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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva automatizovanou detekci mékkych a tvrdych exudatii ve snimcich sitnice
lidského oka. Prace v vodu popisuje problematiku diabetu v souvislosti s poskozenim sitnice
oka. Predevsim je popsana diabeticka retinopatie, jeji projevy a postup onemocnéni. Dalsi
Cast je vénovana popisu volné pristupné databaze DIARETDBI, kterad obsahuje mimo jiné
sadu snimkd s riiznym stupném onemocnéni, hodnoceni snimkd od expertéi a vyhodnocovaci
protokol. V dalsi ¢asti pojednava o nékolika metodach automatické detekce tvrdych a mékkych
exudatd. Prakticka ¢ast bakalarské prace je zamérena na vytvoreni metody pro detekci exudatd.
Metoda sestava z predzpracovani, byla realizovana vybrand metoda pro adaptivni transformaci
kontrastu. Dale obsahuje popis zvolené metodiky prahovani, vybér priznakil na zakladé intenzity
lézi a jejich okoli, pouziti klasifikditoru Ho Kashyap s naslednou klasifikaci lézi v obrazech.
Zavérem je provedeno zhodnoceni realizované metody.

KLICOVA SLOVA

diabeticka retinopatie, snimky ocniho pozadi, tvrdé exudaty, mékké exudaty, databaze
DIARETDBI, adaptivni transformace kontrastu, metody segmentace lézi, prahovani, vybér
priznaki, klasifikace

ABSTRACT

The thesis deals with automatic detection of soft and hard exudates in retinal images of the hu-
man eye. In its introduction the thesis describes the issue of diabetes in relation to the damage
to the retina of the eye. What is described in the first place is diabetic retinopathy, its symptoms
and progression of the disease. Another section is devoted to describing DIARETDBI, the fre-
ely accessible database which besides other things contains a set of images showing various
degrees of disease, evaluation of images from the experts and the evaluation protocol. The
next section discusses several methods for automatic detection of hard and soft exudates. The
practical part of the bachelor's thesis is aimed at image pre-processing with respect to the
normalization of retinal images, the selected method for adaptive transformation of contrast
was implemented. This part also containts description of chosen methology of thresholding,
feature extraction based on lesions intensity and its surroundings, use of Ho Kashyap classifier
is described, classification of lesions in images is followed. In conclusion realized methods is
evaluated.

KEYWORDS

diabetic retinopathy, fundus images, hard exudates, soft exudates, database DIARETDBI,
adaptive transformation of contrast, methods for segmentation of lesions, thresholding, feature
extraction, classification
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UVOD

Uvadi se, ze diabetem trpi vice nez 6 % populace Ceské republiky, a predpoklada se,
ze tento pocet nadale poroste. Vzhledem k tomu, ze diabetes 2. typu nélezi do tzv. civi-
liza¢nich chorob, na rozvoji tohoto onemocnéni se kromé dédi¢ného faktoru podili taktéz
nezdravy zivotni styl, obezita a starnuti. Diabetes tedy neni jen medicinskym, ale rovnéz
spole¢enskym problémem.[I] Jednou z pozdéjsich chronickych komplikaci diabetu je pravé
diabetické retinopatie.

Diabeticka retinopatie je onemocnéni vedouci k vyraznym zménam na sitnici oka.
Poskozeni sitnice vlivem diabetické retinopatie vede v konecném dusledku k oslepnuti
pacienta. Vyraznymi projevy onemocnéni jsou tvrdé a mekké exudaty, neovaskularizace,
mikroaneurismata a hemoragie.

Kli¢ovou roli ve zmirnovani poskozeni organismu vlivem pokracujiciho diabetu je jeho
spravna kompenzace a vcasna lécba. V 1écbé diabetické retinopatie je podstatné véasné
odhaleni 1ézi na sitnici a jejich korektni vyhodnoceni, diagnostika.

Automatickd analyza snimkt o¢nfho pozadi se muze stat uziteénym néstrojem, jenz
podpofti diagnostiku projevi diabetické retinopatie. Vcéasné diagnostika znamené u dia-
betiki trpicich timto onemocnénim zlepSeni prognézy v dalsich letech. A to predevsim
s ohledem na fakt, Ze léc¢ba projevu pozdnich komplikaci diabetu je pro pacienta velmi
naro¢na a vyzaduje zna¢né finan¢éni naklady.

