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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva navrhem a realizaci algoritmu pro segmentaci cév ocni sitnice
ve snimcich s vysokym rozlisSenim. Jako metoda byla zvolena neuronova sit se dvéma
skrytymi vrstvami. Bylo ziskano celkem 7 pfiznaki, a to z prizplisobené filtrace na zakladé
tloustky cév, z texturni analyzy a jednotlivé jasové pixely. V ramci prace byla manualné
anotovana cela databaze pro implementaci algoritmu i vysledné vyhodnoceni. DosaZzena
primérna senzitivita dosdhla hodnoty 80%, specificita 97%, a GspéSnost segmentace cév
(Dice skére) 59%.

KLICOVA SLOVA

Sitnice, segmentace, prizpisobena filtrace, klasifikace

ABSTRACT

This thesis focuses on implementation of an algorithm for retinal vessel segmentation
in high resolution retinal images. A neural network with two hidden layers was used
as the method. A total of 7 features were obtained from matched filtering based on
vessel thickness, texture analysis and individual pixels brightness. Within the thesis, the
whole database was manually annotated for the implementation of the algorithm and the
results. The achieved mean sensitivity reached 80%, specificity 70% and Dice coefficient
is 59%.

KEYWORDS

Retina, segmentation, matched filtering, classification

SVOBODOVA, Sabina. Segmentace cév ve snimcich sitnice s vysokym rozlisenim. Brno,
2021, 62 s. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky
a komunikaénich technologii, Ustav biomedicinského inzenyrstvi. Vedouci prace: Ing. Eva
Valterova

Vyséazeno pomoci balicku thesis verze 4.00; http://latex.feec.vutbr.cz


http://latex.feec.vutbr.cz

PROHLASENI

Prohlasuji, ze svou diplomovou praci na téma ,Segmentace cév ve snimcich sitnice s
vysokym rozliSenim* jsem vypracovala samostatné pod vedenim vedouciho diplomové
prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdrojii, které jsou vSechny
citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autorka uvedené diplomové prace dale prohlasuji, Zze v souvislosti s vytvorenim
této diplomové prace jsem neporusila autorska prava tretich osob, zejména jsem neza-
sahla nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetko-
vych a jsem si pIné védoma nasledki poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského
zakona ¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym
a o zméné nékterych zakonid (autorsky zakon), ve znéni pozdéjsich predpist, véetné
moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4
Trestniho zakoniku ¢.40,/2009 Sb.

podpis autorky



PODEKOVANI

Rada bych podékovala vedouci diplomové prace pani Ing. Evé Valterové za odborné
vedeni, konzultace, trpélivost a podnétné navrhy k praci.



Obsah

Uvod

1 Lidské oko

1.1
1.2

Anatomie oka . . . . .

Sitnice . . . .. . ...

2 Adaptivni optika

2.1 Princip adaptivni optiky . . . . . ..o oo

2.2

2.1.1 Shack - Hartmannova metoda . . . . . . . . . . . .. .. ...

Zobrazovaci systémy sitnice . . . . ... L oL

2.2.1 Oftalmoskop . .

2.2.2  Fundus kamera

2.2.3 Skenovaci laserovy oftalmoskop . . . ... ... ... ... ..

2.2.4  Optickd koherentni tomografie . . . . .. ... ... ... ...

3 Segmentace

3.1
3.2
3.3
3.4

3.5
3.6

Segmentace podle homogenity oblasti . . . . .. ... ... ... ...

Regionové orientovand segmentace . . . . . . . . ... .. ...

Segmentace metodou rozvodi . . . . . ..o

Hranové orientovand segmentace . . . . . . . . . . . ... ... .. ..

3.4.1 Operatory aproximujici prvni derivaci . . . . . . . .. ... ..

3.4.2 Operatory aproximujici druhou derivaci . . . . . . .. ... ..

Aktivni a pruzné kontury . . . . . ... ..o

Zpusoby TeSeni problematiky segmentace cévniho fecisté . . . . . ..

3.6.1 Metody zalozené na filtraci . . . . . . .. ... ... ... ...

3.6.2 Metody zalozené na sledovani . . . . .. ... ... ... ...

3.6.3 Metody zalozené na uéeni . . .. .. .. .. ... .. ... ..

4 Neuronové sité

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

Umély neuron . . . . .
Topologie site . . . . .
Uceni sité . . . .. ..

Kriteridlni funkce . . .

Optimaliza¢ni metody

5 Navrh metody segmentace

5.1
5.2

Data . ... ... ...

Predzpracovani . . . .

10

11
11
13

15
15
16
18
19
19
20
22

23
23
23
24
25
25
25
26
26
27
28
29

30
30
31
32
33
33



53 Prizmaky . . . . . . ..

5.3.1 Prizpusobend filtrace . . . . . . . ... oo
5.3.2 Texturni analyza . . . . . . . .. ... ... ...
54 Vyhodnoceni. . . . . . . ... oo
54.1 K-kiizova validace . . . . . . ... ...
5.4.2 Matice zameén . . . . . . ...

6 Vysledky
Zavér
Literatura

Seznam symboli, veli¢in a zkratek

48

55

56

62



Seznam obrazku

1.1
1.2
2.1
2.2
2.3
24
2.5
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
5.1
5.2
5.3
5.4
5.5

5.6
5.7
5.8
2.9
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7

Struktura oka . . . . .. ... Lo 11
Rez sitnici . . . . . . . . . 13
Schéma systému adaptivni optiky . . . . .. ... 16
Schéma Shack - Hartmannova senzoru vinoplochy . . . . .. . .. .. 17
Pole mikrococek - ¢tvercovy a hexagonalni tvar . . . . . .. ... .. 18
Schéma fundus kamery s adaptivni optikou . . . . . . . ... ... 20
Schéma AOSLO . . . . . . . . . 21
Model neuronu . . . . . ... 30
Aktivacéni funkce . . . . .. Lo 31
Topologie dopfedné neuronové sité . . . . . .. ... .. ... .. .. 32
Porovnani SGD s momentem a bez momentu . . . . . . . .. ... .. 34
Prubéh poklesu chyby u algoritmu zpétného siteni a SCG . . . . . . . 35
Puvodni snimek zobrazujici cévy a fotoreceptory . . . . . . . . . . .. 37
Srovnani puvodniho obrazku a obrazku po filtraci . . . . . . ... .. 37
Profily cév snimku 1 . . . . .. . ..o oo 39
Profily cév snimku 2 . . . . .. ..o o000 39
Profily cév s parametrem o pro a) Siroké, b) stiedné Siroké a c) tenké

CEVY o v v i 40
Filtraéni masky . . . . . . . . . .. o 40
Rotujici filtraéni masky od 0°do 165° . . . . . . ... .. .. ... .. 41
Odezvy na rotujici filtracni masky - tenké cévy . . . . . . ... ... 41
Odezvy na rotujici filtracni masky - stfedné Siroké cévy . . . . . . .. 42
Odezvy na rotujici filtracni masky - Siroké cévy . . . .. ... .. .. 42
Maximalni odezva pro jednotlivé typy cév . . . . . ... .. ... .. 42
Stanoveni hodnot pixelt v matici . . . . . . .. ... ... ... 43
Snimek po vyuziti rangefilt . . . . . . .o o000 44
Snimek po vyuziti entropyfilt . . . . . . ..o 44
Snimek po vyuziti stdfilt . . . . .. ..o 45
Boxploty dvou priznaka . . . . . .. .. ... 0oL 48
Serazeni priznaku pomoci MRMR . . . . .. .. ... 49
Snimek 1. . . . . . . . 51
Snimek 2 . . . . L 52
Snimek 3. . . . . 52
Porovnani Ground truth a segmentovaného snimku . . . . . ... .. 52

Graf prumérnych hodnot SE, SP a ACC ostatnich autora . . . . . . . 54



Seznam tabulek

5.1
6.1
6.2
6.3
6.4

Matice zameén . . . . . . . ... 46
Vyhodnoceni podle jednotlivych piiznaka . . . . ... ... ... ... 49
Vyhodnoceni podle jednotlivych priznaka IT . . . .. ... ... ... 50
Vysledky klasifikatoru na snimecich . . . . . .. ... ... ... ... 51

Dosazené tspésnosti segmentace ostatnich autora . . . . .. . .. .. 54



Uvod

Zrak je lidsky smysl, ktery dokaze vnimat svétlo, rizné barvy, tvary a hlavné slouzi
k orientaci v prostoru. Nejprve je tato prace zamérena na anatomii oka a detailnéjsi
popis sitnice v kapitole 1. Oko, jako hlavni organ zraku, se déli na nékolik ¢asti. Jed-
nou z téchto ¢asti je prave sitnice, kterd je v ramci prace podrobnéji rozepsana. Oc¢ni
sitnice predstavuje misto v lidském téle, kde lze neinvazivnim zptsobem pozorovat
cévy. Existuje nékolik zobrazovacich systémi sitnice, diky nimz mtzeme snimat a
vysetfovat pravé zadni segment oka. V této praci byly predevsim rozebrany sys-
témy, které maji v sobé zabudovany subsystém adaptivni optiky. Adaptivni optika
je cast optiky, kde je vyuzivano korekce tvaru vlnoplochy. V nynéjsi dobé se adap-
tivni optika dostava pravé do pristrojové techniky, jako jsou diagnostické pristroje
v oftalmologii, které jsou popsany v podkapitole 2.2.

Hlavnim cilem této prace je samotna segmentace cév ve snimcich sitnice s vyso-
kym rozlisenim. Segmentace je rozdéleni obrazu na jednotlivé ¢asti, které odpovidaji
realnym objekttiim. O souhrnu technik, které se pouzivaji pro segmentaci obrazi,
pojednava kapitola 3. Segmentace cév hraje zasadni roli v diagnostice rtiznych one-
mocnéni oka. Jednim z takovych onemocnéni je diabeticka retinopatie, kterd vznika
jako dusledek postizeni cév u diabetu mellitu (cukrovka). Toto onemocnéni se fadi
mezi hlavni pri¢inu slepoty. Pro ti¢innou a rychlou lé¢bu je velmi zadouci pravidelna
kontrola, protoze je potfeba tyto nemoci diagnostikovat uz v rané fazi. Presna a
automaticka segmentace cévniho recisté je narocny tkol, ovsem tato automaticka
segmentace se nadale zlepsuje.

Existuje nékolik metod a technik, které vedou k segmentaci cévniho recisté ze
snimk sitnice. Jednou ze zakladnich metod, kterd je vyuzivana ve velkém mnozstvi
publikaci, je metoda zalozena na segmentaci cév s vyuzitim 2D prizptisobené filtrace.
Jinou z hojné vyuzivanych praktik je metoda zaloZzena na sledovani, nebo vyuziti
neuronovych siti.

V kapitole 4 je popséana zakladni problematika neuronovych siti s ukazkou akti-
vacnich funkei, popisem uceni sité, kriterialnich funkci a optimalizacnich metod.

Prakticka ¢ast prace je zamérena na volbu a zhodnoceni jednotlivych priznakii
pro klasifikaci, které vychazi napriklad z prizptisobené filtrace, a dale vyhodnoceni
jednotlivych snimkt. Vyhodnoceni se provadi na zakladé senzitivity, specificity a

koeficientu Dice.
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1 Lidské oko

Lidské oko je parovy smyslovy organ, ktery se vyvinul z primitivnich svétlo¢ivych
skvrn na povrchu téla bezobratlych. V kazdém oku je ulozena vrstva receptorii, na
které opticky systém soustieduje svételné paprsky, a systém neuronti, které vedou
signaly od receptori do mozku. Lidské oko je kulovity organ, ktery je chranény
obalem oc¢nice. Pohyby oka jsou umoznény Sesti okohybnymi svaly [1].

