalnych parametrov bol uskuto¢neny experiment, kde bolo testo-
vanych celkovo 249 péarov obrazkov s réznym nastavenim parametrov W a G (vid
Obr.4.1. Pocas tohto experimentu neboli registrované velkosti snimkov s rozlisSenim
1500x750 pixelov, kvoli vypoctovej narocnosti sposobenej aplikovanim metody na
cely dataset 32 krat boli braté do iivahy len vyrezy snimkov o velkosti 400x500, resp.
500x400 pixelov. Taktiez uz nebol uplatnovany dalsi postup, teda dodato¢na trans-
lacia a sekundarne hladanie priznakov. Princip tohto experimentu totiz nebol ziskat
¢o najpresnejsie registracie, ale ziskat optimalne hodnoty parametrov konstelacie. 7Z
vysledkov vyplyva optimalne nastavenie parametrov W = 75px a G = 5px.
Databéza snimkov bola otestovanad na celkovo 249 paroch snimkov. Priemerne bolo
najdenych 1282.45 priznakov na jeden par snimkov. Pre porovnanie bola registra-
cia urc¢end pomocou aplikacie v prostredi MATLAB - Registration Estimator App
s vyuzitim priznakov SURF. Pristup aplikacie je odlisny, viac robustnejsi a menej
prispésobeny na spracovanie snimkov sietnice. Zmeny boli viditelné hlavne v rota-
cii registrovanych snimkov. Priznaky SURF vyuzivali aj tmavé hrany v obrazku v
miestach, kde nie si detekované fotoreceptory. Problémom metédy SURF je prilis
vela falosne pozitivnych detekcii parov kvoli prilis velkej podobnosti fotoreceptorov
a kvoli prilis velkym zmenam jasovych hodnot naprie¢ priznakmi dvoch obrazov.
Tieto odlahlé hodnoty je mozné odstranit vyuzitim algoritmu RANSAC, je vsak
potrebné nastavit vysoky pomer odlahlych hodnot ku prilahlym, ¢o méa za nasledok
zhorsent presnost registracie. Konstelacné priznaky sa prezentuju ako robustnejsie
oproti SURF kvoli nezavislosti na zmene jasu, kedze vypocet priznakov je zavisly
na polohe lokalnych maxim, nie na ich jase.

Na minimalnu plochu potrebnt k registracii bol pouzity experiment, pri ktorom
boli vytvorené stvorcové vyrezy z prekryvajicej sa oblasti snimkov. Povodna ob-
last 100x100 px bola vytvorena ako vyrez z referenéného snimku tom okraji ob-

razka, ktory bol sucasne aj okraj pohybujiceho sa obrazka. Pre referencény sni-
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mok X0YO0 a pohybujici sa snimok X0Y2 boli suradnice pre snimok z referenéného
obrazku x =< 701,800 >;y =< 150,250 >, pohybujtci obrazok mal suradnice
r =< 701,800 >;y =< 1150,1250 >. Postupne sa velkosti hran tychto oblasti roz-
sirovali s krokom 50 px. Pri velkostiach do 200 x 200 px metdéda nebola schopna
najst dostatok priznakov na tspesnu registraciu. Pri oblasti vicsej ako 300x300 px
bol najdeny dostatocny pocet priznakov, avsak niektoré snimky mali prave v tejto
oblasti vysoki excentricitu lokdlnych maxim, ¢o zhorSilo vysledky. Ako minimélne
plochu pre Gspesnu registraciu povazujem vyrez velkosti 350 x 250pz. Na test bolo
pouzitych 38 snimkov databazy.

Zavislost' hodn6t NMI na pouzitych parametroch
0.035

0.03

0.025

0.02

0.015

0.01
55
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velkost G [px
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Obr. 4.1: Zavislost metriky NMI na pouzitych parametroch. Experimentéalne boli z
8 hodnot pre velkost konstelacia a 4 hodnot pre velkost okna v mriezke vybraté

ako najoptimalnejsie hodnoty W = 75 a G = 5.

Zavislost na NMI na velkosti snimkov
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Obr. 4.2: Zavislost metriky NMI na pouzitej ploche snimkov. Na test boli pouzité
vsetky pary snimok z databazy.Snimky na registraciu boli urcené ako stvorcovy

vyrez zo spolo¢nej oblasti snimkov
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Priemerné hodnoty NMI desiatich pacientov
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Obr. 4.3: Vyhodnotenie registracie pomocou metriky NMI. Testovana bola tiez
aplikacia dostupna v prostredi MATLAB - Registration Estimator App s vyuzitim
priznakov SURF. V siedmich pripadoch bola lepsia nami navrhovana metdda.
Rozdiely v registracii boli sposobené hlavne rozlicnym mnozstvom a rozlicnou

polohou priznakov.