Obsahem bakalarské prace je seznameni se s problematikou diabetu v souvislosti s po-
skozenim sitnice a popis jednotlivych projevii onemocnéni. Podrobnéji je uveden préave
popis diabetické retinopatie, jeji projevy a postup onemocnéni. Tyto body shrnuji kapi-
toly 1 az 2. V dalsi ¢asti, konkrétné v kapitole 3, je uvedena volné pristupna databaze
DIARETDBI, ktera obsahuje mimo jiné sadu snimkt s riznym stupném onemocnéni,
hodnoceni snimkt od expertii a vyhodnocovaci protokol. Snimky z databéze byly pozdéji
pouzity k testovani tispésnosti algoritmu pro detekci 1ézi, podrobny popis databaze je
soucasti priloh. Kapitola 4 obsahuje popis tvrdych a mékkych exudatia z nékolika vybra-
nych snimku z databaze. Kapitola 5 pojednava o nékolika metodach automatické detekce
tvrdych a mékkych exudati.

Prakticka ¢ast bakalarské prace (kapitola 6) je zaméfena na vytvoreni metody pro de-
tekei exudétu ve snimcich sitnice. Sestava z predzpracovani obrazu z databaze DIARETDB1

s ohledem na normalizaci snimki sitnice a vlastnosti diskutovanych lézi, dale obsahuje
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popis zvolené metody prahovani, na jejimz zakladé jsou definovany mozné oblasti 1ézi,
nasleduje popis metodiky vybéru piiznaku, pouziti klasifikdtoru a vysledné zhodnoceni
metody v€etné rozboru problematickych obrazi, respektive objektt v jednotlivych obra-
zech.

Vysledky klasifikace ukazuji na mozné oblasti s lézemi, metoda umoznila lokalizovat
jasové vyrazné objekty v obraze, jako jsou mékké a tvrdé exudaty, déale oblasti optic-
kého disku a dalsi objekty, které vykazovaly charakter 1ézi. Pouzitim pokrocilejsich metod

by bylo mozné falesné pozitivni oblasti eliminovat.
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1 DIABETES MELLITUS, HLAVNI TYPY KOMPLI-
KACE

Diabetes mellitus je definovan jako heterogenni onemocnéni, jehoz hlavni charakteris-
tikou je zvysené hladina glukézy v krvi. Hodnoty glukoézy v arterialni krvi kolisaji kolem
hodnot 5 mmol/l, v zavislosti na fyzické aktivité a prijmu potravy dochézi ke zménam
hodnot, které nemusi byt patologické. Pokracujici onemocnéni vede ke chronickym vasku-

larnim a neurologickym komplikacim. [I], [2]

1.1 Diabetes 1. typu

Diabetes 1. typu je zptusoben autoimunitni destrukei B (8) bunék Langerhansovych os-
travki pankreatu. Takto je znemoznéna sekre¢ni schopnost B bunék a diabetik se stava za-
visly na podavani exogenniho inzulinu. Proces destrukce B bunék probiha mésice az roky.
Onemocnéni manifestuje jiz béhem détstvi a dospivani, vzacnéji v dospélosti, kdy se jednéa
o typ LADA (latent autoimmune diabetes od adults). Ve [4] se uvadi, Ze onemocnéni ma-
nifestuje az pii zniceni 80 % vSech B-bunék.

Uplna ztrata funkénosti B bunék vede vlivem hyperglykemie k pozdnim cévnim kom-
plikacim diabetu (jako je napiiklad neuropatie, retinopatie, nefropatie, ischemicka nemoc
srdecni...). [2], [3]

Cilem lécby diabetu 1 typu je omezeni rozvoje chronickych komplikaci. Rezim poda-
vani inzulinu koresponduje s normalnim rytmem endogenni sekrece inzulinu, tzn. bazalni
sekrece je nahrazena dlouhodobé u¢inkujicim preparatem. Stimulované sekrece je zabez-

pe¢ena podanim rychle ptsobiciho preparéatu. [1], [3]

1.2 Diabetes 2. typu

Diabetes 2. typu je dédi¢né porucha, ktera je podminéna nedostatecnou sekreci inzu-
linu a zhorSenym tuc¢inkem inzulinu v cilovych tkanich. Inzulinorezistence zptisobi nedo-
statecnou odpovéd B buiiky na glukozu, tj. po prijmu potravy nedojde ke kompenzaci
zvysené hladiny glukézy v krvi. Tento proces vyvolava dalsi sekreci inzulinu, coz vede k hy-

perinzulinémii. Mezi nej¢astéjsi priciny diabetu inzulinové rezistence a hyperinulinémie je

14



obezita abdominélniho typu. [I]

Lécha sestava predevsim z diety, dosazeni idedlni hmotnosti a zddouctho obvodu pasu
(u Zen do 80 cm a u muzi do 94 cm), popiipadé podavanim antidiabetik. Pokud vyse
popsana opatieni selhavaji, je nutné zahajit 1lé¢bu inzulinem. [I]