1.1 Anatomie oka

Lidské oko je velmi slozity systém, ktery je tvoreny mmnozstvim casti, které musi

dokonale spolupracovat. Struktura lidského oka je zobrazena na obrazku 1.1.

pfedni o&ni komora rohovka
komorova voda

zadni o&ni komora

stfedni vrstva
ocni koule

duhovka
fasnaté

zonule

cili&rni _ telisko
S cévnatka
bélima
cévy ftni
prokrvujici \S sitnice
sitnici Zluta skvrna
fovea /
slepa skvrna

Obr. 1.1: Struktura oka [2]

Vlastnim organem oka je o¢ni koule (lat. bulbus oculi), kterda mé kulovity tvar a
jejl sténa je rozdélena do tii vrstev :
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e vnéjsi - bélima, rohovka

o stredni cévnatd - cévnatka, Tasnaté télisko, duhovka

e vnitini - sitnice.

Vnéjsi obal je tvoren neprihlednou tuhou vazivovou blanu - bélimou (lat. sklera),
ktera prechdzi v predni ¢asti oka v pruhlednou rohovku (lat.cornea)[1].

Rohovka predstavuje mechanickou a chemicky nepropustnou bariéru mezi vniti-
nim a vnéjsim prostfedim spolu se spojivkou, sklérou a slznym filmem. Rohovka
telny paprsek se po dopadu na ni nejvice lame pii své cesté na sitnici. Rohovka
tedy nejvice ovliviiuje smér siteni svételného paprsku v optickém aparatu oka. V ro-
hovce se nachazi nervova vldkna, ale neni prostoupena cévami. Pti dotyku rohovky
se vybavuje nepodminény reflex — sevieni vicek [7, 8].

Stredni vrstva oka, kterd je bohatd na cévy, se nazyva cévnatka (lat. chorioidea).
Tvori ji pruzné vazivo, kde se nachazi mnozstvi cévnich klicek a pigmentovych bunék
- melanocyti. Jejich pigment pohlcuje svétlo a tim zabranuje rozptylu svételnych
paprsktt uvnitt oka. Hlavni funkei cévnatky je vyziva tycinek a ¢ipkl. Cévnatka
vpiedu piechdzi v fasnaté télisko (lat. corpus ciliare) a duhovku (lat. iris). Rasnaté
télisko ma tvar mezikruzi, do jehoz vnitiniho okraje je na vlaknech ptripevnéna ocni
cocka. Soucasti rasnatého téliska je také ciliarni sval, jehoz stahy ovladaji akomodaci
oka [5]. Duhovka mé tvar kruhového ter¢iku s kruhovitym otvorem uprostfed —
zornici. V duhovce se nachézi pigmentové skvrny, které ptisobi jako clona a zabranuji
tak tomu, aby paprsky nevnikly do oka jinudy nez zornici. Obsahuje cirkularni a
radialni svalova vlakna, ktera mohou zornici zuzovat nebo ji naopak rozsirovat. Prave
tyto zmény zornice mohou az pétinasobné meénit mnozstvi svétla dopadajicitho na
sitnici [4, §].

Zornice (lat. pupila) je kruhovy otvor uprostied duhovky, ve kterém je umisténa
¢ocka (lat. lens). Cocka je tuhy, rosolovity, prithledny ttvar, jejiz funkci je lamat
paprsky tak, aby se vSechny paprsky sesly v jednom bodé na sitnici. Na c¢occe se
béhem zivota tvori vrstvy, které s pribyvajicim vékem tvrdnou a snizuji akomodaci
oka [7].

Sklivec tvori nejobjemnéjsi ¢ast oka. Ma podobu ciré rosolovité hmoty, ktera
zajistuje spravny nitroo¢ni tlak a napéti stény oka [5].

Sitnice tvori nejdilezitéjsi cast této prace, proto je samostatné popsana v kapitole
1.2.
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1.2 Sitnice

Sitnice (lat. retina) zasahuje do pfedni ¢asti oka skoro k fasnatému télisku. Obsahuje
10 vrstev a nachazi se zde svétlocivné elementy - tycinky a ¢ipky — a velmi dilezité
typy neuronu — bipolarni bunky, gangliové bunky, horizontalni bunky a amakrinni

butiky. Jednotlivé ¢asti sitnice vidime na obrazku 1.2 [8].

pigmentovy epitel

tyéinky a Cipky
zevni segmenty

vnitini segmenty

zevni jaderna vrstva

zevni plexiformni vrstva

vnitfni jaderna vrstva

vnitini plexiformni vrstva

vrstva gangliovych bunék

vldkna zrakového nervu

Obr. 1.2: Rez sitnici [8]

Fotoreceptory neboli tyc¢inky a ¢ipky jsou primarni smyslové bunky, respektive
modifikované bipolarni neurony. V lidském oku se nachazi okolo 120 miliont tyci-
nek, které jsou vysoké a stihlé. Jsou slozeny ze zevniho fotosenzitivniho segmentu
a vnitiniho segmentu, ktery slouzi pro syntézu bilkovin. Ty¢inky slouzi k vnimani
svétla (jsou citlivé na jeho intenzitu) a citlivost jeho bunék je takova, ze dokazou
reagovat na dopad jednoho az dvou fotont. Tyc¢inky obsahuji zrakovy purpur rho-

dopsin. Cipky jsou kratsf a silnéjsi a vyskytuje se jich podstatné méné, zhruba 7
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milionti. Jsou to receptory barevného vidéni, které jsou méné citlivé nez tycinky, za
to jsou schopny vnimat barvy. RozloZeni obou druhti receptort v sitnici neni pravi-
delné. Samotné ¢ipky se nejvice vyskytuji ve zluté skvrné, coz je misto nejostrejsiho
vidéni. Jedna se o mélce prohloubené misto v sitnici pii zadni strané oka. Od zluté
skvrny k periferii sitnice ¢ipka ubyva. Maximalni hustota tycinek se uvadi asi 20°
od zluté skvrny, kterych jak smérem ke zluté skvrné, tak smérem k periferii ubyva
1, 3, 6].
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2 Adaptivni optika

Adaptivni optika je oblast optiky, kdy je vyuzivana adaptivni korekce tvaru vinoplo-
chy na zakladé jejiho méreni v redlném case. Tento princip byl poprvé predstaven v
50. letech 20. stoleti, ovSsem prakticky se zacal vyuzivat az v 80. letech 20. stoleti v
oblasti astronomie. U velkych astronomickych teleskoptu dochazi ke korekci aberace
zpusobené prichodem svétla atmosférou a tim dochéazi ke zlepseni kvality vysled-
ného obrazu. V nynéjsi dobé se adaptivni optika dostava i do pristrojové techniky
a spotiebni elektroniky jako jsou diagnostické pristroje v oftalmologii a optometrii,

systémy optické metrologie a jiné [9].

2.1 Princip adaptivni optiky

Retinalni zobrazovaci systémy, které vyuzivaji adaptivni optiku, maji zpravidla 3
hlavni komponenty — senzor vinoplochy, korekéni prvek a fidici systém. Dopadajici
vlnoplocha, kterd pochazi z pozorovaného objektu je v dusledku rtznych nepriz-
nivych vlivi zatizena aberacemi. Senzor vinoplochy se vyuziva k méreni struktury
aberaci lidského oka, pricemz nejcastéjsim typem je Shack — Hartmanniv senzor.
Dany senzor se sklada z mnoha cocek, kde kazda jednotliva ¢ocka vzorkuje danou
cast dopadajici vinoplochy a jednotlivé svazky tohoto svétla dopadaji na detektor
(CCD nebo CMOS), ktery snimé obraz pozorovaného objektu. Senzor vinoplochy
je propojen s korekénim prvkem pomoci fidictho systému. Korekéni prvek (neboli
adaptivni opticky prvek) se vyuziva ke kompenzaci aberaci, nejcastéji za pomoci
deformovatelného zrcadla. V zobrazovacich systémech sitnice s vyuzitim adaptivni
optiky se vyuziva mnoho druhi deformovatelnych zrcadel. Nékteré systémy vyuzivaji
vice korekénich prvki, kdy jeden zpracovava aberace s nizkym fadem s vysokou am-
plitudou (tj. rozostfeni nebo astigmatismus) a druhy se zabyva aberacemi s vysSsim
rfadem. Na zakladé méreni aberaci ze senzoru vlnoplochy je vypocitana optimalni
korekce vinoplochy a tato korekéni data jsou poslana na adaptivni zrcadlo, které
lze rizné deformovat do prislusného tvaru tak, ze po odrazu je odrazena vlnoplocha
témér idealni. Treti hlavni komponenta je softwarovy ridici systém, ktery kontroluje
vzajemnou interakci mezi senzorem vlnoplochy a korekénimi prvky. Celé schéma

systému adaptivni optiky vidime na obrazku 2.1 [9, 10].
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Obr. 2.1: Schéma systému adaptivni optiky [9]

2.1.1 Shack - Hartmannova metoda

Shack — Hartmannova metoda je modifikaci klasické Hartmannovy metody. Hlavni
2 prvky, které se v senzoru nachazi, jsou pole mikrococek a plosny detektor za-
feni (zpravidla CCD nebo CMOS). Svétlo prochazejici fadou mikrococek (matice
mikroco¢ek MLA) je fokusovano a zachyceno detektorem zareni. Tento detektor
se vetsinou nachéazi v ohniskové roviné mikrococek. V zachyceném obraze je vidét
mnozstvi svételnych stop, protoze kazda z mikrococek si vytvari své vlastni ohnisko.
Schéma Shack — Hartmanova senzoru vlnoplochy vidime na obrazku 2.2 [11].
Poloha stopy detektoru souvisi s prumérnym gradientem c¢asti vinoplochy. Po-
kud by dana dopadajici vinoplocha byla vyraznéji deformovana, mohlo by se stat,

ze dojde k prekryvu jednotlivych stop. To by ovSem znamenalo, Ze tvar vlnoplochy;,
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Obr. 2.2: Schéma Shack - Hartmannova senzoru vlnoplochy [11]

ktery je vypocitany z namérenych dat, by mohl byt chybny. Aby k tomuto prekryvu
nedochézelo, je nutné, aby pro kazdou mikrococku byla definovana uré¢ita oblast na
detektoru, kam muze dopadnout svételnad stopa vytvorena mikrocockou. Plocha de-
tektoru je rozdélena na jednotlivé ¢asti, jejichz velikost a pocet odpovida rozmisténi
a poc¢tu mikrococek v maticovém poli. Pokud na Shack - Hartmanniv senzor dopada
rovinna vlna, budou stredy detekovanych stop tvorit pravidelnou sit. Pokud bude
vlna, ktera dopada na senzor, deformovanad, jednotlivé stredy stop budou posunuty,
jak vidime na obrazku 2.2 [11, 12].

V nynéjsi dobé existuje velké mnozstvi Shack — Hartmanovych senzorti, které
jsou odlisné svymi konstrukénimi parametry. Pole mikrococek se vyrabi v mnoha
podobach a rozmérech a s riznymi ohniskovymi vzdalenostmi. Jsou vyrabény z béz-
ného optického nebo kifemenného skla, respektive z plastickych hmot v ortogonélni,
resp. hexagondalni struktufe. Na obrazku 2.3 vidime priklady poli se ¢tvercovym a

hexagonalnim tvarem mikrococek [12].
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Obr. 2.3: Pole mikrococek - ¢tvercovy a hexagonalni tvar[13]

Pro Shack — Hartmannovy senzory se obvykle pouzivaji pole obsahujici 20x20 az
200x200 mikrococek. Tvar povrchu mikrococek byva nejcastéji sféricky, ale je mozné
vyrobit i ¢ocky asférického tvaru. Pro detekci intenzity se vyuzivaji plosné detektory
zareni, nejcastéji jde o CCD senzory s vysokym rozliSenim a pomérné malou velikosti
pixelti. Podle pozadovanych parametri Shack — Hartmannova senzoru, tj. citlivost,
presnost méreni, dynamicky rozsah, se voli vhodna kombinace pole mikrococek a
detektoru zareni. Zalezi predevsim na velikosti, tvaru, poctu a ohniskové vzdalenosti

mikrococ¢ek a na citlivosti, rozméru a celkovém poctu pixeli detektoru [13].