Metdéda autorov [16], ktory taktiez vyuzivali konsteldcie dosahovala vysledky
NMI v rozmedzi 0.02-0.1. Spracovavané snimky vsak pochadzali z modality AOSLO.
Autori vyuzivali celu oblast snimky na vypocet a parovanie priznakov, kedze sa jed-
nalo o snimky z totoznej polohy z iného ¢asového okamihu. Metéda [17] spraco-
vava multimodalne snimky AOSLO so ziskanym NMI od 0.04 do 0.1 NMI, pricom
uvadzaju signifikantné zlepsenie oproti manudalnej registracii. Autori studie [13] po-
uzivaju snimky AOSLO a ziskali pomocou metéd SIFT, SURF, ORB a AKAZE
hodnoty NMI v rozsahu 0.19-1 s priemernou hodnotou 0.41. Jednalo sa o snimky s
videoekvencie, ktoré na seba navizovali v kratkych ¢asovych okamihoch.

Vysledky metédy ukazali, Ze je mozné pouzit konstelacné priznaky na automaticki
priestorovi registraciou snimkov AO-FIO. Pri registracii snimkov sietnice je kla-
deny doraz na tzv "cell-to-cell'zarovnanie, kedze prave poloha a reflektivita fotore-
ceptorov sa vyuziva na diagnostiku onemocneni a Stidium sietnice. Na Obr.4.4 z
datasetu pacienta ¢.3 je mozné pozorovat zarovnanie na trovni jednotlivych buniek.
Téato presnost registracie umoznuje priestorovo identifikovat jednotlivé bunky a je
vhodna vyuzitie popisané v Kap.1.4.

Efekt odstranenia odlahlych hodn6t pomocou zhlukovej analyzy je zobrazeny na
Obr.4.5. Kedze RANSAC aj zhlukova analyza pracuji s ndhodnym vyberom dat,
resp. ndhodnou inicializaciou centroidov, nizke zmeny NMI na trovni 1210~* mo-

zeme pripisat prave tomuto faktoru. V datasetoch 1 a 6 vsak doslo k posunu o 0.003,
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resp. 0.004 NMI. Pri manualnej kontrole sa potvrdilo velké mnozstvo falosne pozitiv-
nych detekcii, ktoré spdsobili nizsiu uspesnost algoritmu RANSAC. Tento problém
by bolo mozné vyriesit znizenym poctom vyberu dat (napr. na 70%), mohlo by to
vsak mat za nasledok nizsiu presnost pri ostatnych datach. Povazujem preto zhlu-

kovi metédu ako vhodnt na odstranenie odlahlych hodnot.

Limitacie

Limitacie metédy sa prejavuji pri nedostatocnom pokryti priznakov dvoch snimok,
resp. ich nepravidelnom pokryti. Ma to za néasledok registraciu ¢asti snimku na bun-
kovej tirovni. ¢ast, kde nebol najdeny dostatoény pocet priznakov, resp. ziadny, uka-
zuju nepostacujicu registraciu, ktora nebola schopna identifikovat jednotlivé bunky.
Tento pripad nastava, ak je jeden zo snimkov rozmazany, ¢o méa za néasledok znizené
mnozstvo detekovanych lokdlnych maxim. V takom pripade je skére parov prilis
nizke na vytvorenie validného paru. Tento problém by bolo mozné eliminovat pouzi-
tim hlbokého ucenia [19], kde by bolo vhodné pouzit na trénovanie lokdlne maxima
z rozmazanych casti obrazkov.

Pri niektorich snimkoch afinnd tranforméacia nie je vhodna, ¢o sa prejavuje inva-
riantnou presnostou registracie. Vhodnejsia by bola registracia po castiach, pripadne
komplexnejsi model, ako je napr. projektivna transformacia.