Osoby s diabetem 2. typu jsou ohrozeny ve zvysené mife kardiovaskularnimi kom-
plikacemi, jako je napft. Castéjsi vyskyt infarktu myokardu, ischemickd choroba dolnich

koncetin, cévni mozkové piihody. [4]

1.3 Komplikace diabetu

Tato kapitola obsahuje vycet akutnich ¢i chronickych stavi spojenych s diabetem.
Akutni komplikace jsou piimo zivot ohrozujici stavy zplisobené metabolickou dekom-
penzaci choroby.

e Hyperglykemické ketoacidotické koma

e Hyperosmolarni neketoacidotivké koma

e Laktacidotické koma

e Hypoglykemické koma [1], [2]

Chronické komplikace neboli pozdni komplikace jsou vysledkem dlouhodobych zmén
ve struktute a funkei tkani (stény cév, Slachy, kize, vazivo kloubt). Rozlisuji se poruchy
trojiho typu.

e Mikroangiopatie

— retinopatie
— nefropatie
e Makroangiopatie
— ischemicka choroba srde¢ni
— ischemické mozkové pithody
— ischemicka choroba dolnich koncetin

e Neuropatie [I], [5]

Dale v textu budou popsany o¢ni komplikace diabetu. K o¢nim komplikacim diabetu

fadime kromé diabetické retinopatie rovnéz rubedzu duhovky, sekundérni glaukom a dalsi.
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2 PROJEVY DIABETU NA SITNICI OKA

Poskozenim sitnice vlivem mikrovaskularnich pozdnich komplikaci trpi diabetici 1. i 2.
typu. Nejvyznamnéjsi z komplikaci je diabetickd retinopatie. U pacientt s diabetem 2.
typu prevazuje prosakovani z kapilar a pritomnost mikroaneurismat. Pacienti s diabetem
1. typu jsou ohrozeni predevsim okluzemi s naslednou ischemii a hypoxii sitnice, coz vede

k tvorbé neovaskularizaci. [§]

2.1 Struktura sitnice

Sitnice je transparentni struktura tvorené nékolika vrstvami viz obr. . Bunky
sitnice lze rozdélit do nékolika funkénich skupin: (1) neuronové komponenty (fotorecep-
tory, interneurony, gangliové buniky a jejich vzajemna propojeni), které jsou zodpovédné
za preménu svételného podnétu na elektricky signal. (2) Gliové (nebo Mulerovy) bunky
s podpirnou funkei. (3) Cévni zasobeni sitnice tvofené vétvemi centralni retinalni arterie,
které zasobuji vnitini segmenty sitnice, vnéjsi segmenty sitnice jsou zasobeny chorodial-
nimi cévami. Sténu kapilar sitnice tvori endotelialni bunky, pericity, které jsou schopny
kontraktility a jsou usazeny na endotelidlni bazilarni membrané. Diabetes negativné ovliv-
nuje vlastnosti jak neuronové, tak cévni vrstvy sitnice. Ztrata pericytl a usazovani extra-
celularnich proteina charakterizuje ¢asnou DR. [9)

Na sitnici lze rozeznat nékolik zasadnich oblasti viz obr. 2.1Pk

e slepa skvrna - vystup optického nervu, oblast ktera neobsahuje citlivé bunky

e 7luta skvrna (macula lutea, fovea centralis) - misto nejostejsiho vidéni, makularni

oblast se sklada z (1) umba: stfed centralni oblasti, nejvétsi koncentrace ¢ipkd,
(2) foveola: obklopuje umbo, pramér je 0,35 mm, oblast husté nakupenych ¢ipki,
(3) fovea: centralni deprese retindlniho povrchu, primér je 1,5 cm, centralni ¢ast
o pruméru 500 mikrometrii nema cévy, (4) parafovea, (5) perifovea. [7], [2]

Dalsi vybrana data dulezitd pro orientaci v problematice DR byla pievzata z [§]:
sitnicové regiony - plochu sitnice délime na oblast zadniho poélu, stfedni periferii, ekvato-

ridlni oblast a krajni periferii.