2.2 Zobrazovaci systémy sitnice

Snimanim oc¢niho pozadi rozumime vysetieni zadniho segmentu oka, tedy sitnice.
Vysetreni lze provést pomoci nékolika metod, které si nize uvedeme. Adaptivni op-
tika sama o sobé neposkytuje obraz sitnice, proto jednotlivé zobrazujici systémy maji
v sobé zabudované subsystémy adaptivni optiky. V poslednich letech byla adaptivni
optika tspésné integrovana se tfemi primarnimi oc¢nimi zobrazovacimi zafizenimi —
konvené¢ni fundus kamera, skenovaci laserovy oftalmoskop (AOSLO) a opticka ko-
heren¢ni tomografie (AOOCT) [9].
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2.2.1 Oftalmoskop

Oftalmoskopie se zabyva vysetienim zadniho segmentu oka, béhem néhoz jsou pozo-
rovany paprsky viditelného svétla odrazeného od sitnice. Oftalmoskopii 1ze rozdélit
na primou a neptimou. Pti ptimé oftalmoskopii se vyuziva elektrického oftalmoskopu
a ofni pozadi je pozorovano primo zornickou pacienta. Zakladem je polopropustné
zrcadlo, od kterého se svétlo jdouci ze zdroje odrazi primo do okna pacienta. Svétlo
odrazené od oka jde pres polopropustné zrcadlo zpatky k pozorovateli [14]. P¥i ne-
pifmé oftalmologii se vyuzivé vySetiovaci ¢ocka (nejcastéji asféricka spojka). Cocka
je drzena vysettujicim pred okem pacienta ve vzdalenosti, ktera odpovida ohniskové
vzdalenosti cocky. Ze zdroje svétla vychazi paprsky, které pres vysetiujici ¢ocku

osvetluji zadni segment oka a vySetiujici tak pozoruje obraz sitnice [14].

2.2.2 Fundus kamera

Fundus kamera je zafizeni, které umoznuje vysetfeni ocniho pozadi fotografickou
cestou. Jedna se o nejrozsitenéjsi zarizeni pro zobrazovani o¢ni sitnice. Dochazi zde
k tomu, ze svételny paprsek je pomoci soustavy cocek a zrcadel sméfovan do pacien-
tova oka umisténého v blizkosti objektivu pristroje. Po dopadu na sitnici se svételné
paprsky odrazeji a putuji zpét do objektivu pristroje, dale prochazeji polopropust-
nym zrcadlem, soustavou cocek a filtri do CCD snimace, kde dojde k zaznamu a
soucasné také do okularu, kterym vysetrujici osoba sleduje scénu. Fundus kamera
obsahuje 2 svételné zdroje - prvni, ktery slouzi vysetiovateli k zaméreni a zaostieni
scény a druhy, ktery slouzi k potizeni snimku. Senzor typu CMOS nebo CCD fundus
kamery zaznamenava snimky vétSinou o velikosti 3 az 18 milioni pixelt. Fundus
kamera pracuje na principu oftalmoskopu, ale na rozdil od néj umoznuje potizo-
vat jednotlivé snimky. Mezi hlavni vyhody patii pouziti nekoherentniho svételného
zdroje a kratkych obrazovych expozic. Nevyhodou naopak je to, ze obrazy museji
byt snimany po jednom a frekvence je omezena dobou, nez se nabije blesk. To bylo
nasledné vylepSeno na univerzité v Indiané, kde byl vyvinut systém superluminis-
cen¢ni diody (SLD) pro zobrazovaci svételny zdroj a vysokorychlostni CCD pro sbhér
sitnicovych obrazi [9, 17]. Na obrazku 2.4 vidime schéma fundus kamery s adaptivni

optikou, kterd byla vynalezena pravé v Indiané.
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Obr. 2.4: Schéma fundus kamery s adaptivni optikou [17]

Tato kamera se sklada ze 3 subsystémi, a to z adaptivni optiky, ktera slouzi ke
kompenzaci vlnovych aberaci oka, z osvétleni a fixacniho kandlu zornice a posledni
casti je samotny detektor CCD. Tento systém vyuziva jak superluminiscen¢ni di-
odu, tak i laserovou diodu, které vstupuji do vlakna, které ovliviuji rychlost siteni

paprsku [17].

2.2.3 Skenovaci laserovy oftalmoskop

Tato metoda sniméani sitnice je zalozena na principu skenovaciho laserového mikro-
skopu. Znacny rozdil je ten, ze lomné struktury oka funguji jako cocky objektivu,
coZ umoznuje snizit pocet ¢ocek v oftalmoskopu. Avsak aberace lomnych struktur
oka zptisobuji snizeni rozliseni vyslednych snimku. Laserovy skenovaci oftalmoskop
generuje snimky s velmi vysokym kontrastem a je mozné zaostrit laser do riznych
hloubek sitnice a tim ziskat rizné informace. Skenovaci laserovy oftalmoskop s adap-

tivni optikou je zlepsena verze klasického konfokalniho laserového skenovaciho oftal-
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moskopu (cSLO). Subsystém adaptivni optiky ndm umoznuje odstranit vliv aberaci
lomnych struktur oka, jak uz bylo zminéno vyse. SLO vytvaii obraz sitnice, ktery je
zaznamenan vlivem rozptyleného svétla ze zaostteného paprsku pfi jeho skenovani
pres sitnici. Laser prochazi sérii ¢ocek a Stérbinou pro zajisténi tzkého paprsku.
Laser dale prochazi okem, odrazi se a odrazeny paprsek prochézi polopropustnym
zrcadlem na déli¢ svazku svétla, kde se paprsek rozdéli na CCD a do fotonasobice.
Stérbina pred fotondsobicem zajisti, Ze do néj dojde pouze ta ¢ast paprsku, kterd
je zaostfena. Konfokalni povaha umoznuje axialni fez sitnice a vizualizaci riznych
vrstev sitnice, jako jsou nervova vlakna, krevni cévy a fotoreceptory [16]. Na ob-
razku 2.5 vidime zdkladni schéma laserového skenovaciho oftalmoskopu s adaptivni

optikou.
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Obr. 2.5: Schéma laserového skenovaciho oftalmoskopu s adaptivni optikou [16]
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2.2.4 Opticka koherentni tomografie

Optickd koherentni tomografie (OCT) je dal$i z neinvazivnich a bezkontaktnich
zobrazovacich diagnostickych metod, kterd umoznuje vysetieni struktur (predevsim
vrstvy sitnice) pres transparentni prostiedi bez jakékoli manipulace s tkanémi in
vivo s vysokym hloubkovym a pri¢nym rozlisenim. Tato metoda pracuje na principu
interferometru, méri casovy rozdil v odrazu paprsku od jednotlivych vrstev sitnice a
paprsku referencniho, odrazeného od pomocného zrcadla. Jednotlivé vrstvy sitnice
maji rozdilnou schopnost odrézet svétlo (reflektivitu), podle intenzity odrazeného
svétla lze rozlisit jednotlivé vrstvy sitnice. Hlavni princip metody Ipi v tom, zZe své-
telny paprsek o malé koherencni délce je rozdélen ¢astecné propustnym zrcadlem.
Prvni paprsek (mérici) je smérovan do oka, druhy paprsek (referencni) se odrazi
od referen¢niho zrcadla. Toto zrcadlo je posuvné. Mérici paprsek se odrazi od roz-
hrani mezi jednotlivymi tkdnémi a dochézi tak k rozptylu. Poté v detektoru dochézi
k interferenci odrazeného mériciho paprsku s paprskem referenénim. Pokud je pou-
zito castecné koherentni svétlo, je interference detekovana pouze tehdy, pokud rozdil

drahy, kterou urazi oba paprsky, je blizky nule [14, 15].
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3 Segmentace

Segmentaci rozumime rozdéleni obrazu na jednotlivé oblasti, které odpovidaji sku-
tecnym objekttim ¢i oblastem ve zobrazované scéné. Vystupem segmentace je tedy
stejny obraz jako obraz vstupni, s tim rozdilem, Ze jsou v ném vyznaceny jednot-
livé segmentované oblasti. Segmentace muze byt realizovana nékolika zptsoby, mezi
hlavni patii [18]:

o segmentace podle homogenity oblasti

e regionové orientovand segmentace

o segmentace metodou rozvodi

e hranové orientovana segmentace

o pruzné a aktivni kontury.

3.1 Segmentace podle homogenity oblasti

Segmentace na zakladé parametrického vyjadreni odkazuje na pojem homogenity ob-
lasti, tj. segment obrazu je homogenni vzhledem k jeho urc¢itému parametru. Dané
parametry délime na skalarni (intenzita jasu), ktery je v uréitém intervalu, nebo vek-
torové (barvy, textury), ktery se nachazi v prostorové oblasti. Parametrem obrazové
segmentace podle intenzity je jas. Do této kategorie segmentaci podle homogenity
oblasti spada prahovani. Prahovani patii mezi nejjednodussi segmentacni techniky;,
jak z hlediska principu metody, tak z hlediska implementace. Pro kazdou tiidu pa-
rametru (napf. jasu) je potieba stanovit intervaly hodnot pomoci prahu, které se
nesmi prekryvat. Jedna z hlavnim metod, ktera se vyuziva pii stanovovani prahi,
je Otsu metoda. PTi segmentaci se vyuzivaji 4 zakladni metody prahovani — prosté,
dvojité, poloprahovani a adaptivni prahovani. Pri prostém prahovani volime pouze
jeden prah, coz ma za nasledek vznik bindrniho obrazu. Dvojité prahovani vyuziva
dvou prahu, vysledkem miuze byt bud Sedoténovy nebo binarni obraz. Adaptivni
prahovani vychazi z lokalnich histogrami, dochazi tedy k plynulé zméné prahu na
plose obrazu. Segmentace podle vektorového parametru ve vétsiné pripada vyuziva
na rozdil od skalarniho parametru 2D sdruzené histogramy. O vektorovych hodno-
tach obrazu mluvime, pokud kazdy bod v obraze obsahuje vice nez jednu hodnotu

intenzity [18].

3.2 Regionové orientovana segmentace

Regionové orientované techniky segmentace se zakladaji obdobné na homogenité ob-

lasti, kterou je nutno definovat spole¢nymi parametry, jako napt.: hodnotou trovné
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sedi, barvou, texturou. Metody popsané nize vytvareji segmenty primo. Hlavni vyho-
dou této techniky je, Ze se nehledaji hrany v obrazu. Jednou z metod této segmentace
je metoda déleni a slucovani oblasti. Nejprve se oblasti, které nejsou homogenni,
rekursivné déli na mensi. Déli se tak dlouho, dokud v ramci jednotlivych oblasti
neni dosazeno homogenity. Poté v zavislosti na definovaném kritériu podobnosti
sousednich oblasti dochazi zpét ke spojovani. Dalsi metodou regionové orientované
segmentace je metoda nartstani oblasti. Tento pritbéh segmentace lze rozdélit do
¢ty zakladnich ¢asti — zvoleni inicializacniho bodu, kontrola okoli, rozhodnuti o
pridani pixelu, ukonceni daného algoritmu. Inicializacni body, které se téz nazyvaji
seminka, lze do obrazu vlozit interaktivné, stochasticky nebo automaticky podle
predchozi analyzy. Dalsim bodem algoritmu je rozhodnuti o pridani pixelu na za-
kladé vhodného kritéria homogenity. Tyto kritéria mizeme rozdélit na dvé zakladni,
a to na statické a dynamické. U statického kritéria se porovnava zvoleny parametr

(napr. jas seminka) inicializa¢niho bodu s parametrem pravé testovaného bodu,

ps —pi| < T, (3.1)

kde p, je referencni parametr inicializacniho bodu, p; je parametr testovaného pixelu
a T je rozhodovaci prah. Pokud pixel, ktery se testuje, odpovidda dané podmince,
je pridan k nartstajici oblasti a stava se z néj novy vychozi bod, kolem kterého se
opét hodnoti okolni pixely. Dalsim kritériem je kritérium dynamické, které ma dvé
podoby, a to

pi —pil <T (3.2)

pi —pal < T, (3.3)

kde p; je naposledy pridany pixel, p; je jas testovaného bodu, ps je aktualni
stfedni hodnota oblasti a 1" je opét prah [18].

