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ABSTRAKT

P¥i analyze retinalnich snimk( predstavuje segmentace cévniho recisté dilezity krok ce-
lého postupu. Vysledky analyzy mohou byt pouzity pfi diagnostice onemocnéni oéniho
aparatu a onemocnéni kardiovaskularniho systému. Tato prace se zabyva moznostmi
segmentace cévniho fecisté v sérii snimk{ z epxerimetnalni fundus kamery.
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ABSTRACT

Segmentation of the vasculature is an important step in the process of the retinal image
analysis. The results of the analysis can be used to diagnose several eye and cardiovascular
diseases. The aim of this thesis is to search for possibilities in video-sequences from
experimental fundus camera.
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UVOD

Na sitnici, jako jediném misté na téle, je mozno pozorovat zmény cévniho systému
neinvazivni metodou. Pro vyhodnoceni zdravotniho stavu o¢niho pozadi se nejcastéji
vyuziva hodnoceni stavu cévniho Tecisté sitnice, napt. z retinalnich fotografii (foto-
grafii z tzv. fundus kamery). Na o¢éni pozadi mé vliv mnoho rtznych onemocnéni

spojenych napt. s kardiovaskuldrnim systémem nebo diabetickou retinopatii [2], [1].

Onemocnéni o¢niho aparatu a onemocnéni majicich vliv zejména na sitnici exis-
tuje mnoho. Zajimavé jsou prace zabyvajici se diagnostikou diabetické retinopatie,
glaukomu, pripadné makularni degenerace. Jako ptiklad miizeme uvést jedno z nej-
castejsich onemocnéni o¢niho aparatu — zeleny zakal neboli glaukom. Jedné se o de-
generativni, geneticky podminéné poskozeni o¢niho nervu. Jako dalsi onemocnéni

sitnice muZzeme uvést vékem podminénou makuldrni degeneraci ( AMD ) [2],[1].

O anatomii sitnice a jejim cévnim zdsobeni pojednava kapitola [I}
Kapitola [2] navazuje popisem segmentace cévniho fecisté ze snimki fundus kamery.
Segmentace cévniho Te¢isté na snimcich sitnice je v dnesni dobé jiz z velké éasti au-
tomatizovana. V ramci preventivnich screeningovych programi se uplatnuji metody
automatické pocitacové analyzy, které zjednodusuji vcasnou diagnostiku onemoc-

néni. Existuje fada algoritmti pro automatickou segmentaci.

O vlastnostech snimki sitnice a cévnich strukturach obsazenych na snimcich po-
jednava podrobnéji kapitola [3| Jsou zde popsany diilezité oblasti na sitnici a jejich

vlastnosti a také fundus kamera jako prosttedek pro snimani cévniho fecisteé.
V kapitole [4] je navrzena vlastni metoda segmentace cévniho Fecisté.

Uspésnost kazdé metody vyzaduje ovéfeni spravnosti detekce cévniho Fediste.
K jednoznacnému ovéreni spravnosti pritazeni kazdého pixelu k cévnimu rtecisti
¢i pozadi slouzi tzv. zlaty standard, ktery ovsem pro sekvence snimku sitnice neni
k dispozici, proto pro srovnani tuspésnosti klasifikace jsou vyuzity snimky sitnice

z databaze UBMI.@.

Vybér nejlepsi kombinace piiznaku je popséan v podkap/d.4]a nasledné je v kap.[7]
vyhodnocena tspésnosti segmentace navrzeného algoritmu na snimcich z databaze

HRF a z experimentalniho videooftalmoskopu.
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1 ANATOMIE

1.1 Anatomie sitnice

Sitnice (retina) — jemnda nékolikavrstevna blana silnd asi 0,2 — 0,4 mm. Na sitnici
jsou dobte zfetelné dva utvary - zlutda skvrna a opticky disk neboli slepa skvrna,
kudy vystupuje zrakovy nerv a vstupuje a. centralis retinae, kterda se tam i vétvi
na své ¢tyii hlavni vétve. Zlutd skvrna se nachazi v takzvané centralni jamce. Zlutd
skvrna je mistem maximalni ostrosti vidéni, obsahuje pouze ¢ipky a ostatni vrstvy
sitnice jsou odsunuty stranou (tim vznikd ona jamka). Paprsky jdouci z predmétu,

na néjz se oko soustiedi, jsou zaostrovany pravé sem.

Slacha horniho
pfimého svalu

Skléra, bélima

Spojivka

Cévnatka

Rohovka o
Sitnice

Nitroocni tekutina
Misto nejostrejsiho
videéni, Zluta
skvrna

Duhovka

Cocka

Zavesny aparat
Rasnaté télisko
Zrakovy nerv
Ora serrata

——— Sklivec

Slacha dolniho
primého svalu

Obr. 1.1: Rez okem ([26])

Histologicky se sitnice ¢leni na deset vrstev: vrstva pigmentovych bunék, vrstva
¢ivych vybézki, zevni ohranicujici membréana, vnitini jadrova vrstva (tycinky a ¢ipky),
zevni plexiformni vrstva, vnitini jadrova vrstva (bipoldrni, horizontélni a amakrinni
bunky), vnitini plexiformni vrstva, vrstva gangliovych bunék, vnitini ohranicujici
membrana, vrstva axoni gangliovych bunék, pricemz ¢ivé vybézky jsou nejdéle

od dopadajiciho svétla.
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Funkce jednotlivych bunék :

o Pigmentové bunky - pohlcuji svétlo, které jiz bylo zaznamenéno tyc¢inkami
a ¢ipky, a zabranuji jeho zpétnému odrazu (jako je tomu u kockovitych Selem),

¢imz se zvysuje ostrost vidéni.

o Tyc¢inky a ¢ipky - modifikované neurony se schopnosti reagovat na dopad
svetla. Tyc¢inky reaguji i na slabé svétlo, ale neregistruji barvy a neposky-
tuji dostatecné ostry obraz. Cipki jsou tfi druhy (jeden pro kazdou zékladni

barvu), poskytuji ostry a barevny obraz, ale potfebuji dostateéné osvétleni.
o Bipolarni bunky - pfepojeni vzruchu z ¢ivych bunék.

o Horizontalni bunky, amakrinni bunky - asocia¢ni bunky propojujici mezi sebou
jednotlivé bipolarni, ptipadné gangliové bunky. Podili se na predzpracovani ob-

razu.

« Gangliové bunky - bunky sbirajici informace ze sitnice (je jich cca 10x méné
nez ¢ivych bunék) a preposilajici informace déle do mozku. Soubor jejich axont

tvori zrakovy nerv.

o Tycinky — asi 130 milionti bunék, které rozlisuji pouze odstiny Sedi. Jsou citli-
véjsi na svétlo, ¢cimz umoznuji vidéni za Sera. Jejich ¢innost je umoznéna oénim
purpur-rodopsinem (vitamin A a bilkovina opsin). Nejsou zastoupeny ve zluté

skvrné.

o Cipky — asi 7 milionti bunék umoznujicich barevné vidéni. Vitamin A se zde
vaze na tii rizné opsiny (citlivost na ¢ervené, zelené a modré svétlo). Nejvetsi
nakupeni ¢ipki je asi 4 mm od slepé skvrny na mirné prohnutém misté sitnice,

tzv. zluté skvrné, které je mistem nejostiejstho vidéni. [2],[1]
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1.2 Cévni zasobeni sitnice

Sitnice je vyzivovana ze dvou cévnich systémii:
o centralni sitnicovd tepna (arteria centralis retinae)

 choriokapilaris cévnatky

Retindlni cévy jsou konecnymi cévnimi vétvemi. Sitnicové kapilary nemaji fe-
nestrovany endotel a jejich stény jsou impermeabilni pro vétsi molekuly.
Centralni sitnicova tepna (arteria centralis retinae) je vétev arteria ophthalmica,
kterd se odstépuje z arteria carotis interna. Tato céva vstupuje do o¢niho nervu asi
10 — 15 mm za bulbem. V jeho ose probéhne k papile zrakového nervu a pti vystupu
ve fyziologické exkavaci se rozdéli na dvé kratické vétévky, horni a dolni. Kazdé
z nich se znovu déli na vétévku temporalni a nazalni. Déleni béhem priibéhu cév je
vzdy dichotomické a neexistuji zadné anastomozy a tudiz jsou tyto vétévky termi-

nalni. Na oénim pozadi artérie prosvitaji a proti vénam jsou bledsi.

zrakovy tert

e i stiedni Zila
ustfedni tepna sitnice

sitnice

Obr. 1.2: Cévni zasobeni sitnice (]2])

Od sklivce je arteria centralis retinae na papile oddélena pouze vnitini hranic¢ni
membranou. Jejim tkolem je vyzivovat prvni a druhy neuron, tvoreny bipolarnimi
a gangliovymi bunkami, pri¢emz kromé povrchniho cévniho vétveni, které se nachazi
ve vrstve zrakovych nervovych vlaken, existuje jesté hlubsi cévni pleten, ktera lezi

mezi vnéjsi vrstvou vlaken a vnitini vrstvou jader sitnice.

Vnitini vrstvy ostfe ohrani¢eného okrsku sitnice zadniho pélu oka vzacné vyzi-

vuje a. cilioretinalis, ktera vystupuje pri okraji zrakového terce ze Zinnova arterial-
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ntho prstence (circulus arteriosus Zinni). Je zasobovana krvi z a. ciliares posteriores

breves a je nezavisla na a. centralis retinae.

Zevni vrstvy sitnice, retinalni pigmentovy epitel a svétloc¢ivé buniky nemaji vliastni

kapilary a jsou vyzivovany z choriokapilaris cévnatky:.