IPopisy obrazku byly pfelozeny do ¢estiny.
2Popisy obrazku byly pielozeny do &estiny.
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Obr. 2.1: Snimek norméalniho o¢niho pozadi a vyznamné oblasti [11]
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Obr. 2.2: RozloZeni typt bunék v sitnici, Sipka ukazuje smér svételného paprsku [12]

2.2 Patogeneze diabetické retinopatie

Zmény vedouci k projevim DR jsou projevem poskozeni Zilntho a cévniho zésobeni
sitnice. Hlavnim ¢initelem je dlouhotrvajici hyperglykémie, kterd vede k sérii zavaznych
zmén ve struktuie kapilar a k reologickym zménam (zvySena agregacni schopnost trom-
bocytil, zvySena viskozita krve, snizena deformabilita erytrocyti).

e Ztlusténi bazalni membrany: na podkladu biochemickych zmén ve struktute

bazalni membrany dochéazi k abnormélni alternaci jejiho slozeni. Tyto vedou k po-

rucham permeability membrany (ztrata funkce bunééného filtru), dale se projevuje
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narusend funkce regulace proliferace endotelovych bunék a bariéra proti jejich pro-
nikani na povrch sitnice, coz vede k nezddouci novotvorbé cév.

e Pokles pericyti: v normélni sténé retinalnich cév je pritomno urcité mnozstvi
periciti, mezotelovych bunék. Dusledkem hyperglykemie dochézi k bunééné smrti
pericyti, kapilarni sténa podléhé dilataci, coz vede k tvorbé mikroaneurismat a ne-
ovaskularizaci.

e Mikroaneurismata a acelularni kapilary: mikroaneurismata jsou kulickovité
dilatace sitnicovych kapilar, tvorené proliferaci endotelii, nebo mikroaneurismata
acelularni, zbavena tonusu pericyti. V pribéhu onemocnéni DR kapilary ztraceji
bunécéné elementy, jsou tedy nefunkéni.

e Porucha hematoretinalni bariéry: je prfitomna u diabetiktt dlouho pred klinic-
kym zjisténim diabetické retinopatie.

e Neovaskularizace [§], [7]

2.3 Klasifikace diabetické retinopatie

Déléni DR se provadi na zékladé mikrovaskularnich zmén a pritomnosti nebo ne-
pritomnosti neovaskularizaci (novotvorba cév). Nésledujici popisy projevu byly prevzaty
prevazné z [6] a doplnény informacemi z [1], [7], [8], [5].

Podrobna klasifikace forem DR je uvedena v tabulce a[A.2] V zasadeé se tato déleni
nelisi. Jednotlivé trovné onemocnéni jsou stupnhovany z hlediska vyskytu jednotlivych

projevi DR.

2.3.1 Lehk& neproliferativni diabeticki retinopatie

Podle [5] se lehka neproliferativni diabeticka retinopatie projevuje vznikem mikroane-
urismat, objevuji se jednotlivé, temporalné od centralni fovey a nevyzaduji 1é¢eni. Déle
pozorujeme drobné hemoragie.

Nélezy na sitnici pti lehké NPDR (neproliferativni diabeticka retinopatie) jsou nésle-
dujict:

e Mikroaneurismata: jsou dilatované kapilary sitnice o velikosti 10-100 pm v pri-

méru. Na snimcich pozorujeme pravidelné ¢ervené bodové skvrny zpravidla v zadnim
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po6lu oka. Jsou prvni zndmkou ¢asné diabetické retinopatie, lze je prokizat vyset-
fenim fluorescen¢ni angiografii. Mikroaneurismata mohou ¢asteéné mizet a znovu
se objevovat a nepredstavuji z pocatku zavaznou patologii. S ristem poc¢tu mikroa-
neurismat se méni permeabilita kapilar a dochazi k edému sitnice, roste propustnost
pro vodu a velké molekuly. Tento stav je zptisoben ztratou pericyti, které tvofi sténu
retinlnich cév. Funkce je omezena narusenim sekrece PDGF-B (platelet-derived
growth factor) chronickou hyperglykemii, cévy sitnice nejsou schopny dostatecné
vazokonstrikce a omezeni prutoku krve. Mikroaneurismata jsou zdrojem prosako-
vani intravaskularni tekutiny do tkané sitnice.

e Hemoragie: jsou krvaciva loziska do sitnice. Oslabeni stény mikroaneurismatu vede
k jeho rupture. Projevem krvaceni jsou teckovité hemoragie nebo skvrny. Tecky
byvaji stejné velikosti jako vétsi aneurismata. Skvrny jsou patrné jako veétsi léze
ve stfedni ¢asti sitnice a jsou casto obklopeny oblastmi ischemie. V dalsich vrstvach
sitnice se objevuji plaménkovité nebo kankovité hemoragie. Plaménkovité hemoragie
ukazuji na pritomnost systémové hypertenze.

e Tvrdé exudaty: jsou lipidové a bilkovinné povahy, maji charakter zlutych ohrani-
¢enych plosnych nebo teckovitych skvrn, viz obr. . Vznikaji jako dusledek pro-
sakovani z mikroaneurismat a dilatovanych kapilar. Rozvoj tvrdych exudati mize

souviset s hyperlipidemii. [I], [6], [7], [8], [5]