3.3 Segmentace metodou rozvodi

Segmentace metodou rozvodi (watershed) je technika, kterd lezi na pomezi metod
hranové a regionové orientované segmentace. Metoda rozvodi se pouziva na para-
metricky obraz, ktery je chapan jako reliéf, kde vrcholky odpovidaji maximalnim
hodnotdam jasti v obraze. Pii predstavé intenzity obrazu jako reliéfu je definovan
pojem povodi jako oblast, ktera prislusi lokalnimu minimu, dale pak rozvodi, ktera
nam definuje hranici segmentti. Hlavni princip této metody vychazi ze zaplavovani z
lokalnich minim. V mistech, kde se nachazeji lokalni minima, dochézi pfi ponofeni
daného reliéfu k zaplavovani, kde se jednotlivé oblasti (povodi) zapliuji vodou. V
momentu, kdy dochazi ke spojeni dvou oblasti do sebe, dojde k vytvoreni prehrady,

kterd vytvori rozvodi (hranici segmentt) [18].
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3.4 Hranové orientovana segmentace

Hranové orientované segmentace obrazu obsahuje rozsahlou skupinu hranovych de-
tektort, které se snazi nalézt hranu v obraze. Hranou je myslena dostatecné velka
zména jasu obraze. Cilem této metody je spojovani jednotlivych hran do Tetézct,
které predstavuji hranice, které obepinaji vznikajici segmenty. Nejjednodussi meto-

dou je vyuziti matematického aparatu za vyuziti prvni a druhé derivace [18].

3.4.1 Operatory aproximujici prvni derivaci

Gradientni operatory vychéazeji z derivace prvniho radu. Tyto derivace je nutné
aproximovat diferencemi, které lze realizovat jako lokalni operator. Téchto lok&l-
nich operatoru aproximujici prvni derivaci diferencemi je mnoho, napriklad Sobeliv
operator (3.4), operator Prewittové (3.5) a jiné. Uvedené operatory jsou smérové,
coz znamend, ze detekce musi byt pouzita jak pro svisly, tak pro vodorovny smeér.
Vysledny obraz ziskame napriklad euklidovskou vzdalenosti téchto dvou konvoluci.
Timto jesté nedosahujeme konecného vysledku, nebof potirebujeme ziskat hrubou
hranovou reprezentaci (binarni obraz) a nasledné vyslednou hranovou reprezentaci.
Hrubou hranovou reprezentaci ziskdme naptiklad prahovanim obrazu. Vysledna hra-
nova reprezentace se od hrubé lisi tim, Ze neobsahuje falesné hrany, tloustka car je

jeden pixel a hrany jsou nepferusované [18].

1 2 1
0 0 0 (3.4)
1 -2 -1
1 1 1
0 0 0 (3.5)
1 -1 -1

3.4.2 Operatory aproximujici druhou derivaci

Derivace druhého radu jsou vyjadreny pomoci masek, které nam aproximuji druhou
derivace, kde nejzndméjsi jsou Laplacidn (3.6, 3.7) a Laplacidan Gaussian (3.8). La-
pacian Gaussian byva vhodnéjsi z divodu citlivosti druhé derivace na bily sum. V
pripadé druhé derivace néds zajima pruchod nulou (tzn. zero — crossing). Z tohoto

dtvodu se musi vyuzit dalsiho operatoru, a to lokalniho operatoru, ktery mé rozmér
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3 x 3. Pokud dany pixel spliuje pfedem definované podminky, operator ho detekuje
jako hranu [18].

1 1 1
1 -8 1 (3.6)
1 1 1
0 1 0

4 1 (3.7)
0 1 0

-1 -2 16 -2 -1 (3.8)

3.5 Aktivni a pruzné kontury

Aktivni kontury je metoda postupného tvarovani kontur az k samotné hrané ob-
jektu v obraze. Model aktivni kontury je fizend uzaviend kontura, ktera se defor-
muje vlivem tvz. vnitinich, obrazovych a vnéjsich sil. Vnitini sily kontroluji hladkost
priubéhu, vnéjsi sily jsou vysledkem pocateéniho umisténi kontury a obrazové se za-
sluhuji o tvarovani kontury smérem ke hrané objektu [19].

Level set patii do skupiny geometrickych pruznych kontur. Princip této metody
je podobny, jako v pripadé aktivni kontury, rozdil je ale v tom, ze deformace tvaru
krivky se provadi nepiimo za pomoci vicerozmérné funkce level — set. Krivka je
reprezentovana tzv. nulovou hladinou a funkce kazdému bodu v roviné ptiradi jeho
vysku pravé nad nulovou hladinou. Timto dochézi ke vzniku povrchu funkce, ktera
se postupné adaptuje danému objektu. Hlavni vyhodou této segmentace je fakt, ze

je efektivnéjsi pro komplexni objekty se slozitymi tvary [19].

3.6 Zpisoby feseni problematiky segmentace cévniho
recisté

V nynéjsi dobé se vyuziva mnoho zpusobt Teseni pro segmentaci cévniho reciste.
Tyto metody muzeme rozdélit podle pristupti na metody, které jsou zalozené na :
o filtrovani
o sledovani

e za pomoci neuronovych siti - uceni.
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3.6.1 Metody zalozené na filtraci

Jednu ze zakladnich filtracnich metod popsali ve své praci Odstréilik a kol. [20].Tato
metoda je zalozena na segmentaci cévniho Tecisté s vyuzitim 2D prizptisobené fil-
trace. PTi této metodé se vyuziva zelend slozka obrazu, protoze dosahuje nejvétsiho
kontrastu mezi cévnim Tecistém a ostatnimi strukturami na sitnici. Hlavnim princi-
pem této metody je vyuziti korelace lokalni oblasti v obraze, kterd obsahuje cévy, s
filtracni maskou. Filtra¢ni maska byla ziskana diky jasovym profilim jednotlivych
cév v obraze z databdze HRF (High resolution fundus). Nésledné je nadefinovano
pét 2D matic, které nam predstavuji dané filtry. PTi této metodé se zkouma pét
riznych sitek cév, ze kterych dané matice pro filtraci vytvorime. Poté dochazi ke
konvoluci obrazu s kazdou z péti kernelovych masek, které jsou postupné otaceny
po 15° v rozmezi 0° az 165°. Timto docilime toho, Ze ziskdme 12 parametrickych
obrazu pro jednu sitku cévy. V téchto obrazech predstavuji nejvyssi odezvy oblast
s nejvyssi mirou korelace segmentu cévy a masky. Timto mame na mysli misto,
kde se maska nejvice shoduje s lokalni oblasti v obraze, tedy kde jsou cévy dané
sitky a dané orientace zvyraznéné. Diky tomu ziskdvame informaci o pritomnosti
konkrétniho segmentu v obraze. Z téchto odezev vytvorime celkovou odezvu za po-
moci faze dilé¢ich parametrickych obrazii. Po spojeni jednotlivych fizi ziskame obraz,
ktery mtizeme dale prahovat, zde hledame prah podle metody Otsu. Nasledné diky
morfologickym upravam dochazi k odstranéni malych artefakti, které mohly byt
zpusobeny napriklad Sumem.

Cinsdikici a Aydin ve svém ¢lanku popisuji vyuziti prizpusobené filtrace, kterou
obohatili o pfidani optimaliza¢niho algoritmu mravencich kolonif [22]. Pii segmentaci
se vyuziva kombinace téchto dvou algoritmt z toho divodu, Ze zlepsuji presnost a
udéavaji mnohem lepsi vysledky. Samotnéa segmentace pomoci prizptusobivych filtri
neni spolehliva na kapilarnich cévach.

Dalsi ze segmentacnich technik je zaloZena na sadé linedrnich filtrii, které jsou
citlivé na orientaci a tloustku cévy. Tyto filtry jsou ziskany jako linearni kombinace
Gaussovskych filtri. Vystupem jsou jednotlivé snimky, které maji riiznou orientaci
a tloustku cév. Tyto snimky jsou integrovany a poslednim krokem je samotné pra-
hovani s hysterezi, kde jedinym predpokladem je propojeni cév [23].

Matched filtering (MF), neboli prizptusobena filtrace, je velmi ¢astd metoda k
segmentaci cévniho recisté, kterou se zabyva spousta publikaci [24, 25, 26, 27, 28, 29].
Zakladni myslenka je u vSech metod stejnd, avsak jednotlivi autofi svoji praci o néco
obohatili. V [25] vyuzivaji MF spoleéné s LoG (Laplacidn Gausidn) k extrahovani
cév. Publikace [26] vyuziva optimalizaci rojem ¢éstic (PSO). V ¢lanku [28] se snazili
najit optimalni hodnoty parametri filtru. K automatickému prahovani vyuzili pocet

propojenych komponent a Eulerova ¢isla.
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Dalsi metodou segmentace cévniho Tecisté je vyuziti matematické morfologie,
ktera se téz da priradit do filtracnich metod. Tato metoda zalozena na matematické
morfologii a analyze zakfiveni cév byla uvedena v praci Zana a Klein [21]. Jejich
algoritmus byl pouzit na sitnicovych snimcich z retinalni angiografie a z fundus
kamery. Tento algoritmus je zaloZen na ¢tytech hlavnich krocich, a to redukei Sumu,
zvyraznéni linedrnich vzorl, hodnoceni sekénich tezli s Gaussovskym profilem a
linearni filtraci.

Dalsi z metod je popsana ve ¢lanku [31]. Mezi zédkladni morfologické metody patii
eroze, dilatace, otevirani a zavirani. Dale existuji operace jako top — hat a bottom
- hat, které s témito metodami tzce souvisi. PTi top - hat transformaci dochazi k
odecteni hodnot ptivodniho obrazu a obrazu po aplikovani otevieni, naopak bottom —
hat je definovan jako rozdil hodnot vzniklého po aplikaci uzavieni a opét ptivodniho
obrazu. V této publikaci je hlavni myslenkou pouziti pravé top - hat a bottom —
hat transformaci. Poslednim krokem je ziskani vylepseného obrazu, ktery ziskame z
puvodniho obrazu, po pri¢teni top — hat a odecteni bottom - hat.

Moazam Franz a spol. [32] ve své publikaci predstavili segmentaci cév, kde vyuzili
Hessovu matici. Zamérili se na vlastni ¢isla této matice, které popisuji prubéh funkce,
a to konkavnost a konvexnost v prislusnych smérech. Vyuziva se zde prahovani s
hysterezi, to znamend, ze obraz je prahovan pro dva rozsahy hodnot, pricemz jeden
je zahrnut do druhého. Obraz je nejprve prahovan tizkym rozsahem hodnot (pixely s
vysokou spolehlivosti), tento obraz se nazyva ,marker®. Dalsim krokem je aplikovani
sirokého prahu na Sedoténovy obraz , kdy ziskdme tzn. masku. Timto miizeme opét

ziskat kostru hledanych cév.