Vyhody

Aj napriek vhodne néjdenej transformacii nie je vzdy mozné priestorovo identifi-
kovat kazdy fotoreceptor. Obr.4.6 zobrazuje snimky so vzajomnou rotacia do 10°.
Zmeny reflektancie fotoreceptorov spésobuju posuny lokalnych maxim v rameci dvoch
snimkov. Aj napriek tomu dokaze nami implementovana metdda priestorovo iden-
tifikovat vacsinu fotoreceptorov a to aj v casti, kde sa rotacia snimkov prejavuje
najviac (prava ¢ast zelenej zlozky snimku). Spravne odhadnutie rotacie a skosenia
je hlavnym zdrojom nepresnosti pri manudlnej registracii [16].

Pri registracii snimkov s pravidelnou mozaikou fotoreceptorov nebol pozorovany po-
kles presnosti registracia kvoli prilis velkému poctu falosne pozitivnych detekcii, ako
uvadza praca [16]. Dévodom médze byt rozdielna modalita pouzitych snimkov alebo
prah pre vyber priznakov. Nas prah je adaptivny, kedze berie do tvahy aktudlne
hodnoty konstelacii, kym prah predstaveny autormi Min a spol. berie do ivahy len
velkost okna mriezky a konstelacie. Prezentovana metdda v tejto praci tak je schopna
najst priznaky ako v blizkosti fovey, tak aj smerom ku periférii sietnice.

Zhlukova analyza pouzita na odstranenie odlahlych hodnét sa ukézala ako vhodna
pre prvotné odstranenie odlahlych hodnot a nasledné aplikovanie metédy RANSAC
s limitom 99% prilahlych hodnét. Princip tejto metédy umoziiuje vyuzivat RAN-

SAC s pevne nastavenym limitom prilahlych hodnét a odstranuje sa tak problém s
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nastavenim tohto limitu, kotry spominaji autori [16].

Obr. 4.4: VIavo sa nachadza registrovany obraz, kde cervena zlozka predstavuje
referenény snimok a zelena registrovany snimok. Na vyreze st zobrazené lokalne
maxima. Fotoreceptor na snimke ma rozliSenie 7x7 pixelov. Registracia zobrazena

na obrazku dokaze zarovnat snimky na drovni jednotlivych buniek.

Efektivita odstranenia odlahlych hodnét pomocou
zhlukovej analyzy

0,06
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Obr. 4.5: Zobrazenie NMI pri pouziti zhlukovej analyzy na odstranenie odlahlych
hodndt. Pri pouziti aj nepouziti zhlukovej analyzy bol algoritmus RANSAC

nastaveny na vyber 90% hodnét z datasetu.
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Obr. 4.6: Registrované snimky z pozicie X0.0Y0.0 a X0.0 a Y2.0. V hornej casti st

zobrazené najdené pary po odstraneni odlahlych hodndt. V dolnej casti st snimky

registrované. Zobrazeny vyrez obsahuje detekované lokalne maxima. Cervené
krznice oznacuju priestorovo identifikované centra fotoreceptorov, ktoré su
vzdialené viac ako 2 pixely. Modré kruznice oznacuju centra fotoreceptorov
identifikovanych s presnostou jeden pixel. Pri velkej rotacii s zmeny reflektancie

fotoreceptorov vyssie a preto nie je mozné presne zarovnat vsetky fotoreceptory.
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5 Diskusia

Priestorova registracia snimkov sietnice predstavend touto pracou vyuziva na vypo-
¢et priznakov lokdlne maxima snimkov predstavujuce fotoreceptory. Z nich vytvori
konstelacie pre kazdé lokalne maximum okrem okrajovych hodnot. Pre kazdy pri-
znak z referencného obrazka je najdena najlepsia zhoda, ktorej skore je vicsie ako
prah z pohybujiceho sa obrazka. Falosne detekované pary priznakov st odstranené
pomocou zhlukovej analyzy. Takto ziskané priznaky st pouzité pre primarnu re-
gistraciu. Nasledne st vypocitané dodatocné registracie z prekryvajucich sa casti
snimok po aplikacii priméarnej registracie, ktoré zahinaju v jednom pripade opako-
vany vypocet priznakov so zmenenymi parametrami konstelacie a v druhom pripade
posun v smere x a 'y od -5 do +5 pixelov. Zo vSetkych transformacii sa urci najlepsia
transformacia na zaklade NMI. Jasové hodnoty prekryvajicich sa casti registro-
vanych snimok st priemerované. Pre montaz sietnice je vybrany jeden referencny
snimok predstavujuici globalne stradnice. Ostatné snimky si registrované do tychto
suradnic.