Vény probihaji soubézné s tepnami, sbihaji se smérem k papile do v. centralis
retinae a opoustéji oéni nerv v misté tepenného vstupu. Po vystupu z o¢niho nervu
je krev zilnym systémem odvadéna smérem k horni o¢nicové stérbiné a to bud primo

nebo po vstupu do horni o¢ni vény (vena ophthalmica). [27],[28] a [2].
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2 METODY SEGMENTACE CEVNIHO RECISTE

V soucasné dobé se vyuziva mnoho metod pro segmentaci cévniho Tecisté ze snimkt

sitnice z fundus kamery.
Tyto metody mizeme rozdélit dle pristupu na metody zalozené na:

o filtrovani
o sledovani
« modelovani

e uceni

Nejjednodussim pristupem k segmentaci cév je detekce hran pomoci hranovych
operatori. Tento pristup je pouzit napiiklad v [§], kde je k detekci hran cévniho
reCisté vyuzivan Cannyho detektor a LoG operator (Laplacian of Gaussian). Dalsi
metody mohou byt zalozeny na metodé seminkové segmentace, kdy je cévni fecisté
trasovano z predem daného bodu. Algoritmus zalozeny na tomto principu lze nalézt
napiiklad v publikaci [4].

Jiné metody segmentace cévniho Tec¢isté mohou byt zalozeny na morfologickych ope-
racich [9] nebo vyuziti vinkové transformace [16]. Srovnani nejcastéji pouzivanych

metod segmentace cévniho Tecisté z retindlnich snimka je publikovano v [7].

2.1 Metody zalozené na filtrovani

Filtracnimi metodami se zabyva mnoho riznych praci, mizeme zminit napiiklad
[15] nebo [10]. Znalost zakladnich cévnich struktur je u téchto metod pouzita pro se-

staveni masky, ktera je posléze pouzita pro oddéleni cévnich struktur od pozadi.

Metoda segmentace cévniho Tecisté automatickou metodou s vyuzitim prizpt-
sobenych filtru [34] je zaloZzena na principu ,matchfiltering”, dale jen mfr. Princip
této metody je popsan déle v podkapitole [4.1.1] Dalsi metody pouzivajici mfr jsou
napriklad metoda Hoover a kol. [I12] nebo metoda Zhang a kol.[19].

Déle jsou pro segmentaci filtraci vyuzivany napt. Gaborovy filtry. [33],[35] a [36].

Tyto metody dosahuji velké tispésnosti v segmentaci cévniho recisté. Nejlepsich vy-
sledkt dosahuje [37]otestovana na databézi DRIVE.
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2.2 Metody zalozené na sledovani

Metody zalozené na sledovani vétsinou nejdiive zmapuji centralni linie cév a glo-
bélné v obraze vyhledaji cévni fec¢isté dle urcitého kritéria [I1], [I8] a [21].

Sledovani zac¢inda na malé skupiné bodti, ziskanych pravidlem vybéru jasu, a dalsi
krok je podminén sekénim profilem cévy. Tyto metody u nemocnych jedinct selha-

vaji a u zdravych vykazuji velmi dobré vysledky.

2.3 Metody zalozené na modelovani

Metody modelovani vyuzivaji pro segmentaci cévniho fecisté model. Kazda metoda
Vyuziva jiné parametry pro popis cévniho recisté. Metoda Delibasis a kol. [20] kromé
segmentace cévniho fecisté urcuje také smér cév. K tomu vyuziva prvky metody
uceni i metody sledovani. Tento model predpoklada rtizné rozmisténé komplexy reti-
nalnich cév. V metodé je pouzit automaticky algoritmus sledovani. Tento algoritmus
naznaci cévni fecisté a hleda v ném rozvétveni. Zaroven s timto algoritmem je pouzit
také algoritmus urcujici pramér cév. Metoda pouziva pri hledani cévy tréninkovou
cast databdze DRIVE. Nésledné byla ovérena na testovaci casti databaze DRIVE.

Metoda Jiang a kol. [13] pouZiva pro segmentaci cévniho Tecisté vice parametricky

model, kdy segmentace probiha za pomoci nastavenych hodnot prah.

2.4 Metody zalozené na uceni

Metody zalozené na uceni pouzivaji pro pridéleni pixelu k cévnimu fecisti ¢i k pozadi
fizenou klasifikaci s ucitelem. Klasifikator je v tomto pripadé trénovan na snimku
zlatého standardu s ruéné oznacenymi pixely patiicimi do cévniho Tecisté. Mezi
tyto metody patii metoda [I7] s technikou Fizené klasifikace. Tato metoda byla
ucena a testovana na databazi DRIVE, kterd je pro ni ale nedostate¢na. Pokud
by byla trénovana na vhodnéjsi databazi, omezil by se pocet falesné pozitivnich de-

tekel na minimum.

7 dalsich praci zaloZenych na metodé uceni miizeme uvést napiiklad metodu

Marin a kol. [I4], pouzivajici pro segmentaci 7-mi dimenzionalni matici. Tato me-

vvvvvv
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3 SNIMANIi OCNIHO POZADI

Sniméni o¢niho pozadi se v soucasnosti provadi pomoci oftalmoskopu nebo pomoci
fundus kamery. Na snimcich o¢niho pozadi lze jako na jedinych pozorovat cévy
neinvazivni metodou. Téchto snimki lze vyuzit k diagnostice onemocnéni oka nebo
kardiovaskularniho systému napt. glaukomu, diabetickou retinopatii, angiopatii, zvy-

seny nitrolebni tlak...

3.1 Fundus kamera

Fundus kamera je specializovany mikroskop se zdznamovym mérenim urceny k za-
chyceni retinalni ¢asti oka. Sitnice je osvétlena bilym svétlem a jeji obraz je zazname-
nan fotoaparatem nebo CCD snimacem. Pracuje na principu nepiimé oftalmosko-
pie. Hlavni vyhodou je ovsem fakt, ze snimky mohou byt zaznamenany ve formé
klasické fotografie, dnes vétsinou ve formeé digitalniho obrazu. Nevyhodou jednodu-
chého snimku z této kamery je absence trojrozmérného obrazu. Pro ziskani alespon
priblizného trojrozmérného obrazu lze pouzit tzv. simultanni stereografii nebo sek-
vencni snimani. Na obr je zobrazena fundus kamera a jeji schématicky popis [6],

[51,13]-

Obr. 3.1: Jednoduché schéma a realizace fundus kamery Canon CF-60DSi. Popis:
1. Zobrazovaci jednotka, 2-4. Pozi¢ni jednotka, 5. Operacni panel pro lékare, 6.
Objektiv, 7. PC.(]6])
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Béznym vybavenim modernich fundus kamer je vysoce citlivy fotoaparat (zazna-
mové zafizeni) s velkym rozlisenim. Zorny thel je v rozmezi 40° - 60° se zvétsenim

2, 5x ( sirokoihlé kamery snimaji obraz mezi 45° -140°).

Déleni fundus kamer:

o mydriatické - pfed sniménim je tfeba oko rozkapat, mé horsi rozliSeni

o nonmydriatické

Zorné pole FOV 60°, 40°, 30°
Zvétseni u 35 mm filmu 1.7 x (60°), 2.5 x (40°), 3.4 x (30°)
Velikosti snimki ¢ 29 mm x 22 mm (35 mm filmu)

¢ 75 mm x 57 mm (Polaroid filmu)

Minimalni primér ¢ocky ¢ 4 mm

Pracovni vzdalenost 45 mm

Rozsah nastavitelnych dioptrii | -10 to +12D (bez kompenzacni cocky)
-6 to -27D (zaporna kompenzacni ¢ocka)
+9 to +32D (kladnd kompenzacni cocka)

Nastaveni dioptrii obsluhy + 5D
Zdroj bilého svétla 300 W xenonova vybojka
Moznosti nataceni Vertikalné: 38 mm

Doptedu/dozadu: 70 mm
Vpravo/vlevo: 120 mm

Pohyb tvare: 65 mm

Rozméry 320 mm x 560 mm x 565 mm
Véha 26 kg

Tab. 3.1: Technické specifikace fundus kamery CANON CF-60 UVi
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3.2 Experimentalni videooftalmoskop

Pro potfebu sniméni rychlych ¢asovych zmén na sitnici se vyvoj fundus kamer pre-

sunul od snimani jednotlivych snimki k zachyceni ¢asovych sekvenci sitnice.

Experimentalni videokamera snimajici sitnici je vyvijena na spolupracujicim pra-

covisti v Erlangenu.

Tato fundus videokamera je nonmydriaticka. Oko pacienta neni rozkapané, proto je
tfeba, aby zornice ziistala rozsitena - snimani musi probihat v Seru a je potiebné,
aby na zornici dopadalo co nejméné svétla, které je ale pro snimani sitnice po-
trebné. Tento problém je vyresen nepfimym kontinudlnim LED osvétlenim sitnice,

kdy na sitnici dopada jen odrazené svétlo.

Snimani probiha pti nasviceni zelenym svétlem o vlnové délce 575nm s FOV 20 °
x 15°. Sekvence je snimana monochromatickou CCD kamerou, napdjenou pres USB,

o rozliseni 640 x 480 pixeld se snimkovaci frekvenci az 75 snimki za sekundu. [3§]

3.3 Vlastnosti sekvenci snimku sitnice

V této praci byly vyuzity sekvence snimki sitnice ziskané experimentalnim video-
oftalmoskopem popsanym v kapitole [3.2l Snimky jsou Sedoténové a diky malému

osvétleni pTi sniméani jsou zasuméné.

Snimkovaci frekvence je 11 az 39 snimku za sekundu a délka jednotlivych sek-
venci je od 15 do 50 sekund. Delsi videa maji mensi snimkovaci frekvenci. Celkem
je tedy k dispozici vice jak deset tisic retinalnich snimkt ve 12 videich. Jednotlivé

Sedoténové snimky maji rozliseni 480x640 pixeli.