3.6.2 Metody zalozené na sledovani

Dalsi z metod segmentace mize byt metoda zalozena na sledovani. Timto sledovanim
je mysleno to, Ze se na zacatku vybere mald skupina pixell, ktera je odvozena na
zakladé pravidla vybéru jasu. Poté dochéazi k postupnému prohledavani okoli, kde
se identifikuji ty pixely, které nejlépe odpovidaji modelu cévniho recisté. Algoritmus
kon¢i v pripadé, ze neni splnénd podminka prurezového profilu [30].

V publikaci [34] Lermé N. a spol. uvedli plné automatickou metodu segmentace
stén sitnicovych cév v obrazech za pouziti adaptivni optiky. Stény sitnice jsou mo-
delovany jako ¢tyti krivky, které jsou priblizné rovnobézné s detekovanou referencni
carou, ktera se nachazi blizko stredu cévy. Tyto kiivky jsou nejdiive inicializovany
pomoci sledovani a poté jejich presnéjsi umisténi je detekovano pomoci modelu ak-
tivnich kontur. V porovnani s naivni inicializaci model aktivnich kontur dosahuje
rychlejsi konvergence a lepsi presnosti.

Jinou metodu uvedli ve svém ¢lanku Zhao J. a spol. [35]. Tato prace navrhuje
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metodu zalozenou na sledovani fetézce na bazi superpixelti pro segmentaci sitnico-
vych cév. Nejprve je vyvinut vicetrovnovy segmentacni ramec superpixelil, ktery
rozdéluje obraz na casti, které se pouzivaji jako zakladni jednotka pii postupu sle-
dovani cévy. Poté je navrzen samotny model Tetézce cév, ktery se sklada z rady uzla
superpixelil, které slouzi pro presnou segmentaci malych cév. Samotné sledovani cév
je dosazeno dvoustupnovym postupem, kdy se s oblastmi, kde je dobra a Spatna
detekce cév, zachazi odlisné. Nakonec je navrzena metoda maximélniho gradientu
pro odhad stiedni c¢asti cévy a nésledné i jejich stén.

Dalsi metoda se soustiedi na detekci nejmensich cév. Nejprve dochazi k predzpra-
covani snimku a nasledné se vyuzije viceuroviiovy carovy detektor, multi-scale line
detektor (MSLD), ktery se dokaze prizpusobit jednotlivym velikostem cév. Tato me-
toda efektivné segmentuje velké az stiedné velké cévy. Poté se vyuziva adaptivniho
prahovani k extrakci téchto velkych a stfedné velkych cév. Dalsim krokem je vy-
uziti metody multi-scale tensor voting framework (MTVF) za uicelem identifikace

nejmensich cév [36].

3.6.3 Metody zalozené na uceni

Déle se zamérime na metodu, kterd vyuziva neuronové sité k segmentaci cévniho
fecisté [33]. V publikaci se zamérili na neuronovou sit pro klasifikaci, kde byly jako
priznaky zvoleny statistické hodnoty jednotlivych pixelii a konstantni moment ob-
razu. Konstantni momenty jsou priznaky, které se neméni po translaci, rotaci ani
skalovani obrazu. Vysledky klasifikace jsou prahovany ke klasifikaci kazdého pixelu
do dvou trid — zda je céva pritomna, ¢i nikoli. Nasledné se upravi mezery v deteko-
vanych cévach a odstrani se falesné detekované pixely.

Metoda, na kterou se zamérili Chang Yao a Hou-jin Chen, vychazi ze spojeni
2D prizptsobené filtrace spole¢né s pulzné vazanou neuronovou siti (PCNN) a rych-
1ého 2D-Otsu algoritmu. Nejprve se pouzije samotny 2D Gaussovsky prizptisobeny
filtr, ktery slouzi k vylepseni obrazu. Nasledné je pouzita zjednodusena PCNN k sa-
motné segmentaci cév. 2D-Otsu algoritmus je poslednim krokem k hledani nejlepsich
vysledki segmentace na zakladé urceni vhodného prahu [37].

V publikaci [38] se také zamérili na neuronovou sit, kde vyuzivaji 13 piiznaku.
Jako priznaky byly v této praci zvoleny Gaborovy filtry, Hesidn, lokalni ptriznaky
obrazu, GLCM priznaky, které vychazi z co-occurrence matice a také konstantni

moment obrazu.
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4 Neuronové site

Umélé neuronové sité byly inspirovany a vytvareny na zakladé biologické analogie
s nervovym systémem. Neuronova sit je slozena z mnoha propojenych prvku (neu-
ront), které pracuji spole¢né tak, aby vyfesily konkrétni problém. Umélou neurono-
vou sit tvori matematické neurony, kde kazdy zpracovava vahované vstupni signaly
a generuje vystup. Umélé neuronové sité lze pouzit pro rizné aplikace jako je klasi-

fikace nebo segmentace dat [39].

4.1 Umély neuron

Neuron lze rozdélit na nékolik c¢asti. Jedna se o synapse, které jsou ohodnocené
vahami w. Tyto synapse privadéji vstupy x do téla neuronu. Dalsi ¢asti je vlastni
télo neuronu, ve kterém je ziskdvan vnitini potencial neuronu. Posledni dvé casti
tvori blok aktivacni prenosové funkce a samotné vystupy neuronu. Do téla také

vstupuje konstantni hodnota prahu h. Model neuronu vidime na obrazku 4.1 [39].

Vstupy
X1

Vnitini potencial neuronu

Vystup
o(§) — v

Aktivaéni pfenosova funkce

Prah

Obr. 4.1: Model neuronu [39]

Vstupem neuronu je vektor o n prvcich x=(z1,. . . ,x,). Kazda ze vstupnich hodnot
si nese vlastni vahu w. Prah muze byt modelovan jako jedna ze vstupnich hodnot, a to
tak, ze se do vektoru vstupii prida hodnota zy=1 a do vektoru vah se prida hodnota
wo=-h. Kazdy prvek vstupniho vektoru je nasoben prislusnou vahou w; a poté je
vypocitana suma vsech téchto soucinti. Od vysledné hodnoty je poté odecten prah.
Vnitini hodnota vnitfniho potencialu je argumentem obecné nelinearni aktivacni

prenosové funkece [39].
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Celkovou odezvu, tedy vystup neuronu, pak mtuzeme vyjadrit jako :

n

y=0(§) =03 wi- ), (4.1)

i=1
kde zo=1 a wo=-h , ¢ je aktivacni funkce, £ vnitini potencial, w; jsou vahy a x; jsou
vstupni hodnoty.

Jedny z nejcastéji pouzivanych aktivacnich funkci jsou skokova funkce, po ¢astech

linearni, logisticka sigmoida, hyperbolicky tangent a softmax, jak vidime na obrazku
4.2.

skokova funkce

1if € 20
o®={ors

1
po ¢astech linearni funkce G(é) = {§ 0= ¢ =<1
0 <0

g

logisticka sigmoida G(ﬁ) =

1+t
1 1-et

hyperbolicky tangent G(g) = tanh (? §) = R
VVVVVVVV Softm:
vvvvvv Ktivagni funk Pravdépodobnost
1.3 0.02 Zi
51 o 090 softmax o(2); = -
2.2 b |==0.05 ! ZK Zj
07 Do €% 001 j=1 €
1.1 0.02

Obr. 4.2: Aktiva¢ni funkce [39]

4.2 Topologie sité

Neuronova sit predstavuje topologické usporadani jednotlivych neuront do struk-
tury. Nejcastéjsi topologii je plné propojena sit, kterou vidime na obrazku 4.3. V
tomto pripadé jsou jednotlivé neurony usporadany do vrstev, kde mezi jednotlivymi
neurony sousednich vrstev existuje iplné propojeni. Vsechny vstupni hodnoty jsou
propojeny s neurony ve skryté vrstve, vystupy skrytych neuronti jsou opét propojeny

se vSemi neurony ve vystupni vrstvé. Jako hlavni vyhoda je zde robustnost sité [39].
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Vstupni Skryté Vrstvy Vystupni
vrstva vrstva

Obr. 4.3: Topologie dopfedné neuronové sité [39]

4.3 Ucdceni sité

Ucenim neuronovych siti se rozumi tprava parametri neuronu tak, aby doslo k
pozadované transformaci. Uceni neuronovych siti mtizeme rozdeélit do dvou hlavnich
skupin, a to uceni bez ucitele a uceni s ucitelem.

Pro uceni bez ucitele je typické, ze algoritmus neméa k dispozici kritérium sprav-
nosti hledané transformace vstupnich dat. Hodnoty vah jsou nastavené podle vstup-
nich vektorti. Tato sit funguje na principu shlukovani [40].

V pripadé uceni s ucitelem mé algoritmus konec¢nou mnozinu vstupnich hod-
not a k tomu odpovidajici vystupy. Trénovani neuronu probiha obvykle iterativné,
kdy algoritmus jednotlivé prvky trénovaci mnoziny predkladé postupné neuronu,
zjistuje jeho odezvu na predlozeny vstup a na zakladé odchylky jeho vystupu od
pozadovaného vystupu provadi korekci vah neuronu [40].

Algoritmus zpétného sifeni chyby je nejcastéjsi metodou, kterda se vyuziva k
uceni neuronovych siti, tzv. backpropagation. Jedna se o metodu uceni s ucitelem,
ktera ma tii hlavni casti : dopredné siteni vstupniho signalu, zpétné siteni chyby a
nasledné aktualizace vah neuronti. Tyto hodnoty vah se upravuji tak, aby odchylka

od spravného vystupu byla co nejmensi [43].
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4.4 Kriterialni funkce

Kriterialni neboli chybova funkce udava odchylku predikovaného vysledku od vy-
sledku skutecného. Pro nauceni sité je nutné tuto chybu minimalizovat. Nejcastéji
se jako kriteridlni funkce uvadi stfedni kvadratickd chyba (MSE) nebo kriizova ent-
ropie (cross entropy).

Stredni absolutni chyba, (angl. Mean Absolute Error - MAE) je jedna z nejjed-
nodussich kriterialnich funkci vyuzivana pii regresi. MAE, nebo také L1 loss, bere
primeérny soucet absolutnich rozdilu mezi skutecnou a predikovanou hodnotou [41].
MAE je definovana jako:

Z |?/(z ?/(z (4.2)

kde y; je skutecna hodnota a ¢; je predikovana hodnota.

Stredni kvadratickd chyba, neboli MSE (angl. Mean Square Error), se vyuziva v
ramci linearni regrese. Principem této metody je minimalizace kvadratické sumy roz-
dilu predikované vystupni hodnoty a skutecné vystupni hodnoty. Nevyhodou MSE

je citlivost na Sum [41, 42].

Z y(z - y(z (43)

Ktizova entropie se oproti MSE castéji vyuziva pri klasifikacich. Kiizovou entropii
popisuje rovnice 4.4 [42, 44]:
1 & R R
L=-—- > (e - log(9y)) + (1 = ye) - log(1 — )], (4.4)
i=1
kde L je chyba, n je pocet vzorkl, y je pozadovana vystupni hodnota a ¢ je

skutecna hodnota vystupu. Vyhodou této kriteridlni funkce je rychlejsi konvergence.

4.5 Optimaliza¢ni metody

Optimalizacni algoritmy slouzi k minimalizaci chybové funkce. V priubéhu uceni se
parametry sité, jako jsou vahy a prahy jednotlivych neuronii, snazime upravit tak,
aby byla kriterialni funkce co nejmensi.