Obr. 2.3: Mikroaneurismata a hemoragie [13], [14]

3Popisy obrazku byly pielozeny do &estiny.
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Tvrdé exudaty

Obr. 2.4: Tvrdé exudaty [15]

2.3.2 Stredné zavazna a zavazna neproliferativni diabeticka reti-

nopatie

V pribéhu onemocnéni se objevuji plaménkovité povrchové hemoragie a projevy lozis-

kové retinalni ischemie. Akutnimi projevy ischemie jsou vatovité loziska (mikroinfarkty),

koralkovaténi zil a vendzni klicky. Pokud léze postihuji vice nez 2 kvadranty sitnice, mlu-

vime o pokro¢ilé neproliferativni DR. [5]

Léze popsané vyse

Vatovita loziska: jsou bilé, nepfesné ohrani¢eni zony v nervové vrstvé sitnice, viz
obr. 2.5 Vznikaji jako dusledek okluze prekapilarnich arteriol. Souc¢asné se projevuje
otok axoni nervovych vldken. V okoli vatovitych lozisek 1ze prokazat zonu kapilarni
nonperfuze, tedy ischemické okrsky. Vatovita loziska jsou pfitomna u diabetikii tr-
picich hypertenzi.

Zilni abnormality: délime na dilataci zil, koralkové zily a venozni klicky. Dila-
tace zil je prvnim projevem zvySeného prutoku krve v sitnici. Koralkové Zily jsou
pritomny u tézsi formy NPDR a jsou to mista stfidavych dilataci a ztZzeni zil.
Klicky ve tvaru feckého pismene omega, tedy odchyleni Zil, jsou zptisobeny zmé-
nami ve struktufe ¢asti sitnice. 5]

IRMA-intraretinalni mikrovaskularni abnormality: jsou pozdni neprolifera-
tivni zmény. Predstavuji dilatované kapilary sitnice nebo intraretinalni neovasku-
larizace. IRMA ukazuji na vazny typ neproliferativni retinopatie a mohou rychle
prechazet do proliferativni formy DR. Intrarenalni vaskularizace maji podobu vla-

senky (sausage-shaped dilatation). [1], [6], [7], [8], [5]
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Obr. 2.5: Mékké exudaty (vatovita loziska) [16]

2.3.3 Proliferativni diabeticki retinopatie

Proliferativni diabetickd retinopatie (PDR) se projevuje vyraznou ischemizaci sitnice
a neovaskularizaci. Jsou pritomny vSechny léze popsané vyse. Neovaskularizace zasahuji
sitnici, opticky disk a duhovku. Novotvorené cévy vznikaji na podkladu zil a vyznacuji se
patologickou propustnosti a kiehkosti.

Neovaskularizace se ¢asto nachazeji v oblasti zadniho pélu oka a rostou do z6n nonper-
fuze nebo smérem k nim. Jsou provazeny zénami fibroproliferaci. P¥i odlouceni zadni plo-
chy sklivce jsou NVS (neovaskularizace) vtazeny pred sitnici a vzacné prorustaji i do nitra
sklivce.

Patologické zéervenani duhovky (Rubeosis iridis) zna¢i vazny typ proliferatini DR
a mize vést ke vzniku glaukomu.

Komplikaci proliferativni diabetické retinopatie je krvaceni z neovaskularizaci a vznik
preretindlnich a sklivcovych hemoragii. Rizikova proliferativni PDR vede k oslepnuti pa-
cienta. P¥i¢inami jsou krvaceni do sklivce a odchlipnuti sitnice (dochazi k oddaleni sitnice
od cévnatky a v dusledku porusené vyzivy k jejimu poskozeni). Béhem nékolika minut

dochézi k dramatickému zhorSeni schopnosti vidéni. [I], [7], [6], [S]

2.3.4 Makulopatie

Makulopatie je v rdmci problematiky DR velmi dulezitym projevem, protoze je vy-
znamnym c¢initelem pri sniZeni schopnosti vidéni u diabetikii. NejcastéjSim projevem
makulopatie je edém. Klinicky signifikantni makularni edém (CSMO) nastava, pokud do-

jde ke ztlusténi sitnice ve vzdélenosti 500 pm od centra fovey, nebo jsou ptitomny tvrdé
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exudaty ve stejné vzdalenosti od centra fovey. Pokud jsou tvrdé exudaty pritomny v cen-
tru fovey, vedou k trvalému poskozeni sitnice a ztraté zraku. Podle [5] existuje nésledujici
déleni makularnich edémii:

e Fokalni makularni edém: vznika jako dusledek prosakovani intravaskularniho ob-
sahu z mikroaneurismat do okolni tkan¢, kde je patrné lozisko tvrdého exudatu nebo
ohranic¢ené lozisko edému. Pomoci fluoroangiografického vysetieni lze nalézt bodové
prosakovani.