Snimany byly pfi nasviceni zelenym svétlem s FOV 15°. Na snimcich je zachycen
opticky disk a cévni fecisté v jeho blizkém okoli.

Opticky disk je tvofen mnozstvim elementt vstupujicich ¢i vystupujicich ze sit-

nice: [2].
o Axony: Opticky disk obsahuje vice nez milion axonti. Axony jsou doprovazeny

jemnymi kapildrami, které davaji disku jeho rizovou barvu. Obcas se u zdra-

vych jedincti vyskytuje nadmérnd myelinizace axoni v nervové vrstvé, coz
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Obr. 3.2: Jeden snimek ze série snimku sitnice

zpusobuje bilé oblasti, objevujici se podél vrstvy nervovych vlaken. Nervova
vlakna jsou na snimcich z fundus kamery casto viditelnd a mohou byt pti seg-

mentaci zaménény za cévy.

o Cévy: Centralni retinalni arterie vystupujici ze stfedu optického disku se déli
a transportuje krev do ¢tyt kvadrant sitnice. Opticky disk 1ze nalézt sledova-

nim cév do mista jejich spojeni.

Cévy s nejvetsim prumeérem na snimku maji pramér 20 pixelt a jejich prameér se
se zvetsujici vzdéalenosti od vybézku zrakového nervu zmensuje. Na okraji snimku
cévy maji prumeér jen asi 12 pixeld. Na téchto silnéjsich cévach se miize ukazovat

centraln{ reflex. Ukdzka jasového profilu cévy pobliz okraje snimku je na obr[3.3]

Déle jsou na snimcich dobre viditelné cévy zajistujici zasobeni v oblasti optického
disku a jeho blizkém okoli. Tyto cévy jsou tenci a jejich primér dosahuje hodnot
10 - 6 pixelti.

Dalsim vyzna¢nym mistem na sitnici je zluta skvrna, nachazejici se pobliz optického

disku, ta uz ale v téchto sekvencich snimki neni zachycena.
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Obr. 3.3: Profil cévy

Nepiimé osvétleni sitnice snizuje kontrast snimk a zptisobuje vysoké zasuméni

snimku.

3.4 Vlastnosti snimku databaze HRF

U této praci byly vyuzity také snimky z databaze UBMI FEKT VUT v Brné, po-

chézejicich z oftalmologické ordinace MUDr. Tomése Kubény ve Zliné.
Snimky maji rozliseni 3504 x 2336 pixelt. Vsechny snimky v databazi jsou RGB
s 24 bit. barevnou hloubkou (Truecolor) a pouzivaji kompresi standardu JPEG de-

finovaného mezinarodni normou ISO/IEC IS 10918-1.]6].

Databdze UBMI obsahuje 45 snimki rozdélenych do skupin podle diagnézy pa-

cient.
e h - zdravi - 15 snimku
e dr - diabeticka retinopatie - 15 snimku

e g - glaukom - 15 snimkt
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Obr. 3.4: Barevny snimek sitnice (x01h)

Obrazek ndm ukazuje intenzitu Cervené slozky barevného snimku. Vzhledem
k tomu, Ze sitnice je oranzova a cévy Cervené, tak tato slozka je malo kontrastni

a ma pomérné velky jas.

Obrézek [3.6] nAm ukazuje intenzitu zelené slozky barevného snimku. Tato slozka
nam nejlépe vypovida, kde se nachazi cévni systém. Snimek je kontrastni a vhodny

pro dalsi zpracovani.

Intenzita modré slozky retinalniho snimku, jak uz lze ocekavat, je velmi mala,
nebot Cervend a oranzova obsahuji velmi malo modré slozky Kontrast je velmi

nizky.

Tyto snimky v praci byly vyuzity jako referenc¢ni, protoze jsou k dispozici zlaté
standardy cévniho Tecisté pro tyto snimky. Ukézka rucné segmentovaného tecisté
oznacovaného za zlaty standard je na obr3.8 Na téchto snimcich je zachyceno celé

retinalni pozadi, ne jen opticky disk.
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Obr. 3.5: Cervend slozka

Obr. 3.6: Zelena slozka
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Obr. 3.7: Modra slozka

-

Obr. 3.8: Zlaty standard pro snimek na obr[3.4]

Zasobovaci cévy vychazeji z optického disku, kde maji nejvétsi sitku, a postupné
se jejich profil zmensuje smérem do prostoru. Sitka cév v analyzovanych retinal-

nich snimeich databdze UBMI se pohybuje v rozmezi 5 - 24 pixelti. Nékteré cévy,
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zejména Sirsi cévy u snimkl z databaze UBMI, jsou charakteristické centralnim re-

flexem, ktery se projevuje jako tenky svétly prouzek uprostied cévy.

Na sitnici se z anatomického pohledu vyskytuji dva druhy cév - tepny a zily.
Tepny jsou svétlejsi a tendi, zatimco zily jsou tmavsi a Sirsi [2]. Podle [2] je zaveden
pomér sitek tepna/zila jako ukazatel slouzici k diagnostice kardiovaskuldrnich one-

mocnéni. U zdravych jedinct je tento pomér 2:3.
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4 NAVRH METODY SEGMENTACE CEVNIHO
RECISTE

Cilem této prace bylo rozsitit algoritmus pouzivany pro segmentaci cévniho recisté

pouzivany na UBMI, publikovany napt.[6],[24],[34],[38]a[39], ktery je popsan v pod-

kap. .1} K témto pfiznakum byly navrzeny dalsi, popsané v podkap. .2l Pro seg-
mentaci cévniho Tecisté je pak vyuzita nejlepsi kombinace ze vSech navrzenych pri-

znaki.
Metoda pouZivana na UBMI
: Suma Histogramu .
Pfizplsobené ) . . T&Zisté
filtry Hessovy matice Gaborovy filtry ongrrgg}.;rgch histogramu

h h J h 4

[

kfizova validace -
klasifikator SWVM

!

kombinace pfiznakl
pro klasifikace

Obr. 4.1: Schématicky diagram priznakii navrzené metody

4.1 Stavajici metoda

Metoda popsand v a byla vytvorena a testovana na snimcich s vysokym
rozliSenim z databdze HRF i na vefejné dostupnych obrazovych databazich DRIVE
a STARE. Na databazi HRF bylo dosazeno sensitivity 78,61 %, specificity 97,50 %
a presnosti 95,39 %. Vytvorena metoda pomérné spolehlivé detekuje zasobovaci cévy
s Sirsim profilem a také opticky disk. Naproti tomu cévy s uzsim profilem nejsou de-

tekovany prilis spolehliveé.
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4.1.1 Prizpusobené filtry

Tato metoda byla vytvorena [6],[39] a testovana na databdzi HRF, STARE a DRIVE

s nizkym rozliSenim, kde generovala uspokojivé vysledky.
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Obr. 4.2: Masky pouzivané pro filtraci metodou mfr ([39]) a)pro nejtenci cévy - e)
nejsilngjsi cévy s centralnim reflexem. Indexy m, n predstavuji prostorové souradnice

jednotlivych matic.

Metoda, déle oznacovana jako mfr, vyuziva k segmentaci cévniho fecisté prizpt-
sobenych filtrii. Jedna se o vyuziti korelace mezi lokalni oblasti v obraze, teoreticky
obsahujicim ¢ast cévy, a filtracni maskou. Tato filtracni maska je navrzena jako
aproximace cévy Gaussovou krivkou. Pro filtraci je definovano pét 2D filtri, vychazi

se zde totiz z rozdéleni cév dle sitky do péti skupin od nejtensich po nejsirsi.

Pro rozliseni snimku sitnice databaze HRF i sekvence snimku sitnice to odpo-
vida 5 - 22 pixelum. Vstupni data jsou v rozmérech M x N x 3 (obraz obsahuje tfi
obrazové slozky). K dalsimu zpracovani je pouzita pouze slozka G, data jsou tedy

pouze M x N x 1.

Obrazova data jsou postupné konvolvovana s natdcenymi filtracnimi maskami,
které jsou postupné nataceny po 15 stupnich od 0 stupni do 180 stupnu. Ziskame
tedy 12 parametrickych obrazl pro jednu natac¢enou masku. Vytvorené masky jsou

zobrazeny na [4.2]
7 téchto dil¢ich odezev je poté vytvorena jedna celkova, predstavujici maximalni

odezvy z jednotlivych smért na trovni pixeli. Timto zpusobem ziskame pét parame-

trickych obrazii, na nichz jsou pripadné cévni struktury subjektivné rozpoznatelné
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Obr. 4.3: Vysledny snimek ziskany vybérem maxim z odezev pro jednotlivé sitky
(x01h)

[39],[24] a[34].
Maximum z 5 obrazku ziskanych jako odezvy na prizptisobené filtry bylo vyuzito

jako jeden z priznaki pro naslednou klasifikaci snimku sitnice. Ukéazka takového

snimku je na[4.3] RozloZeni mezi skupinami pozadi-céva je patrné na [4.5]
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Obr. 4.4: Klasifikovany snimek dle mfr, kde je barevné zvyraznéna prislusnost ma-
xima k dané odezvé filtru ([39] )

4.1.2 Hessovy matice

Metoda vicedroviiové segmentace cévniho Tecisté na snimcich sitnice [9] vyuziva

rychly algoritmus pro segmentaci cévniho fecisté na fundus snimcich sitnice.