Gradientni sestup je jeden ze zédkladnich optimaliza¢nich algoritmi. Vyuziva se
jak pri klasifika¢nich, tak pri regresnich tlohach. Principem je vypocet gradientu
kriteridlni funkce, nésledné se aktualizuji parametry tak, aby smér kriterialni funkce

byl proti sméru gradientu [45]. Aktualizace parametri lze zapsat jako :

0=0—n-VJ0O), (4.5)
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kde 7 je rychlost uéeni, a V.J(0) je gradient chybové funkce. Jedna z hlavnich nevy-
hod spociva v tom, Ze lze upravovat vahy az po celé epose.

Stochasticky Gradientni sestup (SGD) se lisi od Gradientniho sestupu v tom,
ze Uprava vah probiha po kazdé iteraci [45]. Upravu téchto parametrii lze vyjadit
vzorcem:

0=0—mn-VJO;z(i);y(i)), (4.6)

kde x je aktualni vstup a y je pozadovany vystup. Z divodu toho, ze se vahy upravuji
po kazdé iteraci, dochézi ke konvergenci rychleji.

Dalsi z metod je Momentum, jedna se o metodu, ktera pomaha urychlit Stochas-
ticky Gradientni sestup. Vyuziva se zde parametru momentu hybnosti v, ktery je
pridan do aktualiza¢niho vektoru z predchoziho kroku. Parametr momentu hybnosti
je obvykle nastaven na hodnotu 0.9 nebo blizkou hodnotu této hodnoté [45]. Uprava

parametru vychéazi z rovnice :
V(t)=~V(t—1)+nVJ(0), (4.7)

Uprava vah poté :
0=0—-V(t). (4.8)

SGD ma problém s konvergenci v oblastech, kde plocha chybové funkce je daleko vic
prikra v jedné dimenzi nez v ostatnich, tedy v oblastech kolem lokalniho optima. V
takovych pripadech SGD osciluje pres tyto oblasti a jen velmi pomalu se posunuje
k optimu, jak vidime na obrazku 4.4.

=

(a) SGD bez momentu (b)  SGD s momentem

Obr. 4.4: Porovnani SGD s momentem a bez momentu [45]
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Metoda skalovacich konjugovanych gradientu je iterativni optimalizacni meto-
dou, ktera zarucuje rychlejsi konvergenci. V této metodé se v kazdém kroku vybere
smér tak, aby byl tzn. konjugovany se sméry vybranymi v ptredchozich krocich.
Pribéh poklesu chyby pro algoritmus zpétného siteni a pro metodu konjugovanych
gradientt je vidét na obrazku 4.5 [46].

L)

“‘\%

=

—————
e

E

{a) Algoritmus zpétného &ienf (b) Metoda konjugovany ch gradientu

Obr. 4.5: Prubéh poklesu chyby u algoritmu zpétného siteni a SCG [47]
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5 Navrh metody segmentace

Pro segmentaci cévniho Tecisté v této praci byla vyuzita plné propojena neuronova

sit se dvéma skrytymi vrstvami, kde na vystupu je jako aktivacni funkce softmax.

5.1 Data

Snimky z adaptivni optiky byly ziskany na deseti zdravych jedincich jak z levého tak
z pravého oka. Tyto osoby byly v rozmezi véku od 28 do 39 let. Snimky byly nasni-
many kamerou rtx1, Image Eyes, France s rozlisenim 1500 x 1500 pixeli se zornym
polem 4 x 4 stupné. Celkova databaze se sklada z 239 snimkii. Data ndm ukazuji de-
tailni zabér sitnicovych cév i samotnych fotoreceptorii. Na obrazku jsou jednotlivé
fotoreceptory, které odpovidaji svétlejsim detailim (malé svétlé skvrny). Naproti
tomu se sitnicové cévy jevi jako podlouhlé struktury, které se vyznacuji tmavsi hod-
notou jasu. Jak miizeme vidét, v nékterych c¢astech kolem cévy jsou svétlejsi pixely,
které nam znaci jasny prechod mezi cévou a fotoreceptory.

K néslednému vyzkumu bylo potieba data anotovat. V ramci této prace byla
data rucné anotovana. Tato manudalni anotace dat slouzi jak k samotné implemen-
taci metody, tak i k vyhodnoceni. Tato anotovana data jsou dilezita k samotné
realizaci neuronové sité, ale i pro vysledné vyhodnoceni podobnosti segmentovanych
a anotovanych snimkii. Ground truth snimky byly manudlné vytvoreny za pomoci
Image Labeler v Matlabu, kde céva odpovidala bilé a pozadi c¢erné barvé. Celkem

bylo anotovano vsech 239 snimkii.

5.2 Ptredzpracovani

V programovém prostiedi MATLAB 2019b se nejprve samotna data musela nacist.
Tyto data maji vysoké rozliseni, rozméry daného snimku jsou 1500 x 1500 pixelt a
jsou datového typu uint1l6 (celé kladné 16-bitové ¢islo). Nejprve doslo k prevedeni
datového typu na double pomoci ptrikazu im2double. Z divodu snizeni vypocetni
narocnosti byla data prevzorkovana na velikost 500 x 500 pixeli. Na obrazku 5.1

vidime ptuvodni obrazek, kde jsou zobrazeny cévy i fotoreceptory sitnice.
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Obr. 5.1: Pavodni snimek zobrazujici cévy a fotoreceptory

Dalsim krokem byla filtrace ptivodniho obrazku. Obrazovy sum je soucéasti kaz-
dého obrazu. Aditivni Gaussovsky Sum postihuje kompletné cely obraz tak, ze je
ke kazdému pixelu prictena aditivni hodnota. Pokud chceme potlac¢it aditivni Sum,
musime snizit jeho hodnotu rozptylu. Pravé toho lze dosdhnout primeérovanim za
pouziti konvoluc¢nich operatorti. Je nutné pouziti konvoluc¢nich masek, kde niZze na
obrazku 5.2 pro predstavu vidime, jak vypada obraz pred a po filtraci. Tento filtr
sice vyhlazuje sum, ale dochazi také k degradaci detailu (rozmazani hran) a rozli-
Seni. Cim véts{ je velikost masky, tim bude vétsi rozostieni snimku. K filtraci bylo

pouzito okno masky o velikosti 5 x 5.

(a) Pavodni obrazek (b) Obréazek po filtraci

Obr. 5.2: Srovnani ptivodniho obrazku a obrazku po filtraci
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5.3 Priznaky

V této kapitole si popiseme jednotlivé priznaky, které byly pro segmentaci cév zvo-
leny.

5.3.1 Ptizpiisobena filtrace

Filtrace se da v prostorové oblasti definovat jako 2D konvoluce vstupniho obrazu
f(z,y) a filtracni masky h(z,y) :

g(x,y) = f(x,y) * h(z,y), (5.1)

kde x,y jsou prostorové souradnice.

Zékladnim principem je to, Ze mame masku o rozmérech M x N, ktera se po-
stupné posouva po obraze, vystupem jsou hodnoty, které jsou tvoreny linearni kom-
binaci vstupnich hodnot pod maskou. Prizptusobena filtrace (angl. matched filtering)
vyuziva filtraéni masky, které ziskame z cévniho profilu. Maximalni odezva bude
poté v misté, kde se bude profil masky nejvice shodovat s profilem cévy, tedy kde je
nejvétsi mira korelace mezi maskou a oblasti v obraze.

Tvar a velikost prizpiisobenych filtrii vychazi z sitky cév, které jsou vypocitany
jako primér z cévnich profilii danych snimki. Ziskané profily se aproximuji Gaus-
sovou kiivkou, kterd se da zapsat nasledujicim vztahem :

2

K(z) = —el37), (5.2)

kde x je zvoleny vektor o délce, kterd urcuje pocet vzorku impulsni charakteristiky
vektoru K, o predstavuje sitku poloviny Gaussovy krivky v poloviné maximalni
vysky [27].

Pravé parametr o ndm urcuje sitku filtru a také moznost se prizplisobit danému
typu cévy. Tento parametr se odvozuje z priumérnych jasovych profili pro tenké,
sttedné Siroké a sSiroké cévy. Z jasovych profili je viditelné, ze vyskyt cévy se v
obraze projevi poklesem intenzity:.
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Na obrazcich vyse (Obr. 5.3, Obr. 5.4) vidime jednotlivé jasové profily cév v
ruznych castech cévy. Abychom ziskali jednotlivé filtracni masky, museli jsme si
zjistit pravé hodnotu o pro sSiroké, stiedné Siroké a tenké cévy. Parametr o se urci

jako polovina Gaussovy kiivky v poloviné jeji intenzity. Na obrazku 5.5 jsou typické
profily s vyznacenym parametrem o pro vSechny tii typy cév.

rimar cév.
\ |

intenzita
z
1a
intenzita
intenzita
°

()

Obr. 5.5: Profily cév s parametrem o pro a) siroké, b) stiedné Siroké a c) tenké cévy

Po dalsi analyze nékolika cévnich profili jsme dosli k vysledku, Ze parametr o
pro Siroké cévy je o = 10 pixeli, pro stredné siroké o = 8 pixeld, a pro tenké
cévy vychazi o = 4 pixely. Na zakladé téchto poznatkl jsme aproximovali cévni
profily pres Gaussovo rozlozeni, a tim jsem ziskali 1D prizptsobené filtry. K dalsimu
zpracovani potfebujeme 2D masky, které ziskame roztazenim profili. Témito vyse

zminénymi kroky ziskame findlni masky 2D pfizptsobenych filtri (Obr. 5.6).

Obr. 5.6: Filtra¢ni masky

Tyto masky dale musime rotovat od 0° do 165° s krokem 15°, timto ziskame 12
masek pro rizné smeéry pro jednu Sitku cévy (Obr. 5.7). Toto samé udélame i pro

stfedné Siroké a tenké cévy, poté budeme mit celkem 36 filtracnich masek.
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Obr. 5.7: Rotujici filtraéni masky od 0° do 165°

Dalsim krokem je samotna filtrace téchto masek se vstupnim obrazem. Vystupem
budou jednotlivé parametrické obrazy v rizném sméru. Pro 12 filtra¢nich masek
ziskdme 12 parametrickych obrazi pro jeden typ cévy (Obr. 5.10). Celkem tedy
budeme mit 12 parametrickych obrazi, ze kterych vytvorime maximélni odezvu pro
jeden typ cév. Stejny postup budeme pouzivat i pro stfedné siroké (Obr. 5.9) a tenké
cévy (Obr. 5.8). Vystupem tedy budou 3 maximalni odezvy pro siroké, stredné Siroké

a tenké cévy.

Obr. 5.8: Odezvy na rotujici filtracni masky - tenké cévy

Fuazi 12 parametrickych obrazti pro kazdou kategorii cév ziskame vysledné ma-

ximalni odezvy pro 3 typy cév (Obr. 5.11).
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(a) Maximélni odezva pro (b) Maximdlni odezva pro (¢) Maximélni odezva pro Si-

tenké cévy stfedné Siroké cévy roké cévy

Obr. 5.11: Maximalni odezva pro jednotlivé typy cév
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5.3.2 Texturni analyza

V texturni analyze se vyuziva texturnich statistik k zakladnimu popisu textury.
Jednd se o jednotlivé texturni filtry, které vyuzivaji statistickych vypocétu v oblasti
zajmu. Tyto statistiky mohou charakterizovat texturu obrazu, protoze poskytuji in-
formace o mistni variabilité hodnot intenzity pixelt v obraze. Naptiklad v oblastech
s hladkou strukturou je rozsah hodnot v okoli kolem pixelu maly, naopak v oblastech
s hrubou texturou je rozsah vétsi. Vyuziva se zde rozsah, smérodatna odchylka a
lokalni entropie. K segmentaci obrazu na zakladé textury lze vyuzit filtrace funkcemi
rangefilt, stdfilt nebo entropyfilt [48].