e Diftizni az cystoidni makularni edém: vzniki na podkladu prosakovani intra-
vaskularni tekutiny z celych tseku kapilar do centralni oblasti sitnice. Dalsi projevy
DR mohou chybét, zejména nebyvaji pritomny exudaty.

e Ischemickd makulopatie: znamena vyskyt oblasti bez perfuze okolo makuly.

e SmiSeni forma makulopatie: zahrnuje vSechny vyse popsané typy. Casto zahr-

nuje patologie difuzniho edému a ischemie. [5], [6]

Obr. 2.6: Difuzni makulopatie, mista nonperfuze na angiogramu [17]

2.4 Priklady dalSich onemocnéni sitnice zptisobenych
diabetem

e Sekundarni neovaskularni glaukom: je zavaznou komplikaci PDR, vlivem ne-
ovaskularizace a fibroproliferace je snizen odtok komorového moku, a tak stoupa
nitroo¢ni tlak. Vlivem téchto komplikaci muze dojit az v enukleaci bulbu (odstra-
néni o¢ni koule).

e Diabeticka katarakta: nebo senilni katarakta: jsou dalsi projevy diabetu na sit-

nici oka. Pravé senilni katarakta je u diabetikii zpozorovana diive nez u pacientii,
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ktefi diabetem netrpi. Béhem starnuti se ¢ocka zvétsuje a ztraci elasticitu, jsou po-

psédny rovnéz zmény ve slozeni proteinii ¢ocky. Projevem jsou zmény refrakéniho

indexu, snizeni transparence, zmény optické aberace a zvétsujici se pigmentace ja-

dra. Diabeticka katarakta je zpusobena difuzi glukézy do ¢ocky, néktefi pacienti
P s’ ~ . , . . , .

pocituji zmény v refrakci v zavislosti na glykémii.

e Rubeoza duhovky [5]

2.5 Moznosti 1écby diabetické retinopatie

Vyhledem k tésné vazbé DR k onemocnéni diabetem je zadouci, aby projevy diabetu
byly dostatecné kompenzovany, a nedochéazelo tak k predc¢asnym chronickym komplikacim,
v zavislosti na DR jsou mySleny predevsim mikrovaskularni komplikace diabetu popsané
vyse. Byl zjistovan rovnéz vliv farmak na oddaleni nebo potla¢eni projevi DR. V pokro¢i-
lém stadiu DR, predevsim pii postizeni projevy PDR, se jevi jako nejiuc¢innéjsi chirurgicka
a laserova lécba, kterd mize znamenat vyrazné ovlivnéni kvality zrakové ostrosti pacienta.

8

Laserova fotokoagulace

Vitrektomie

Kryokoagulace

Medikamentozni 1é¢ba
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3 POPIS DATABAZE DIARETDBI1

Databize DIARETDBI je volné pristupny nastroj k porovnani detekce projevii DR
ze sady priloZzenych snimku. Prostfednictvim databaze a definovaného testovaciho pro-
tokolu mohou byt srovnavany algoritmy pro detekci projevii DR. Databaze je doplnéna
o ground truth od mnozstvi experti. V dokumentaci k databazi autofi v ivodu seznamuji
¢tenare s potiebou zavést fundovany nastroj pro hodnoceni metod detekce projevi DR.
Dale jsou popsany zpusoby vyhodnocovani tspésnosti detekce a nékteré metody pouzi-
vané pro detekci projevi DR.

Podrobny popis databéze je uveden v piiloze [B]

Informace k popisu databaze jsou Cerpany piedevsim z dostupné technické dokumen-

taci k projektu DIARETDBI (viz [19]), a popfipadé doplnény informacemi z [18].

3.1 Modifikace gorund truth

Dostupné ground truth od experti je znézornéno ve stupnich Sedi, v zavislosti na vy-
sledné fazi obrazu. Obrazy ground truth z databaze pro objekty mékkych a tvrdych
exudatu byly slouceny v jednu reprezentaci ground truth pro obé skupiny objekti. V jed-
notlivych obrazech ground truth se vyskytuje az 13 stupnu Sedi, které zna¢i mozné arovné
jistoty, ze se v danych regionech nachézi exudaty.

NiZze popsana metoda detekce mékkych a tvrdych exudati obsahuje jisté zjednoduseni.
Vzhledem k tomu, Ze exudaty vykazuji podobné barevné vlastnosti jako opticky disk
a k tomu, ze opticky disk nebyl maskovan, vysledné detekované léze obsahuji i mnozstvi
objekti, které nalezi oblastem optického disku. V dalsi praci by mohla byt do algoritmu

zahrnuta metoda, kterd umoziuje detekci a nasledné odstranéni optického disku.