Pro potlaceni Sumu v obraze, se nejprve vygeneruje Gaussova funkce s velikosti
jaddra 17 x 17 pixelt a standartni odchylkou 4 pixely[34]. Oba parametry byly ur-
¢eny heuristickym zptisobem s ohledem na velikost cévniho rec¢isté. Vzhledem k tomu,
ze cévy jsou tmavsi nez pozadi, vznika jakoby prohluben v obraze a poloha cév miize

byt uréena pomoci Hessovych matic. Pocitaji se Hessovy matice 2 x 2 podle [4.1]

(4.1)
Oyafij  Oyylij

V' rovnici fi; predstavuje Sedoténovy snimek a i,j jsou prostorové souradnice

Hi' _ ( aIl‘ij 8xyfij

podél os x a y. Protoze Oy, fi; = Oyyfij, Hessidn ma 2 vlastni ¢isla A\; o. Hessidn a od-

povidajici vlastni ¢isla A; 2 jsou pocitany pomoci Sobelovy masky. Jako vysledna
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Obr. 4.5: Rozlozeni ptiznaku mfr ve vzorcich céva-pozadi

hodnota pro konkrétni pixel je vybrano vlastni ¢islo s vyssi hodnotou[34].

Tento postup generuje ve vysledném bindrnim obrazu velmi dobfe tenké cévy
i jejich jemna zakonceni.

V homogennich oblastech jsou hodnoty blizké 1. Toto zptlisobi ostiejsi obraz.

Tato metoda dosahuje ve srovnani s jinymi metodami a ruéné segmentovanymi
daty stejnou presnost a pritom vyuziva mensi vypocetni vykon. Metoda tedy presné
a spolehlivé detekuje cévni Tecisté na databazich s nizkym rozliSenim a poskytuje

vysledky pro kvantitativni analyzu retindlnich snimku [34].

Na je zachycen vysledny snimek vlastnich ¢isel Hessovych matic. Jednd se

o vystup pred prahovanim a tento obraz je pouzit jako dalsi priznak pro klasifikaci.

RozloZeni mezi skupinami pozadi-céva je patrné na [4.7]
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Obr. 4.6: Obraz sestévajici z vlastnich ¢isel Hessovych matic (x01h)
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Obr. 4.7: Rozlozeni priznaku Hessiany ve skupinach céva-pozadi
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4.2 Rozsireni stavajici metody

4.2.1 Gaborovy filtry

Gaborovy filtry jsou linedrni filtry vhodné pro detekci hrany ve snimku. Jedna se
o Gaussovu funkci modulovanou komplexni sinusovou funkci. Vyuziva se pro tex-
turni analyzu, pocitacové vidéni a rozpoznavani znaku ¢i otiska prstti. Komplexni

charakter filtru je vyuzivan pro lepsi detekci v ortogonalnim sméru.

Gaborovy filtry jsou tspésné nasazovany na segmentaci a klasifikaci textury. Ga-

borovy filtry jsou jako vétsina filtrii aplikovany na obraz pomoci konvoluce.

Trida dvojrozmérnych Gaborovych funkei je definovana jako[33]:

kde :

Parametr w urcuje thel natoceni filtru, parametr ¢ udava fazovy posun a para-
metry m, a m, oznacuji polohu stfedu filtru, o pfedstavuje smérodatnou odchylku
Gaussovské obalky vzhledem k ose x, respektive y, A vinova délka odpovida velikosti
detekovanych cév a v urcuje pomér prostorového rozsahu filtru. Pti volbé parametria
je dulezité, aby byly voleny pravé tak, aby pokryly siroké spektrum ve vSech smé-
rech. [33]

Obrazovy vystup po aplikaci filtru na obraz sitnice zavisi na umisténi jadra filtru
v kazdém vzorkovacim bodé obrazu. Pro kazdy vzorkovaci bod 1ze ziskat n vystupt
v zavislosti na orientaci filtru w. Velikost a tvar jadra urcuji smérodatna odchylka o
a vlnova délka \. Parametry ¢ a A musi byt nastaveny podle velikosti detekovanych

cév, které zavisi na detailu a rozliseni snimku cévniho recisté.

33



Intenzita

Obr. 4.8: Gaboruv filtr lambda 18 -redlna ¢ast

0m

ooos

Intenzita - imaginarni &ast
[ )
Il

Obr. 4.9: Gabortuv filtr lambda 18 -imaginarni ¢ast

Navrh Gaborovych filtria

Dle [33] byla pro segmentaci cévniho Tecisté navrzena sada filtri odpovidajici ruz-
nym priamérim cév. Méfenim bylo zjisténo, zZe nejsilnéjsi cévy ve videosekvencich

sitnice maji primeér cca 18 pixell a ten¢i cévy 14 pixeli. Nejtenci cévy maji prameér
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8 pixeli. Nejsilnéjsi cévy ve snimcich HRF maji primeér cca 24 pixeli.

uhel 5° (hel 15° Uhel 28 tihel 35° ihel 45° ihel 55°

thel 65° Uhel 75 Ghel 85 ihel 95° Ghel 105° hel 1157

Uhel 125° tihel 135° ihel 145° (ihel 155° Uhel 165 Uhel 175°

Obr. 4.10: Rotovany Gabortv filtr lambda 18

Pro tyto 4 sitky byly navrzeny odpovidajici Gaborovy filtry o velikosti 41 x 41 pi-
xeli dle rovnice s parametry fazovy posun ¢ = m, vilnova délka A = 24, 18,14 a 8
(odpovidé uvedenym tloustkam cév) smérodatnou odchylkou o = 6,7 = 5 a pro-

ménnym thlem natoceni w mezi 5° a 180°. Uhel natoceni se méni postupné po 10°.

w1t

intenzita

Obr. 4.11: Rez filtrem pro silnéjsi cévy
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V pripadé spatného zvoleni parametri filtrace vykazuje vady detekce cévniho
recisté (pouziti filtru se vitbec neprojevi, cévy splynou s pozadim, detekce hran cév

a ne samotné cévy).

K nalezeni optimalniho nastaveni jednotlivych parametri byl napsan skript,
ktery provadél Gaborovu filtraci snimkt s proménnym nastavenim parametri. Ana-
Iyzou a naslednou konzultaci s vedoucim prace bylo zvoleno nastaveni parametri

jader pro jednotlivé orientacni sitky cév.

Jednotlivé filtry jsou postupné konvolvovany se vstupnim obrazem. Vysledny ob-

raz se ziskd vybérem maxima ze vSech ziskanych odezev.

Obr. 4.12: Maximum odezev filtru pro silné cévy

Odezvy filtri pro nejtenci cévy o sitce 8 pixell byly nerozeznatelné od nahod-
ného Sumu a proto pro dalsi praci byly vyuzity pouze filtry pro silné a tenci cévy.
Pro snimky z databiaze HRF byl pridan jesté filtr pro velmi silné cévy o sitce 24 pi-

xel.

Rozdil v hodnotach vystupu Gaborovych filtri mezi skupinami pozadi-céva je
patrny na obr[4.14]
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Obr. 4.13: Maximum odezev filtru pro tenci cévy

0.04F % .
0.02F : .
ol ]
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01f .
0.12F i _

pozadi céva

Obr. 4.14: Rozlozeni priznaku Gaborovy filtry ve skupinach céva-pozadi
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4.2.2 Histogram orientovanych gradientt

Metoda Histogram orientovanych gradienti (HOG) slouzi k urceni gradientu hrany v
obraze. Hrana je oblast v obraze, kde dochazi k nahlé zméné hodnoty jasu. Podle pru-
béhu jasové zmény jsou rozdéleny do nékolika zakladnich jasovych profili. Tyto pro-

fily predstavuji idedlni hrany, v realném obrazu jsou vSak hrany zasumeéné.
Zékladni myslenkou metody HOG je, ze objekt v obraze muze byt charakterizo-

van pomoci intenzity gradientii. Obraz se rozdéli na malé prostorové oblasti (bunky)

a pro kazdou bunku se vypocita 1-D histogram, ktery je vypocitavan ze vsech pixelil

burnky:.

V prvnim kroku je nutné vypocitat pro vstupni obraz derivaci ve sméru a.

P e
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""'uf*""r'
—
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Image gradients Keypoint descriptor

Obr. 4.15: Urceni gradientu HOG ([32])

Derivace se provede pomoci operace konvoluce vstupniho obrazu s vhodnym kon-
voluénim jadrem.
Podle zavéra autoru této metody je nejvhodnéjsi pouzit jadro { 1, 0,-1} pro d,
a{l,0,-1}" prod, [29].

Dalsim bodem je vypocet gradientu pro kazdy pixel vstupniho obrazu. Vysledna
velikost 1ihlu gradientu se pohybuje podle nastaveni v rozsahu 0 - 360 stupnii nebo 0 -

180 stupmnti.
Vyuziti vyssiho rozsahu neprinasi zadné podstatné zlepseni a proto je vhodné

z hlediska vypocetni ndroc¢nosti volit nizsi rozsah.

Rozsah je nasledné diskretizovan do N- tfid. Nejcastéji se rozsah tthlu déli mezi 9 t¥id
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oznacovanych jako bin, na kazdy bin pak pripada 20 stupnt v pfripadé rozsahu 0O-

180 stupni. Vektor téchto binti je mozné pripodobnit histogramu, pricemz hodnota
sloupce odpovidajictho binu je tvofena sumou korespondujicich moduli gradientu. [29],[30]
a [32].

Zpracovani metody Histogram orientovanych gradientti

Metodou popsanou v podkap. byly ziskany histogramy orientovanych gradi-
entl. Vyzkouseny byly rizné kombinace parametru pro vypocet HOG (velikost okna,
pocet tfid, konvoluéni jadro). Na oddéleni skupin cévy-pozadi vsak zména nastaveni

neméla vliv.

suma HoG

2000 - -
4500 .
4000 .
3800 -
3000 .
2500 -

intenzita

2000 .
1800 .
1000 -

500+ .

pozadi céva

Obr. 4.16: Suma HOG- velikost okna 5, konvolu¢ni jadro {-1,0,1}, pocet tiid 9 sku-

pina 1 pozadi, skupina 2 céva

7 histogramu ziskanych metodou HOG byl spocitdn soucet vSech gradienti

ve vzorku, smérodatnd odchylka a rozptyl gradientt ve vzorku.