Rozsah

Tato statisticka veli¢ina pocita lokalni rozsah intenzity pixeli v obraze. Funkce ran-
gefilt pouziva morfologické funkce imdilate a imerode k uré¢eni maximalni a minimalni
hodnoty v zadaném okoli. Vysledny obraz vidime na Obr. 5.13.

Nasledujici obrazek 5.12 ukazuje, jak probiha vypocet vychozich hodnot. Zde je

vyuzito okoli 3x3, ale tento parametr je volitelny.

minimaln{ hodnota
v okoli

1{2 3|45 6|7|7|7|6

67 8[9fto G- [11]1afi2ftd

11|12/13}1 4|15
16[17 18|19 20

maximalni hodnota
v okoli

Obr. 5.12: Stanoveni hodnot pixelii v matici

Entropie

Entropie udava ,,miru neurcitosti“. Kazda struktura ma urc¢itou hodnotu entropie v
zéavislosti na opakovani néjakého vzoru v dané strukture. Textura, kterd ma vyssi

entropii je méné homogenni nez textura s nizsi entropii.

G

Si == _p(i)log:[p(i)], (5-3)

i=1

kde p je zastoupeni jednotlivych intenzit v obraze a tedy ve vztahu k celkovému
poctu intenzit zastupuje pravdépodobnost vyskytu dané intenzity. Vysledek, ktery

ziskame po pouziti entropyfilt vidime na obrazku 5.14.
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Obr. 5.13: Snimek po vyuziti rangefilt

Obr. 5.14: Snimek po vyuziti entropyfilt

Smérodatna odchylka

Funkce stdfilt vypocita smérodatnou odchylku vsech hodnot v okoli. Smérodatna

odchylka pixelit v okoli se pocita jako :

_ Zilil(iﬂi — p)?
i \/ TN=T (5.4)
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kde p je pruimérnd hodnota pixeltt v okoli, N je pocet pixelt v okoli. Ve vychozim

nastaveni se pouziva maska 3 x 3, v této praci byla pouzita maska 9 x 9.

Obr. 5.15: Snimek po vyuziti stdfilt

Jasové pixely

Jako posledni priznak byl vybran samotny obraz, kde se vybiraji jednotlivé jasové

pixely jak cévy, tak pozadi.

5.4 Vyhodnoceni

5.4.1 K-krizova validace

Uspésnost modelu se musi vyhodnotit na jiném datasetu, nez na kterém byl tré-
novan. Nejcastéji se rozdéli dataset na testovaci a trénovaci mnoziny. K tomuto se
vyuziva k-nasobné kiizové validace, kdy se datovy soubor rozdéli na k ¢asti, pricemz
je vzdy jedna pouzita na testovani a k-1 na trénovani. Vyhodou je presny odhad kla-
sifikacéni spésnosti, nevyhodou je ¢asova narocnost. U k-nasobné kiizové validace
se nejcastéji zvoli k=5 nebo k=10, v nasem pripadé bylo zvoleno k=5. Dataset je
tedy rozdéleny na 5 c¢asti, které maji stejnou velikost a také stejnou distribuci t¥id.

Poté je klasifikdtor natrénovany k-krat [49].
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5.4.2 Matice zamén

V tabulce 5.1 vidime ukdzku matice zdmén (angl. confusion matrix), kde hodnoty
v jednotlivych bunkéach znamenaji ¢etnost toho, kolikrat doslo na zkoumané datové
mnoziné ke kombinaci skutecné a predikované hodnoty. Skuteéné pozitivni (TP -
true positive) znamend, ze céva byla klasifikovana spravné. Skutecné negativni (TN
- true negative) znamend, ze pozadi bylo klasifikovano spravné. Na druhé diagonéle
vidime falesné pozitivni (FP - false positive) a falesné negativni (FN - false negative),

coz vypovida o nespravné klasifikaci [49].

Tab. 5.1: Matice zamén

Cévy v Ground Truth | Pozadi v Ground truth

Cévy True positive (TP) False positive (FP)
Pozadi False negative (FN) True negative (TN)
Senzitivita

Senzitivita je pomeér spravné predikovanych pozitivnich pripadd ku vSem skutecéné
pozitivnim pripadiim. V nasem piipadé to znamenad pomér spravné predikovanych

pixeli cév v obraze ku vSem pixelim patiicim k cévam v anotovanych datech [49].

TP
SE = TP LN (5.5)

Specificita
Specificita je pomér spravné predikovanych negativnich pripadt ku vsem skutecné
negativnim pripadtim. V nasi praci to opét znamend pomeér spravné predikovanych

pixelt pozadi v obraze ku vSem pixeliim, které patii k pozadi v anotacich [49].

TN
SP= N FP) (5.6)
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Koeficient Dice

Koeficient Dice je statisticka metoda, ktera porovnava shodu dvou obrazii. Vyjadiuje
procento podobnosti ground truth se segmentovanym obrazem [50]. Dice je dan

VZOorcem:

|AN B
A+ 1Bl
kde A a B predstavuji ground truth a predikovany obraz. Dice nabyva hodnoty

D(X,Y)=2- (5.7)

od 0 do 1, pficemz se da vyjadiit i v procentech (0 - 100 %). Cim je koeficient Dice
blizsi 100 %, tim jsou si ground truth a predikovany obraz podobnéjsi. Dice se da
vyjadrit i jinym vzorcem pomoci matice zameén (tab. 5.1) jako :

2-TP

Dice = . 5.8
T2 TP+ FP+FN) (58)
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6 Vysledky

Ke klasifikaci byla pouzita sit se dvéma skrytymi vrstvami o 7 a 5 neuronech. Jako
kriteridlni funkce byla pouzita kiizova entropie, z optimalizac¢nich funkei byl vybran
skalovaci gradient. Tato kriteridlni funkce se ¢asto pouziva u klasifika¢nich problémai.
Bylo vybrano 7 ptiznaki, které byly v rdamci prace otestovany. V trénovaci fazi do
neuronové sité tedy vstupuje matice o 7 priznacich a 2 milionech vzorki, pricemz
milion vzorkl je pritazen cévam a druhy milion naopak pozadi. Z jednoho obrazu
vznikne 250 000 vzork, kde kazdy jeden pixel znamena jeden vzorek. Z divodu, ze
v obraze neni stejny pocet pixeli cév, jako pozadi, tak je u¢ebni mnozina vytvorena
tak, Ze se z prvnich obrazi berou jak vzorky z pozadi, tak vzorky v cév. Jakmile se
ziska milion cév z pozadi, v dalsich obrazech uz se vybiraji jen vzorky z cév. Pocet
vzorkl, které vstupuji do klasifikatoru, je tedy vyrovnan a klasifikdtor se timto stal
robustnéjsim.

Efektivita jednotlivych priznakt byla nejprve otestovana vizualné pomoci box-
ploti. Na obrazku vidime srovnani 2 priznakt pomoci boxplotii - kde boxplot vlevo
(obr. 6.1a) prezentuje maximalni odezvu, boxplot vpravo zna¢i smérodatnou od-
chylku (obr. 6.1b).

80 1 0.25 f

60 [
02r

40
0.15 -

odezva po filtraci [-]

2

0.1r

smérodatna odchylka odezvy [-]

I

I

[ 0.05 T
20 | 1

—1 |

pozadi céva 0

pnz‘ad‘\ céva
(a) boxplot - maximalni odezva pro tlusté

) (b) boxplot - stdfilt
cévy

Obr. 6.1: Boxploty dvou priznakt

7 téchto boxplotii uvedenych vyse je patrné, ze pro dalsi zpracovani bude roz-
hodné vhodnéjsi priznak maximalni odezvy. V priznaku smérodatné odchylky lze
vidét, zZe se parametry cévy a pozadi témér nelisi. Nasledné byla relevantnost pri-
znakil provedena pomoci MRMR - Minimum redundance maximum relevance. Ma-
ximalni relevance je dosazeno analyzou vzajemné informace mezi priznaky a jejich

tridami. Zaroven je hodnocena i vzajemna korelace mezi ptriznaky, pricemz dochazi k
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minimalizaci redundance. Vysledkem je sefazeni jednotlivych priznakt. Na obrazku
6.2 vidime serazeni priznakt pomoci MRMR. Z grafu plyne, Ze nejlepsi priznak je

maximalni odezva pro tlusté cévy, naopak nejhorsi je smérodatna odchylka.

0.4

skore

Obr. 6.2: Sefazeni priznaki pomoci MRMR

Néasledné probéhla samotnd dopfedna selekce priznaki. Nejprve jsme vyuzili
pouze jednoho priznaku, abychom zjistili, ktery z nich je nejlepsi. K tomuto nej-
lepsimu priznaku jsme pridavali dalsi priznak a zjistovali jsme, jak se nam méni

senzitivita, specificita a dice skore.

Tab. 6.1: Vyhodnoceni podle jednotlivych priznakt

Priznaky || Senzitivita | Specificita | Dice
E 0,38 0,96 0,29
S 0,33 0,96 0,23
R 0,38 0,96 0,25
I 0,58 0,97 0,48
MAX1 0,79 0,94 0,49
MAX2 0,76 0,94 0,49
MAX3 0,68 0,95 0,48

V tabulce 6.1 mlizeme vidét jednotlivé vysledky pri vyuziti jednoho priznaku.
E znaci entropii, S smérodatnou odchylku, R rozsah, I nesou jednotlivé jasové hod-
noty, MAX1 je maximélni odezva pro Siroké cévy, MAX 2 pro stfedné Siroké cévy a
MAXS3 je maximalni odezva pro tenké cévy. Jako nejlepsi priznak byl zvolen maxi-
malni odezva pro Siroké cévy. Nasledné pokracovala tato analyza pro vybér nejlepsi

kombinace ptiznak.
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Tab. 6.2: Vyhodnoceni podle jednotlivych priznaki 11

Priznaky Senzitivita | Specificita | Dice

MAX1 + E 0,70 0,90 0,40

MAX1 + S 0,77 0,93 0,48

MAX1 + R 0,77 0,94 0,49

MAX1 +1 0,78 0,95 0,52

MAX1 + MAX2 0,80 0,93 0,48

MAX1 + MAX3 0,79 0,94 0,49

MAX1 4+ 1+ E 0,79 0,95 0,55

MAX1 +1I+4+ S 0,79 0,95 0,54
MAX1+1I+ R 0,79 0,96 0,55

MAX1 + I+ MAX2 0,78 0,96 0,53

MAX1 + 1+ MAX3 0,79 0,96 0,53
MAX1 +I1+ R+ E 0,79 0,96 0,55

MAX1 +I+ R+ S 0,79 0,96 0,54

MAX1 + 1+ R + MAX2 0,80 0,97 0,56
MAX1 + 1+ R + MAX3 0,80 0,97 0,56
MAX1 + 1+ R + MAX3 + E 0,80 0,96 0,56
MAX1 + 1+ R + MAX3 + S 0,80 0,96 0,56
MAX1 + 1+ R + MAX3 + MAX2 0,80 0,97 0,57
MAX1 + 1+ R + MAX3 + MAX2 + E 0,80 0,97 0,56
MAX1 + 1+ R + MAX3 + MAX2 + S 0,80 0,97 0,57
VsSechny priznaky 0,80 0,97 0,59

Z tabulky 6.2 jsme zjistili, Ze kombinaci vSech priznaki dosdhneme nejlepsich

vysledki. V préaci proto pro vysledné vyhodnoceni byly pouzity vSechny priznaky.

Efektivita dané metody byla vyhodnocena na sadé snimkti, kde se opét pocitala

senzitivita, specificita a dice skére. K témto tfem hodnocenim byla jesté doplnéna

samotnd TP, FP, TN a FN.