24



4 POPIS LEZI

V kapitole|2.3|byly popsény jednotlivé stupné DR. Mékké a tvrdé exudaty jsou na snim-
cich sitnice obvykle dobfe zretelné. Tvrdé exudaty se lisi velikosti, vyznacuji se zlutym
voskovym vzhledem se zietelnymi okraji. Mikrovaskuldrni okluze v DR vedou k mikro-
infarktiim nervovych vrstev, které se projevuji jako mékké exudaty (vatovita loziska),
v obraze jsou viditelné jako matné bilé léze. Dale se mohou objevit ve snimcich o¢niho
pozadi tzv. drazy, malé diskrétni zluto-bilé léze s vékem spojené makularni degenerace.
V obraze jsou méné zluté ve srovnani s tvrdymi exudaty. [28] V databazi DIARETDB1
nejsou druzy uvazovany.

Barevné rozdily mezi jednotlivymi lézemi, nebo tvarova odlisnost (zietelné okraje
u tvrdych exudati), konkrétné mezi tvrdymi a mékkymi exudaty, mohou predstavovat
jeden z priznaku v algoritmech detekce a klasifikace 1ézi, viz kapitola

Popis 1ézi v piikladovych obrazech z databaze DIARETDB bude proveden na ne-

predzpracovaném zeleném kanalu ze skaly RGB s vyuzitim ground truth.

4.1 Tvrdé exudaty

V zelené slozce skaly RGB jsou tvrdé exudaty velmi kontrastni, vyskytuji se nej-
¢astéji ve shlucich. Vyrazny je prechod mezi 1ézemi a okolnimi strukturami. Z hlediska
pripadného pouziti pfitomnosti ostrych hran v dalsi analyze je nutné volit takové metody
pro predzpracovani obrazu, které by nevedly k jeho vyraznému rozmazani.

Léze tvrdych exudatii v obrazy z databaze DIARETDBI1 zabiraji jednotlivé ptiblizné
desitky pixeli, ovSsem shluky v obrazech mohou tvofit zna¢nou pomérnou ¢ast obrazu.
Rozdil intenzit 1ézi ve srovnani s okolim je vyssi. Piiblizné velikosti intenzit a lézi byly zjis-
tény pomoci nastroju v programovém prostfedi MATLAB: impixelregion pro zjistovani
intenzit a imdistline pro méreni vzdélenosti v obraze. Hodnoty jsou pouze orienta¢ni.

Hodnoty intenzit jsou z rozsahu 0 az 255, hodnoty vzdélenosti predstavuji pocet pixela.
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nazev image009.png

velikost shluku 243 x 100
min. /max. velikost 1éze 10/60
prumér optického disku 195

max. intenzita léze/intenzita okoli 80/30

Obr. 4.1: Detail obrazu image009 s tvrdymi exudaty a jeho charakteristiky

nazev image012.png
velikost shluku 100 x 60
min. /max. velikost 1éze 4/30

prumér optického disku 180

max. intenzita léze/intenzita okoli 145/50

Obr. 4.2: Detail obrazu image012 s tvrdymi exudaty a jeho charakteristiky

nazev image(006.png
velikost shluku 250 x 200
min. /max. velikost 1éze 10/30
prumeér optického disku 195

max. intenzita léze/intenzita okoli 102/50

Obr. 4.3: Detail obrazu image006 s tvrdymi exudaty a jeho charakteristiky

nazev image(005.png
velikost shluku 800 x 660
min. /max. velikost 1éze 10/60
prumeér optického disku 175

max. intenzita léze/intenzita okoli 190/90

Obr. 4.4: Detail obrazu image005 s tvrdymi exudaty a jeho charakteristiky
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4.2 Mekké exudaty

Mekké exudaty se jevi v obraze, jak je popsano vyse, jako neostré rozdilné velké plochy
s intenzitami zpravidla vyssimi, nez je jejich okoli. OvSem z nasledujicich priklada je
patrné, Ze rozdil intenzit mezi okolim a 1ézi neni tak vyrazny, jako tomu je v piipadé

tvrdych exudéti.

nazev image009.png
velikost 1éze 65 x 40
prumér optického disku 195

max. intenzita léze/intenzita okoli 65/40

Obr. 4.5: Detail obrazu image009 s mékkymi exudaty a jeho charakteristiky

nazev image022.png
velikost 1éze 80 x 60
prumér optického disku 170

max. intenzita léze/intenzita okoli 112/47

Obr. 4.6: Detail obrazu image022 s mékkymi exudaty a jeho charakteristiky

nazev image064.png
velikost léze 70 x 45
prumeér optického disku 170

max. intenzita léze/intenzita okoli 98/70

Obr. 4.7: Detail obrazu image064 s mékkymi exudaty a jeho charakteristiky
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5 POPIS VYBRANYCH METOD DETEKCE MEK-
KYCH A TVRDYCH EXUDATU