Vypocty z histogramu HOG byly zpracovany pomoci programu MATLAB a vzorce
byly vyuzity z [22],[23].
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smerodatna odehylka HoG

300 - —_— b

280+ .

200 - .

180 1

intenzita

100 1

a0 F b

pozadi céva

Obr. 4.17: Smérodatna odchylka HOG- velikost okna 5, konvolu¢ni jadro {-1,0,1},

pocet trid 9 skupina 1 pozadi, skupina 2 céva

w10 rozptyl HoG

intenzita

pozadi céva

Obr. 4.18: Rozptyl HOG- velikost okna 5, konvoluéni jadro {-1,0,1}, pocet t¥id 9

skupina 1 pozadi, skupina 2 céva
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4.2.3 Vypocty z histogrami

Pro kazdy vzorek byl spocitan histogram jasovych hodnot. Pro jednotlivé skupiny

vzorkil pak bylo vyhodnocovano rozlozeni priznakiu rozptyl, median, smérodatné

VvV

w10 TEFi5tE histogrami
aF N .
25+ + ]
-
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2t i ]
|
2 |
J
=18} | ]
=
ab]
s
§=
r 4
I
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05+ 4
o 4
pozadi céva
Obr. 4.19: Tézisté histogramu
256
2
=S g P, (4.3)
i=1

Vv

zadi, jak je patrno z obr}4.19|
Parametr tézisté histogramu vypocitany dle vzorce [4.3], kde g; je jasova troven pi-

xelu a P; je pravdépodobnost vyskytu jednotlivého pixelu.

Pred predanim vzorku klasifikdtoru byl spocitan parametricky obraz priznaku

tézisté histogramu. Jak je vidét z obr [4.20], cévy jsou potlaceny oproti pozadi.
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4.3 Support Vector Machine (SVM)

SVM je algoritmus vyuzivany pro klasifika¢ni a regresni tlohy. Pfednosti této me-
tody je, ze dokaze transformovat nelinedrni klasifika¢ni ilohu do jiného prostoru (fe-
ature space), kde je realizovatelna linearni separace. K transformaci jsou vyuzivany
jadrové funkce oznacované jako kernel trik. Dilezitym faktem je, ze novy prostor,

do kterého byla provedena transformace, mé vzdy vyssi dimenzi nez prostor ptivodni.
Hlavni myslenka SVM spociva v nalezeni optimélni délici roviny mezi dvémi tii-
dami. Pod slovem optimalni je skryta snaha maximalizovat vzdalenost délici roviny

od nejblizsich vzorki, coz vede ke zlepseni vysledného klasifikatoru.[31]

Priznaky vypocitané z histogramu a popsané v této kapitole byly vyuzity jako
vstupy do klasifikatoru SVM. Jako jadrova funkce byla zvolena linearni funkce.

Uceni klasifikdtoru je mozné vyhodnotit napt. pomoci Kiizové validace.
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4.4 Otestovani nejvhodnéjsich priznakt pro klasifikaci

vvvvvv

nejvhodnéjsi kombinace parametr pro klasifikaci byla vybrana kiizova validace.
7 jejich vystupt pak je urcena ta nejispésnéjsi kombinace priznaki pro segmentaci

cévniho Tecisteé.

4.4.1 Krizova validace

Pro otestovani klasifikatoru SVM a vyhodnoceni nejvhodnéjsi kombinace ptriznakt

pro segmentaci cévniho fecisté byla vyuzita kiizova validace.

Vstupni vzorky rozdélime na K podskupin pozadi, cévy a pozadi - cévy. K pred-
stavuje pocet uceni klasifikatoru, podskupiny pozadi a cévy trénovaci vektory a pod-
skupiny pozadi - cévy testovaci vektory. Ziskame tak K - naklasifikovanych vektort,

k nimz zname jejich skute¢nou prislusnost mezi cévy nebo pozadi.

Klasifikator byl samostatné trénovan pro vzorky z HRF databéaze a pro vzorky

sekvenci snimku sitnice.

Klasifikdatoru byly predkladany nahodné zvolené kombinace priznaki, vysledky

jsou zaznamenany v tabulce [4.1

Priznaky byly vypocitany pro ru¢né vybrané vzorky o velikosti 5 x 5 pixelt zis-

kané ze sekvenci snimku a ze snimku z HRF databéze.

7 vystupu krizové validace byla vypocitana pramérna senzitivita, specificita a je-

jich smérodatné odchylky.
Nastaveni kiizové validace:

o velikost vzorkl: 5 x 5 pixeli
e pocet vzorkt:
— HRF databéaze: 250 pozadi 250 cévy
— videosekvence: 100 pozadi 100 cévy
e pocet vzoru pro trénovani: 30% vzorku (15% pozadi, 15% cévy)
e pocet testovacich vzori: 70% vzorku

e pocet opakovani uceni: 150
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priznaky FN FP | senzitivita | o SE | specificita | ¢ SP
gab,mfr 5.02% | 3,13% | 90,26% | 0,63% | 9451% | 0.45%
aab fea rk 5.57% | 2.22% | 90.21% | 0,58% | 94.88% | 0,49%
gab, t&75te hist. T75% | 4.98% | 80,75% | 3.21% | 85.25% | 2.21%
mfr, fea rk 5,07% | 2,57% 90,93% 0,48% 98,73% | 0,46%
gab, mfr, fea rk 4,79% | 3,08% | 90,84% | 0,54% | 94,51% | 0,52%
gab, mfr, fea rk, tézist¢ | 7,79% | 5,08% 83,56% 2,54% 89,51% 1,92%
hist.

gab, fea rk, suma HOG | 12,56% | 9,08% | 75,62% | 3,48% | 84,27% | 2,25%

Tab. 4.1: Vysledky ktizové validace - HRF

priznaky FN FP senzitivita | o SE | specificita | o SP
gab mfr 3,37T% | 4,04% | 89,74% | 2,65% | 94,89% | 1.41%
gab, fea rk 4.58% | 2,22% 89,84% 1,87% | 9551% | 1,20%
gab, tézisté hist 7,95% | 5,46% 79,75% | 3,11% | 83,25% | 2,67%
mfr, fea rk 3,50% | 3,10 % | 90,80% | 0,93% | 93,82% | 0,80%
gab, mfr, fea rk 3,33% | 3,16% 91,93% | 0,92% | 94,40% | 0,83%
gab, mfr, fea rk, tézisté | 7,99% | 4,78% 85,84% | 0,94% | 86,51% | 1,79%
hist.

gab, fea rk, suma HOG | 11,48% | 8,75% 7826% | 3.81% | 85,29% | 2,05%

Tab. 4.2: Vysledky kiizové validace-video

4.4.2 Aplikace vystupi SVM klasifikatoru

7 vystupu krizové validace je patrno, ze nejlepsich vysledki dosahuje klasifikace
na zakladé 3 priznakti vypoctenych pro vzorky ze sekvenci snimki sitnice, a to pri-
zpusobenych filtrii, Hessovych matic a Gaborovych filtri. Pro snimky HRF byly

vysledky srovnatelné pro libovolnou kombinaci téchto 3 priznak.

Vv

v kombinaci s ostatnimi ptiznaky.

Na zakladé vah danymi vystupem z klasifikdtoru SVM jsou jednotlivé pixely pti-

fazeny k cévam ¢i k pozadi.

Hodnota vah je 8, 0227799401539 m fr+6, 2049710168119 feark—+7,561847549855 gab,
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Obr. 4.21: Rozlozeni priznakt Gaborovy filtry, Prizptisobené filtry a Hessiany

kdy prahem je hodnota 2,4228 pro sekvence snimkt sitnice a 7,200621940916 m fr +
6, 5455553962323 feark + 5,6571535771562 gab, kdy prahem je hodnota 5,8973
pro snimky HRF.

Obr. 4.22: Vystup z klasifikatoru (x01h)

Na obr. je ukazka vystupu z klasifikatoru pro snimek z databiaze HRF
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a na obr je zobrazen klasifikovany snimek ze série snimk sitnice.

& - ° R, S BEE——

" ot Samiaa

Obr. 4.23: Vystup z klasifikatoru snimek z videooftalmoskopu
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5 VYMASKOVANI CEVNIHO RECISTE

Pro dalsi zpracovani snimki sitnice miize byt vhodné odstranit cévy. Pixely pattici

cévam jsou nahrazeny hodnotami prislusejici pozadi v jejich blizkém okoli.

O odstranénim objektii ze snimki sitnice nebylo publikovano dosud mnoho praci.
Za zminku stoji napf. [40] kde odstranuji exudaty ze snimku sitnice pro lepsi seg-
mentaci cévniho fecisté ¢i [41], kde popisuji postup vymaskovani i hemoragii a mik-

roaneurysmat.

Snimky s odstranénym cévnim Tecistém lze vyuzit pro vyhodnocovani zmén ve-
likosti optického disku ¢i jeho jasu [3§].

Obr. 5.1: Vymaskovany snimek ze série snimki sitnice

Snimky segmentovaného cévniho recisté jsou vyuzity jako podklad. Pixely pat-
fici k cévnimu Tecisti jsou nahrazeny primérem jasovych hodnot z okoli piivodniho
pixelu.

Posun jasovych hodnot v histogramu je patrny na kde horni histogram patii

snimku na [3.2] a doln{ vymaskovanému snimku na 5.1
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Obr. 5.2: Histogramy snimku na obr. pred vymaskovanim (horni) a po vymas-

kovani (dolni)

Obr. 5.3: Snimek HRF s odstranénym cévnim fecistém (x01h)
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6 POPIS REALIZOVANYCH PROGRAMOVYCH
FUNKCI

Pro implementaci zvolenych metod segmentace cévniho tec¢isté bylo vybrano pro-

gramové prostifedi MATLAB a otestovany byly ve verzi 2013a.