V tabulce 6.3 vidime, Ze senzitivita dosahuje maximélni hodnoty 93%, naopak

vV,

vV,

nynéjsich obrazcich vidime porovnani ptivodniho snimku, ground truth a segmento-

vaného snimku. Hodnota dice skére je ovlivnéna vlastni anotaci dat, nebot mtzeme

vidét, Zze segmentovany snimek obsahuje Sirsi cévu, nez byla anotovana.
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Tab. 6.3: Vysledky klasifikatoru na snimcich

Snimky || TP FP | FN TN SE | SP | Dice
1 22968 | 7972 | 2357 | 216703 | 0,91 | 0,96 | 0,82
2 4398 | 3169 | 893 | 241540 | 0,83 | 0,98 | 0,68
3 5517 | 4370 | 2578 | 237535 | 0,68 | 0,98 | 0,61
4 8566 | 8368 | 3296 | 229770 | 0,72 | 0,96 | 0,59
5 4153 | 2747 | 1411 | 241689 | 0,75 | 0,98 | 0,67
6 6129 | 9611 | 674 | 233586 | 0,90 | 0,96 | 0,54
7 7565 | 5937 | 1029 | 235469 | 0,88 | 0,97 | 0,68
8 11913 | 5875 | 1433 | 230779 | 0,89 | 0,97 | 0,77
9 23954 | 10998 | 1739 | 213309 | 0,93 | 0,95 | 0,79
10 7263 | 3259 | 1074 | 238404 | 0,87 | 0,98 | 0,77
11 20922 | 7281 | 4427 | 217370 | 0,83 | 0,97 | 0,78
12 7523 | 18862 | 606 | 223009 | 0,92 | 0,92 | 0,44
13 6669 | 17704 | 1582 | 224045 | 0,80 | 0,92 | 0,41
14 3344 | 6258 | 945 | 239453 | 0,78 | 0,97 | 0,49
15 6301 | 9464 | 1264 | 232971 | 0,83 | 0,96 | 0,54
16 5283 | 4927 | 1593 | 238197 | 0,76 | 0,97 | 0,62
17 8406 | 6222 | 1214 | 234158 | 0,87 | 0,97 | 0,69
18 17241 | 15149 | 2095 | 215515 | 0,89 | 0,93 | 0,67
19 14486 | 14254 | 1945 | 219315 | 0,88 | 0,93 | 0,64

20 3472 | 4907 | 1972 | 239649 | 0,63 | 0,97 | 0,50

ara

(a) Puvodni obraz (b) Ground truth (c) Segmentace

Obr. 6.3: Snimek 1
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(a) Puvodni obraz (b) Ground truth (c) Segmentace

Obr. 6.4: Snimek 2

e

(a) Puvodni obraz (b) Ground truth (c) Segmentace

Obr. 6.5: Snimek 3

i
TN

(a) Snimek 1 (b) Snimek 2 (c) Snimek 3

N

Obr. 6.6: Porovnani Ground truth a segmentovaného snimku
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Pokud Ground truth a segmentovany obraz zobrazime pomoci imshowpair (obr
6.6), vidime obrazy zobrazeny na sobé. Zelend barva znaéi oblast, kterd byla vyseg-
mentovana algoritmem, ale nebyla zanesena v ground truth, naopak fialova barva
znaci nevysegmentovanou ¢ast snimku pomoci algoritmu, ktera ale byla zakreslena
v ground truth.

Jak miizeme vidét na obrazcich vyse, algoritmus segmentuje Sirsi cévy, nez byly
vysegmentovany manualné. Toto je hlavni diivod, proc¢ Dice skore dosahuje takovych
hodnot. Dalsi problém nastava v pripadé ukonceni cév, kde nelze jednoznacné ma-
nualné urcit, kde dana céva konci. Problém nastava i u rozvétveni cévniho feciste,
segmentovany obrazek je v tomto misté opét Sirsi, nez byla provedend rucni seg-
mentace. Algoritmus jasné funguje na obrazcich, kde jsou jasné oddélitelné cévy od
fotoreceptorii, a kdyz je obrazek dobte zaostien. Objevuji se zde také snimky, kdy
se pacient nejspis pohnul, a cely snimek je tim padem rozmazany. Zde doslo k horsi
detekci cév, nebot se v obrazku vyskytovaly mista, kde algoritmus nebyl schopen
rozhodnout, jestli se jedna o cévu, nebo se zde vyskytuje pouze rozmazany shluk
fotoreceptorii. Tyto snimky uz pri vyuziti ptizptisobené filtrace vykazovaly vysokou
odezvu v téchto parazitnich mistech. V tomto pripadé dosahovalo Dice skére nizkych
hodnot.

Pro dosazeni lepsich vysledkt a presnosti segmentace by bylo mozné pridat vice
relevantnich priznaki, pouzit jinou strukturu neuronové sité, nebo vyuzit jiné kla-
sifikacni metody, jako je tfeba metoda podptrnych vektorti. Déle se pro zlepseni
vysledki nabizi prava anotovanych dat, kde by bylo mozné jednotlivé cévy rozsitit,
nebof algoritmus ve vétsiné pripadt analyzuje cévu jako silnéjsi.

Vysegmentované cévni Tecisté muze byt v mediciné vyuzito pro mnoho tcel.
Prvnim z nich je analyza cévnich struktur, kde by se mohlo jednat o vytvoreni
mapy cévniho Tecisté. Nejzasadnéjsi roli vSak vysegmentované sitnicové cévy maji
pri diagnostice riznych patologii.

Ve znacné casti ¢lankt, které jsme si zminili v podkapitole 3.6, je jako met-
rika tispésnosti uvedena senzitivita, specificita nebo celkova presnost. Tyto vysledky
vidime v tabulce 6.4.

Autori jednotlivych clanku se zamérili na data z databaze HRF, STARE nebo
DRIVE, coz jsou vefejné dostupné databaze snimkl s cévnim tecistém. Hodnota
presnosti (ACC) presahuje ve vétsiné pripada 93%. V pripadé poslednich dvou pii-
stupt, kdy se oba zamérili na neuronové sité, primérna hodnota senzitivity u Marin
[33] vychézi 70%, pficemz u Thangaraj [38] prumérna senzitivita dosahuje hodnoty
83%. Specificita v pripadé vSech publikaci presahuje 96%. Koeficient Dice je ukaza-
tel kvalitni segmentace, bohuzel ale ani jeden z autort Dice skére neuvadi. Hlavnim
rozdilem mezi touto praci a vyse zminénymi autory je fakt, ze autori pracovali s

daty, které ziskali z fundus kamery. Tyto snimky maji zcela jiné vlastnosti, hlavnim
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Tab. 6.4: Dosazené tispésnosti segmentace ostatnich autort

Autori Databaze | SE | SP | ACC
Ostréilik [20] HRF | 0,79 ]| 0,98 | 0,95
Cinsdikici [22] DRIVE - - 0,93

Kumar [25] HRF 0,75 | - 0,95
Sreejini [26] STARE | 0,72 | 0,97 | 0,95
Chaudhuri [27] DRIVE - - 0,88
Moazam [32] STARE |0,74 | 0,97 | 0,94
Vlachos [30] DRIVE 0,74 | 0,96 | 0,93
Zhao [35] HFR | 0,77 | 0,99 | 0,97
Marin [33] STARE | 0,70 | 0,98 | 0,95
Thangaraj [38] | STARE | 0,83 | 0,96 | 0,04
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Obr. 6.7: Graf primérnych hodnota SE,SP a ACC ostatnich autort

rozdilem je to, ze zde nejsou viditelné fotoreceptory. Dalsi odlisnosti je to, ze tyto
snimky zabiraji celou sitnici, véetné zluté skvrny a optického disku. V pripadé dat

z adaptivni optiky se nejedna o cely snimek sitnice, ale o jednotlivé oblasti sitnice.
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Zaveér

V prvni c¢asti této prace jsme se zamérili na teoretickou ¢ast. Nejprve jsme shrnuli
zékladni anatomii oka s detailnéjsim zamérenim na sitnici. V dalsim bodé jsme se
zamérili na oblast adaptivni optiky. Adaptivni optika je cast optiky, kdy je vyu-
zivano korekce tvaru vlnoplochy. Adaptivni optika se dostava ¢im dal tim vic do
kazdodenniho zivota, nebot se pouziva v riznych pristrojovych technikach, jako
jsou diagnostické pristroje v oftalmologii. Déale byla shrnuta zakladni problematika
segmentace obrazil, kde v navaznosti na tento ivod do segmentace doslo ke shrnuti
publikaci, které se segmentaci cévniho fecisté zabyvaji. Tyto metody byly na zakladé
pristupu rozdéleny do tif metod, a to na metody zalozené na filtrovani, sledovani a
vyuziti neuronovych siti.

V praktické ¢asti byla vyuzita plné propojena neuronova sif se dvéma skrytymi
vrstvami. Snimky, které byly v praci vyuzity, byly ziskany z adaptivni optiky od
deseti zdravych jedinct z obou oc¢i. V ramci této prace byla vytvorena databaze
239 ruc¢né znacenych snimkii. Tyto manudlné anotované snimky slouzi jak k imple-
mentaci metody, tak i k samotnému vyhodnoceni segmentace. Tyto snimky byly
vytvoreny pomoci Image Labeler v Matlabu, kde byla céva oznacena za bilou a po-
zadi za ¢ernou barvu. Nésledné jsme se zamérili na jednotlivé priznaky, které byly
vybrany, a na jejich zhodnoceni. V praci se vyuziva 7 priznakt, které byly ziskany
z prizpusobené filtrace, z jasovych hodnot pixeli a z texturnich filtrii. Celkova na-
vrzena metoda byla realizovana v programovém prostiedi MATLAB 2019b.

V zavérecné ¢asti jsou vyneseny konecné vysledky na zakladé senzitivity, spe-
cificity a Dice koeficientu. Vysledkem této prace je segmentace cévniho Tecisté ze
snimku z AO. Metoda je zaloZena na extrakci priznaku ze snimku cévniho Tecisté a
nasledné zpracovani pomoci neuronové sité. Pfi porovnani s ru¢né anotovanymi daty
dosédhla prumérnd hodnota senzitivity 80 %, specificity 97% a dice skore ¢ini 59 %.
Maximalni hodnota senzitivity se dostala na hodnotu 93%, pricemz nejnizsi senzi-
tivita byla 63%. Maximé&lni dice skore bylo 82%), naopak nejnizsi hodnota dosahuje
pouhych 41%. Nejvétsi odchylky od Ground truth snimkt zptusobuje Sirsi segmentace
cév. Problém nastava i u rozvétveni cévniho fecisté, kde v segmentovanych snimcich
je rozvétveni opét Sirsi.

ZlepsSeni navrzené metody segmentace 1ze dosdhnout pridanim vice relevantnich
priznaki nebo se pokusit i o optimalizaci prizptusobenych filtrii. Pro dosazeni lepsich

vysledktt bychom se mohli zamérit i na dikladnéjsi predzpracovani snimki.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

AO

AOOCT

AOSLO

CCD

CMOS

FN

FP

HRF

MAE

MF

MSE

ocCT

SE

SGD

SLD

SP

TN

TP

Adaptivni optika

Opticka koherencéni tomografie s adaptivni optikou
Skenovaci laserovy oftalmoskop s adaptivni optikou
Charge-Coupled Device

Complementary Metal-Oxide—Semiconductor
False Negative

False Positive

High resolution fundus

Stredni absolutni chyba

Matched filtering

Stredni kvadraticka chyba

Opticka koherentni tomografie

Senzitivita

Stochasticky Gradientni sestup
Superluminiscencni dioda

Specificita

True Negative

True Positive
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