Algoritmus bol testovany na datasete s celkovo 249 parmi snimkov AO-FIO velkosti
1500x1500 px, ktoré sa ciastocne prekryvali. Pre implementaciu bol pouzité pro-
stredie MALTAB s vyuzitim kniznice Image Processing Toolbox. Kedze sa snimky
prekryvaju v priblizne polovi¢nej oblasti, kvoli zlepSeniu vypoctovej naroc¢nosti bola
velkost snimkov orezana na 1500x800 px, resp.800x1500 px. Data boli spracovavané
procesorom Intel(R) Core(TM) i7-8850H CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz. Na registra-
ciu bolo pomocou prikazu parfor vyuzitych vsetkych 6 jadier procesoru. Priemerny
cas potrebny k registracii 2 snimkov bol 37.5 sekiind. Vyhodnocovana metrika bola
NMI kvoli svojej robustnosti a vhodnosti pre vyhodnocovanie podobnosti snimkov
sietnice s vysokym rozliSenim. Vysledky metédy boli porovnatelné s vysledkami pre-
zentovanymi autormi prace [16], jedna sa o metédu s rovnakym spdsobom vypoctu
priznakov, metéda vsak pracuje so snimkami z inej modality. Autori prace [13] vy-
uzivajuci priznaky SURF, SIFT a AKAZE dosahuji lepsie vysledky. Metéda vsak
testovala snimky taktiez z odlisnej modality. Snimky naviac pochadzaji z videosek-
vencie a boli registrované priestorovo a c¢asovo.

Metoda je v prvom rade zavisla na tspesnosti detekcie lokalnych maxim. V urcitych
oblastiach niektorych snimkov zlyhava detekcia lokdlnych maxim. Vhodné odstra-
nenie tohto problému by bolo vyuzitie konvolucnej neurénovej siete s testovacimi
datami obsahujicimi aj rozmazané a zasumené casti snimok. Tento problém nastava
aj v castiach snimkov, kde je detekovany dostatoény pocet lokdlnych maxim, ale vy-
soka excentricita, napr. v dosledku rozdielnej reflektancie fotoreceptorov, sposobuje
nepresné detekovanie stredu fotoreceptora, ¢o ma za nasledok spravne priradenie

priznaku, ktory je vsak posunuty radovo o jednotky px.
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Autori metédy [16] poukazuji na vysoky pocet falosne priradenych priznakov v
centre fovey vdaka pravidelnosti mozaiky fotoreceptorov. Tato praca dany problém
neregistruje. Pripisujem to vhodne zvolenému adaptivnemu prahu a vhodnym od-

stranenim odlahlych hodnot pomocou zhlukovej analyzy.

Napriek mierne horsim vysledkom oproti ostatnim autorom povazujem metodu
vhodnt na zarovnanie snimok AO-FIO. Na registrovanych snimkach je mozné pozo-
rovat zarovnanie na bunkovej irovni, vdaka ¢omu je mozné priestorovo identifikovat

jednotlivé fotoreceptory, ¢o umoznuje ich dalsiu analyzu naprie¢ celou sietnicou.
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Zaver

Téato praca predstavuje metodu na automaticki priestorovi registraciu snimkov siet-
nice. Vyuziva pritom konstelacné priznaky vypocitané na zéklade polohy centier
detekovanych fotoreceptorov. Tento pristup odstranil nedostatok metdd zalozenych
na intenzite, ktoré musia riesit problém s invariantnou reflektanciou fotoreceptorov
naprie¢ dvoma snimkami. Zlepsit vysledky metody je mozné vylepSenim detekcie lo-
kalnych maxim, napr. vyuzitim hlbokého ucenia. Vysledky by pravdepodobne zlep-
sila aj registracia snimkov po castiach namiesto registracie celych snimkov.

Ciele zaverecnej prace povazujem za splnené. Vyber metédy taktiez povazujem za
vhodny kvoli benefitom oproti metédam zalozenym na kritéridch vyuzivajucich in-
tenzitu snimku. Metoda je perspektivna a vhodna na dalSie testovenie so spomenu-

tymi navrhmi na zlepsenie.
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Zoznam symbolov a skratiek
AO Adaptive Optics

AOSLO AO-Scan Laser Ophthalmology
AO-FIO AO-Flood Illumination Ophtalmoscopy
AO-OCT AO-Optical Coherence Tomography
PER Pigmenetovy epitel sietnice

SIFT Scale invariant feature transform
RANSAC Random sample consensus

AKAZE Accelerated KAZE

ORB Oriented Fast and ROtated Brief

mfERG multifokalny elektroretinogram
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