6.1 Funkce pro navrh a konvoluci s Gaborovymi
filtry

Vstupem do této funkce je Sedoténovy snimek sitnice (M x N x 1) pro snimek ze série
snimk sitnice. Pro snimek z databédze HRF je vstupem pouze zeleny kanél snimku
ve tvaru M x N x 1. Dle zadanych parametrii je nejprve vytvoren Gaboruv filtr
pro konkrétni tihel natoceni dle rovnice f.2] Navrzeny filtr je upraven tak, aby jeho
stfedni hodnota byla 0.

Vstupni obraz je nasledné konvolvovan s timto filtrem pod zadanymi thly na-
toceni. Jakmile jsou ziskany odezvy konvoluce pro vSechny thly natoceni jednoho
filtru, vytvori se vysledna reprezentace. Tento obraz je ziskan jako maximum ze vsech

odezev daného filtru pro konkrétni pixel.

V préaci je vyuzivano konvoluce se dvéma riznymi Gaborovymi filtry (funkce
gabor_video ) nebo se tfemi Gaborovymi filtry (Funkce gabor hrf ) | proto pred-
chozi postup je opakovan a konecny vystupni obraz je ziskan opét jako maximum

z predchoziho vystupt.

6.2 Funkce pro odstranéni okraje FOV

Funkce slouzi pro odstranéni parazitné detekovaného okraje FOV z klasifikovaného
snimku. Vstupem do funkce je binarni snimek s klasifikovanym cévnim recistém a od-
povidajici maska, ve které pixel patrici k sitnici je zaznac¢en hodnotou 255 a pixel

mimo snimanou oblast je znac¢en hodnotou 0.

Ve for cyklu je maska prochazena pixel po pixelu. Jakmile je na konkrétni pozici
v masce hodnota 255, prepise se hodnota ze snimku do nové matice na stejnou
pozici. Vystupem pak je obraz, o stejné velikosti jako vstupni snimek, s odstranénym

parazitné detekovanym okrajem FOV.
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6.3 Funkce pro klasifikaci snimku

Vstupem do této funkce jsou odezva z prizptsobeného filtru pro detekci cévniho te-
¢isté, odezva Gaborovych filtra (vystup funkce Gabor_video ¢i Gabor_hrf), snimek

ziskany metodou Hessovych matic, vahy pro klasifikaci a klasifikacni prah.
Vystupem pak je binarni snimek mapujici pozice cév ve snimku.

Dle vah ziskanych z klasifikatoru SVM jsou tfi vstupni obrazy vynasobeny vekto-
rem vah. Nasledné podle udaného klasifika¢niho prahu je rozhodnuto, zda konkrétni
pixel splnuje podminku a patii k cévnimu tecisti. Prislusnost pixelu k cévnimu te-

C¢isti se znaci vlozenim jednicky na tu konkrétni pozici v matici nul.

6.4 Skript pro vyhodnoceni klasifikovaného snimku
HRF

Tento skript slouz{ pro vyhodnoceni tspésnosti klasifikace snimki z databéze UBMLI.
Pred samotnym vyhodnocenim jsou ze snimkii odstranény artefakty tj. detekovany
okraj FOV, sum - malé objekty, které netvori cévni fecisté, a naopak rozdélené cévy

jsou spojeny v jednu.

Pro vyhodnoceni spravnosti klasifikace je k dispozici sada zlatych standardi,

diky kterym je mozno o kazdém pixelu rozhodnout, zda byl klasifikovan spravneé.

Vv,

zvolen zplisob vyuzivajici pouze jednoduché matematické operace.

K binarnimu klasifikovanému snimku je pricten dvojnasobek rucné segmentova-

ného snimku. Takto vznikla matice nabyva hodnot 0,1,2,3.

e TN - odpovida hodnoté 0, v klasifikovaném snimku ani v ru¢né segmentova-

ném snimku dany pixel nepatii k cévé.

e FP - odpovida hodnoté 1, v klasifikovaném snimku je pixel pritazen céve,

ale v rucné segmentovaném snimku se céva nenachazi.
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e FN - odpovida hodnoté 2, v ru¢né segmentovaném snimku pixel patii céve,

v klasifikovaném nikoliv.

o TP - odpovidd hodnoté 3, pixel patii cévé v klasifikovaném snimku i v rucné

segmentovaném.

Zavérem je spocitan pocet pixelt patricich do jednotlivych skupin a také prepo-

cet na procentualni zastoupeni.

6.5 Skript pro vyhodnoceni klasifikovaného videa

Pro sekvence snimki sitnice neni mozné porovnavani se zlatymi standardy, proto byl
zvolen vlastni zpusob vyhodnoceni popsany v kap. [7]

Soucasti skriptu je volani funkce klasifikace popsané v [6.3] Z vystupt této funkce je
vypocitana plocha, kterou zaujimaji cévy (pixely klasifikované jako cévy) v ramci

celého snimku - vyjadieno v %.

7 procentualniho vyjadreni plochy, kterou zaujimaji ve snimku cévy, je pak spo-
¢itano vyhodnoceni pro celou sekvenci snimk, a to primeér a modus ze zaokrouhlené

hodnoty procentudalni velikosti plochy nalezejici cévam.

K modu je pak pridéana hranice + 5%. Snimky, které maji procentudlni zastou-

peni mimo tento rozsah, jsou pak spocitany a udavaji spatné klasifikované snimky:.

6.6 Funkce Vymaskovani cévniho recisté

Vstupem funkce je nijak nezpracovany Sedotéonovy snimek cévniho fecisté a snimek
segmentovaného cévniho tecisté. Vystupem pak je upraveny snimek sitnice, ve kte-

rém chybi cévy a pozadi zistalo nezménéno.

Klasifikovany snimek je prochazen s plovoucim oknem o velikosti 101 x 101 pi-
xelll pro snimky HRF a 29 x 29 pixelt pro série snimkt. Jakmile se ve stfedu okna
objevi pixel patiici cévé, je jeho jasova hodnoty nahrazena hodnotou vypoctenou
z okoli.

Nova jasova hodnota pixelu je ziskana jako median hodnot pozadi v okné.
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7 VYHODNOCENI SEGMENTACE

7.1 Zpracovani klasifikovanych snimkt

Po vystupu z klasifikdtoru jsou ve snimku matematickou morfologii (dilatace,eroze)

.....

tralnim reflexem v jednu cévu). Déle jsou ze snimku odstranény objekty velké jen
nékolik malo pixeli, které nepatii k cévnimu recisti. Nakonec je ve snimku odstranén
okraj FOV (pouze u HRF).

Timto postupem je z obr. za dosazeno segmentovaného snimku na [7.1

7.2 Vyhodnoceni segmentace snimki HRF

Pro vyhodnoceni segmentace cév ve snimcich s velkym rozlisSenim bylo vyuzito srov-
nani se zlatymi standardy. Kazdy pixel binarniho segmentovaného obrazu byl po-

rovnan s odpovidajicim pixelem ru¢né segmentovaného zlatého standardu.

Obr. 7.1: Klasifikovany snimek HRF (x01h)
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Kvantitativni vyhodnoceni segmentace se nachzi v tabulkach [7.1] az

Obr. 7.2: Chyby klasifikace snimku HRF (x01h)

Velky podil na falesné pozitivni zarazeni pixeltt mezi cévy ma charakter Gaussova
filtru. Vedlejsimi laloky filtru jsou kromé tenkych cév také zachytavana neurono-
vova vlakna, kterd jsou na snimcich sitnice zachycena soucasné s cévami. Neuronova
vlakna jsou zachytavana také metodou mfr a to filtrem pro nejtenci cévy. Vhodnym

nastavenim klasifikace je ale vétsina nervovych vlaken klasifikovana jako pozadi.

Falesné negativni pixely se vyskytuji v mistech, kde cévy maji vétsi priamér nez je

nastavena frekvence filtru.
Vyskyt chybné klasifikovanych pixeli je patrny na[7.2] Obrazek byl ziskan jako roz-

dil klasifikovaného snimku a ru¢né segmentovaného snimku zlatého standardu. Cerné

pixely odpovidaji FN a bile FP, sedé pixely jsou klasifikovany spravneé.
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7.2.1 Senzitivita, Specificita a presnost klasifikace

Termin Senzitivita vyjadruje pravdépodobnost, ze pixel nalezejici k cévnimu tecisti

bude v klasifikovaném snimku oznacen jako céva. Vyhodnocuje se ze vztahu:

SE=TPR =

TP
TP+ FN

(7.1)

o TPR (True Positive Rate) — pravdépodobnost spravného oznaceni pixelu za cévu

o TP (True Positive) — pocet pixeli spravné oznacenych za cévu

o FN (False Negative) — pocet pixelu nédlezejicich k pozadi oznacenych za cévu

nazev snimku TN TP FN FP SE SP ACC
1(x01h) 7323535 | 511341 | 322225 | 28243 | 0,6134 | 0,9962 | 0,9572
2 7177024 | 680351 | 127627 | 200342 | 0,8420 | 0,9728 | 0,9599
3 7178377 | 590475 | 273393 | 143099 | 0,6835 | 0,9805 | 0,9491
4 7187126 | 609824 | 161517 | 226877 | 0,7906 | 0,9694 | 0,9526
5 7387329 | 537736 | 200902 | 59377 | 0,7280 | 0,9920 | 0,9682
6 7096599 730014 | 99538 | 259193 | 0,8800 | 0,9648 | 0,9562
7 7399052 | 511375 | 216921 57996 | 0,7022 | 0,9922 | 0,9664
8 7287351 621224 | 199979 | 76790 | 0,7565 | 0,9896 | 0,9662
9 7476131 | 442857 | 193288 | 73068 | 0,6962 | 0,9903 | 0,9675
10 7361794 | 533017 | 172188 | 118345 | 0,7558 | 0,9842 | 0,9645
11 7232137 | 641862 | 134586 | 176759 | 0,8267 | 0,9761 | 0,9620
12 7130610 738392 | 167621 | 148721 | 0,8150 | 0,9796 | 0,9614
13 7255701 560922 | 205370 | 163351 | 0,7320 | 0,9780 | 0,9550
14 7268038 | 552129 | 161451 | 203726 | 0,7737 | 0,9727 | 0,9554
15 7443993 | 504088 | 137107 | 100156 | 0,7862 | 0,9867 | 0,9710
celkem 109204797 | 8765607 | 2773713 | 2036043 | 0,7596 | 0,9817 | 0,9608

Tab. 7.1: Vyhodnoceni segmentace -snimky HRF zdravé

Termin Specificita vyjadiuje pravdépodobnost, Ze pixel nélezejici k pozadi bude

v klasifikovaném snimku oznacen jako pozadi. Vyhodnocuje se ze vztahu:

SP=TNR =

TN
TN+ FP
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o« TNR (True Negative Rate) — pravdépodobnost spravného oznaceni pixelu
za pozadi

o TN (True Negative) — pocet pixeli spravné oznacenych za pozadi

o FP (False Positive) — pocet pixelt nalezejicich k cévnimu feciSti oznacenych

za pozadi

Termin Presnost klasifikace (ACC) vyjadiuje Gispésnost spravnosti pritazeni pi-

xelu. Vyhodnocuje se ze vztahu:

TN +TN

A = .
ce TN+TP+FP+ FN (7.3)
nézev snimku TN TP FN FP SE SP ACC
1 (x01dr) 7495335 297052 | 116326 | 276631 | 0,7186 | 0,9644 | 0,9520
2 7347406 376563 | 139788 | 321587 | 0,7293 | 0,9581 | 0,9436

7429757 | 337976 | 151342 | 266269 | 0,6907 | 0,9654 | 0,9490

7412271 318788 | 139897 | 314388 | 0,6950 | 0,9593 | 0,9445

7294869 | 415713 | 88201 386561 | 0,8250 | 0,9497 | 0,9420

7136374 | 500090 | 130695 | 418185 | 0,7928 | 0,9446 | 0,9329

7241238 | 440147 | 170012 | 333947 | 0,7214 | 0,9559 | 0,9384

3
4
5
6 6713583 | 478338 | 134614 | 858809 | 0,7804 | 0,8866 | 0,8786
7
8
9

7600041 310432 | 140687 | 134184 | 0,6881 | 0,9827 | 0,9664

10 7097920 | 550061 | 159660 | 377703 | 0,7750 | 0,9495 | 0,9344
11 7092771 | 549187 | 138052 | 405334 | 0,7991 | 0,9459 | 0,9336
12 7496533 | 364711 | 188503 | 135597 | 0,6593 | 0,9822 | 0,9604
13 7425258 | 350424 | 206018 | 203644 | 0,6298 | 0,9733 | 0,9500
14 7124816 | 450406 | 168833 | 441289 | 0,7274 | 0,9417 | 0,9255
15 6889843 | 438114 | 90982 | 766405 | 0,8280 | 0,8999 | 0,8953

celkem 108798015 | 6178002 | 2163610 | 5640533 | 0,7406 | 0,9507 | 0,9364

Tab. 7.2: Vyhodnoceni segmentace -snimky HRF diabeticka retinopatie

svv s

snimku. V blizkosti cév se vyskytuji loziskova krvaceni (hemoragie),exudaty, mikroa-
neurysmata. Dalsim charakteristickym rysem diabetické retinopatie je cévni dilatace

se zvyraznénim cévniho reflexu. Tyto cévy jsou pak navrzenou metodou obtiznéji
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segmentovatelné a pripadné zdvojeni cévy kvili centralnimu reflexu neni kompen-

zovano matematickou morfologii (viz. podkap.

nazev snimku TN TP FN FP SE SP ACC

1 (x01g) 7362061 400323 | 141432 | 281528 | 0,7389 | 0,9632 | 0,9483
2 7260292 | 456676 | 147278 | 321098 | 0,7561 | 0,9576 | 0,9428

3 7554418 | 397386 | 121954 | 111586 | 0,7652 | 0,9854 | 0,9715

4 7514804 395174 | 127542 | 147824 | 0,7560 | 0,9807 | 0,9664

5) 7475847 363599 | 166914 | 178984 | 0,6854 | 0,9766 | 0,9577

6 7421547 393308 | 161795 | 208694 | 0,7085 | 0,9726 | 0,9547

7 7414187 397744 | 129896 | 243517 | 0,7538 | 0,9682 | 0,9544

8 7303978 438877 | 111579 | 330910 | 0,7973 | 0,9567 | 0,9459

9 7416163 383215 | 153747 | 232219 | 0,7137 | 0,9696 | 0,9528

10 7333623 412673 | 119496 | 319552 | 0,7755 | 0,9582 | 0,9464

11 7292148 | 463554 | 156654 | 272988 | 0,7474 | 0,9639 | 0,9475

12 7170552 | 519663 | 151289 | 343840 | 0,7745 | 0,9542 | 0,9395

13 7333462 404974 | 147990 | 298918 | 0,7324 | 0,9608 | 0,9454

14 7336515 392802 | 180452 | 275575 | 0,6852 | 0,9638 | 0,9443

15 7340627 415114 | 179405 | 250198 | 0,6982 | 0,9670 | 0,9475
celkem 110530224 | 6235082 | 2197423 | 3817431 | 0,7394 | 0,9666 | 0,9510
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7.3 Vyhodnoceni segmentace sekvenci snimkt

Pro vyhodnoceni tspésnosti segmentace sekvenci snimkt nejsou k dispozici zlaté

standardy, proto bylo zvoleno vlastni vyhodnoceni tspésnosti klasifikace.
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Obr. 7.3: Rozsah plochy cév v sekvencich snimki-srovnani mezi videi

V kazdém snimku je spocitana plocha, kterou na snimku zaujimaji cévy. Tato hod-
nota je pak porovnavana v ramci celého videa. Plocha, kterou v ramci sekvence
snimkil sitnice zaujimaji cévy, kolisa. Ukazka kolisani plochy cév ve snimcich je

na obr. [0

V tabulce [7.4] pak kromé prumérné plochy, kterou zaujimaji cévy ve snimku,
je uvedena také nejcastéjsi hodnota plochy, jakou zaujimaji cévy ve snimku a roz-
ptyl velikosti plochy. K modu je pak pridan rozsah 4 5% a snimky, ve kterych cévy
zaujimaji mensi ¢i vétsi plochu nez modus + 5%, jsou povazovany za $patné klasifi-

kované.

V grafu jsou boxploty procentudlniho zastoupeni plochy cév ve snimcich.
V kazdém poli stiedova znacka zobrazuje median, okraje ramecku predstavuji 25.
a 75. percentil, tzv. vousy zachycuji variabilitu dat pod prvnim a nad tretim kvarti-

lem. Odlehlé hodnoty, tzv. outliery, pak jsou vykresleny jako jednotlivé body znacené
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Obr. 7.4: Klasifikovany snimek ze sekvence snimkii sitnice
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Obr. 7.5: Kolisani plochy cév v ramci jedné sekvence snimki sitnice
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nazev | pocet snimku | zastoupeni rozptyl | modus % | mensi nez | vétsi nez
videa cév % modus modus
1 189 18,5026 6,9730 15 0 60

2 836 20,1857 95,2166 20 0 5

3 191 38,1993 2,5908 39 4 0

4 855 22,5485 17,4369 19 6 307

5 189 20,1500 41,9685 20 9 2

6 189 37,1493 33,4258 42 72 0

7 878 28,3251 3,4919 28 6 2

8 833 6,8230 0,4463 7 0 0

9 189 26,1587 2,0974 27 7 0

10 389 18,5744 2,3459 18 4 0

11 838 26,4922 38,3094 29 195 16

12 964 12,4586 5,0123 14 25 0

Tab. 7.4: Vyhodnoceni segmentace -video
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8 DISKUZE DOSAZENYCH VYSLEDKU

Navrzena metoda segmentace cévniho fecisté byla odzkousena na snimcich z data-

baze UBMI a na sériich snimku sitnice z experimentalniho videooftalmoskopu.

Navrzenou metodou segmentace cévniho Tecisté se podarilo segmentovat cévy
s velkou tspésnosti u sekvenci snimkt sitnice. Navrzenou metodou se podatilo zvy-
sit presnost klasifikace ve skupiné zdravych v prauméru o 0,007 u glaukomu o 0,002
a u skupiny diabeticka retinopatie zlistala primérna hodnota presnosti klasifikace
nezménéna. (Porovnavédno s [39]) Ve vsech pripadech doslo ke zvySeni prumérné
hodnoty specificity (i maximdlni a minimalni hodnoty pro jednotlivé snimky). Sen-

zitivita ovSem u nékterych snimku klesla.

Obr. 8.1: Parazitni detekce nervovych vlaken

Vétsina segmentovanych snimkt obsahuje artefakty. V databazi HRF snimkt
je nejvice artefakti zptisobeno parazitni detekei nervovych vlaken Gaborovymi a pti-
zpusobenymi filtry. To je zptisobeno skutecnosti, zZe nervova vlakna pro prizpusobe-
nou filtraci a Gaborovy filtry predstavuji struktury podobné tenkym cévam a veli-
kost odezvy filtru pro tenké cévy je v nékterych oblastech vyskytu nervovych vlaken

srovnatelna s velikosti odezvy v oblasti, kde se skute¢né segment tenké cévy nachazi.

Filtry zachytavaji také okraj FOV, ktery detekuji jako cévy, tento artefakt je snadno
odstranitelny vyuzitim masky ve tvaru FOV, kdy se zpracovava jen ¢ast snimku
uvnitt této masky. Tento artefakt se vyskytoval pouze u snimkt databaze HRF,

protoze u sekvenci snimki je snimana oblast pres cely snimek.

Cést artefaktil zptisobenych Sumem lze odstranit vymazanim objekti mensich

nez nékolik pixelt.
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Obr. 8.2: Parazitni detekce kraje FOV

‘\‘\"

Obr. 8.3: Parazitni detekce optického disku snimek HRF

Dalsi falesnou strukturou, vyskytujici se témér na vsech vysledcich segmentace
snimkl z obou databézi, je artefakt zplisobeny parazitni detekci okraje optického
disku, na jehoz hrany prizptisobené filtry zareaguji odezvami srovnatelnymi s veli-

kostmi odezev charakteristickych pro pritomnost cév.

Na obr8.3| je soucasné vidét i nevhodnd segmentace cév s centralni reflexem.
Vznika artefakt dvoji hrany, pixely ve stfedu cévy jsou povazovany za pozadi. Tento
artefakt se podarilo ¢astecné kompenzovat diky operacim matematické morfologie
(dilatace, eroze), které vyplni nékolika pixelové mezery mezi dvéma hranami cévy

a spoji je v jednu cévu.

Vsechny zminéné artefakty jsou zastoupeny i ve snimcich z experimentalniho
oftalmoskopu. Detekce nervovych vlaken neni tak masivni, zato se vice objevuje
nespojitost segmentovanych cév a diky velkému zaSuméni a Spatnému kontrastu

snimku i nékteré okrajové ¢asti cév nejsou segmentovany viibec.
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Obr. 8.4: Parazitni detekce optického disku v sérii snimkt sitnice
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Obr. 8.5: Zastoupeni plochy cév v sérii snimk sitnice

Na[8.5 a[8.6]je také patrno kolisani ispésnosti segmentace cév v ramci jedné série
snimkt sitnice. Zastoupeni plochy cév ve snimcich je v ramci jedné série priblizné

podobné.

Sekvence snimkt nebyly predzpracovany a nebyly z nich odstranény snimky ne-

vhodné pro dalsi zpracovani. Tento fakt se projevil v nemoznosti segmentovat né-
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Obr. 8.6: Zastoupeni plochy cév v sérii snimki sitnice
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Obr. 8.7: Nesegmentovatelny snimek

které snimky a plochy zastoupeni cév ve snimku je pak blizka 0 nebo 1 i kdyz snimek
zadné cévy neobsahuje.

Tento fakt je patrny napf. 8.7, kdy snimky s poradovym ¢islem 164-166 (kolisani
plochy na nebylo mozné klasifikovat. Nesegmentovatelny snimek ¢. 164 je zob-
razen na [R71
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Obr. 8.8: Spatné segmentovatelny snimek

Obr. 8.9: Vystup segmentace- Spatné segmentovatelny snimek

Snimek se segmentovanym fecistém je vhodnym podkladem pro odstranéni cév

z originalniho snimku.

Diilezitym predpokladem pro spravné odstranéni cév ze snimku je spravné seg-
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mentované cévni Tecisté. Pokud cévy nejsou segmentovany, neni mozné je odstranit.
Uspésnost odstranéni cév lze hodnotit pouze subjektivné. Z histogramii jednot-
livych snimkt (naptf5.2) je patrnd zména jasovych hodnot snimku a posun nej-

tmavsich odstini k jasnéjsim.

V oblasti optického disku je cévni zasobeni stale castecné patrné. Toto je zpuso-

beno velkym zastoupenim pixeli patiicim cévnimu Tecisti v plovoucim okné.
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9 ZAVER
Ukolem této diplomové price bylo navrhnout a rozsitit stavajict algoritmy pro seg-

mentaci cévniho Tecisté sekvenci snimku z experimentalniho videooftalmoskopu.

Ve kapitole jsou popsény soucasné vyuzivané algoritmy na UBMI a navrzeny
dalsi priznaky pro segmentaci cévniho feciste.
Pomoci kiizové validace je nasledné vybrana nejvhodnéjsi kombinace priznaki pro kla-
sifikaci snimkti. Tato vybrana metoda je poté aplikovana na obé dostupné databaze

a vyhodnocena v kap. [7}

Dle vysledkt uvedenych v kap. [7] je patrno, Ze ke zlepSeni Gspésnosti segmentace
doslo u snimkt od zdravych pacientli a u pacientii s glaukomem. Snimky pacientt
s diabetickou retinopatii byly klasifikovany stejné tispésné jako pomoci vyuzivanych

algoritmti (Porovnéavano s [39]).

U sekvenci snimkt sitnice nebylo mozné provést kvantitativni vyhodnoceni pro ne-

dostupnost zlatych standardii. Bylo proto zvoleno vlastni vyhodnoceni popsané
v podkap.

Segmentované snimky byly vyuzity jako podklad pro vymaskovani cév - odstra-
néni cévniho Fedisté ze snimkd sitnice. Postup je popséan v kap. 5| Uspésnost vymas-

kovani cévniho Tecisté nelze vyhodnotit.

Predposledni kapitola pak shrnuje popis funkci vytvorenych v programu MATLAB

pro ucely této prace.

Posledni kapitola popisuje dosazené vysledky segmentace a vymaskovani cévniho

fecisté.

Tuto praci lze rozsitit navrzenim dalsich vhodnych priznakt pro klasifikaci cév-

niho Tecisté ¢i zlepsenim metody vymaskovani cévniho reciste.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

VUT
UBMI
FOV
HOG
CCD
FN
FP
TP
TN
SE
SP

f.
mat.
ACC
hrf
mfr
gab

fea rk

Vysoké uceni technické

Ustav biomedicinského inZzenyrstvi
Field of View

Histogram orientovanych gradienti
Charge-Coupled Device

falesné negativni

falesné pozitivni

spravné pozitivni

spravné negativni

senzitivita

specificita

filtry

matice

presnost klasifikace

snimky s velkym rozliSenim z databdze UBMI
odezvy ziskané prizpusobenymi filtry
odezvy ziskané Gaborovymi filtry

odezvy zaskané Hessovymi maticemi
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

e videosekvence nd 10 1 2
o odezvy videosekvence s Gaborovymi filtry, prizptisobenymi filtry a Hessovymi

maticemi

o snimek HRF 01 _h, odpovidajici maska a zlaty standard
o odezvy HRF snimku s Gaborovymi filtry, prizptusobenymi filtry a Hessovymi

maticemi

e Funkce Gabor hrf pro ziskani odezev od Gaborova filtru pro snimky databaze
HRF

o Funkce Gabor_ video pro ziskani odezev od Gaborova filtru pro snimek ze
sekvence snimku sitnice

» Funkce Klasifikace pro klasifikaci snimku

e Funkce smazani fov pro odstranéni parazitné detekovaného okraje FOV ze
snimkta HRF

o Funkce Vymaskovani pro odstranéni cévniho recisté ze snimku

o skript vyhodnoceni_klasifikace hrf

o skript vyhodnoceni klasifikace video
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B UKAZKA SPUSTENI FUNKCI

o Funkce Gabor

— snimky HRF

image=imread('01_h.jpg");
image= im2double (image (:,:,2));

Gabout=gabor_hrf (image) ;

— videosekvence

load('n4_10_1_2.mat'");
[~,~,c]l=size (video);
for i=1l:c
Gabout (:, :,1)=gabor_video(video(:,:,1));
end

o Funkece klasifikace

— snimky HRF

load ('model_ghp_hrf.mat');

load ('01\_h.Jjpg\_fea\_rk.mat"');
fea_rk=(mfr—mid_h) / (mad_h-mid_h) ;
load ('01\_h.Jjpg\_mfr.mat'");

load ('01_h_gabor.mat');

gab= (gab—mid_g) / (mad_g-—mid_gqg) ;
mfr=(mfr—mid_p) / (mad_p—mid_p) ;

o)

% popr. image=imread('0l_h.jpg');

o)

% image= im2double (image(:,:,2));

% gab=gabor_hrf (image) ;
[vystup]l=klasifikace (gab, mfr, fea_rk,vahy,prah);
figure ()

imshow (vystup, [])

— videosekvence

load ('N0O0004_2013—10—01_02.avi_FEA_ALL_frames.mat');
load ('gab_n4_10_1_2.mat');
popr. load('n4_10_1_2.mat'");

o

o\°

[~,~,c]l=size (video) ;

o\

for i=1l:c

o\

gab(:, :,1)=gabor_video(video(:,:,1));
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o)

% end

load('model_ghp_hrf.mat');
fea_rk=(mfr—mid_h) / (mad_h-mid_h) ;
gab= (gab—mid_g) / (mad_g—mid_gqg) ;
mfr=(mfr-mid_p) / (mad_p—mid_p);
[a,b,d]l=size (gab);

for i=1:d
vystup=klasifikace(gab(:,:,1), mfr(:,:,1),fea_rk(:,:,1),vahy,prah);

end

o Funkce Vymaskovani

— snimky HRF

load('01_h_klasifikovane.mat');

% misto nacteni klasifikovaneho snimku hrf lze
% volat funkci klasifikace (viz. vyse)
image=imread ('01_h.Jpg');

image= im2double (image(:, :,2));

vymaskovano=vymaskovani (vystup, image, 51) ;

— videosekvence

load('n4_10_1 2 klasifikovane.mat');

% misto nacteni klasifikovane sekvence lze
% volat funkci klasifikace (viz. vyse)
load('n4_10_1_2.mat"');
vymaskovano=vymaskovani (vystup,video, 15);
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