Obsahem kapitoly je stru¢ny popis nékterych zpusobii detekce mékkych a tvrdych
exudatu s odkazy na jednotlivé ¢lanky. Spole¢ny postup vSech metod sestava z predzpra-
covani snimkt a jejich normalizace, nejcastéji je volen jeden barevny kanal, nebo kombi-
nace nékolika barevnych kanalt z riznych barevnych skal (CMYK, Lab prostor a jiné).
Néasleduje zvyraznéni obrazu. Normalizované snimky jsou postoupeny dal$imu zpraco-
vani. Pristupy provedeni vlastni detekce jsou rozdilné. Ovsem kazda z metod predstavuje

na zaveér klasifikaci na zékladé urc¢itych zjisténych priznak.

5.1 Automatickd segmentace tvrdych exudatia v obra-
zech o¢niho pozadi zaloZzenid na BSS (Boosted soft
segmentation)

Predzpracovani obrazu k vyzdvizeni rozdili mezi tvrdymi exudaty a pozadim je prove-
deno aplikaci CLAHE (algoritmus lokalni kontrastni adaptivni ekvalizace histogramu), viz
[30]. Pro zpracovani je pouzito ti reprezentativnich kanala: zeleny kanal z RGB prostoru,
luminosity (zafivost) kanal z LUV prostoru, zluty kanal z CMYK prostoru. Vybér téchto
kanali vyplyva z obecnych vlastnosti objekti predstavujicich tvrdé exudaty, které se vici
pozadi jevi v téchto prostorech kontrastnéjsi. Aplikaci CLAHE je dosazeno zvyseni tohoto
kontrastu.

V dalsim kroku je aplikovan BBS (boosted soft segmentation). BBS umoziuje segmen-
tovat pixely mezi pozadim (background) a vyraznymi oblastmi na snimcich sitnice (fore-
ground), ikolem je nalezeni linearni projekce hodnoty pixelu, ktera maximalizuje separaci
mezi popredim a pozadim. Pro klasifikaci byla pouzita verze u¢ictho BBS algoritmu Ada-
boost. Vstupem je trénovaci mnozina a vystupem klasifikator do tfid. Pfiznaky (features,
basis, weak leaners) jsou ze tii reprezentativnich kanali. Hlavnim cilem Adaboost algo-
ritmu je vytvoreni silného klasifikatoru (strong classifier) z kombinace slabych klasifika-
toriu. Kone¢ny silny klasifikator (strong classifier) je nadrovina, ktera oddéluje pozitivni

a negativni vzorky. Tento postup zajisti zvyraznéni optického disku a tvrdych exudati
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oproti pozadi. Pro odecteni pozadi je pouzit medidnovy filtr s méritkem vétsim, nez je
velikost tvrdych exudati, tento postup vede k vytvofeni Sablony pozadi. Poté je pozadi
odecteno.

V dalsim postupu je provedena detekce optického disku na zékladé segmentace cév.

Pomoci SVM (support vector machines) klasifikitoru jsou zbylé léze rozliseny na HE
(tvrdé exudaty) a non-HE, vstupni mnozinou dat jsou piiznaky, které predstavuji charak-
teristiky tvrdych exudati, jez jsou rozdilné od pozadi a jinych struktur. Tyto priznaky
mohou byt napiiklad parametry RGB, geometrie, kontury. V pfedstavované metodé byly
jako priznaky voleny stfedni hodnoty a smérodatné odchylky z t¥i reprezentativnich ka-
nalu.

Test metody byl proveden na sadé snimkta z DIARETDBI. [2]]

5.2 Extrakce a selekce priznaka pro automatickou de-
tekci tvrdych exudati ve snimcich sitnice

Autofi popisuji metodu zalozenou na extrakci sady priznaki a nasledného vybéru
podmnoziny pfiznaki, které nejlépe rozlisuji mezi exudaty a retinalnim pozadim. Tyto
jsou pak vstupem do multivrstevného perceptronu (MLP), ktery provadi finalni klasifikaci.
Bylo pouzito 100 obrazi o¢niho pozadi a tento set byl rozdélen na 50 testovacich a 50
trénovacich obraz.

Metoda je provedena v 6 krocich:

e Predzpracovani: pouzita metoda z [23] zalozena na odhadu variability jasu a kon-

trastu v pozadi ¢asti obrazu a nasledna kompenzace v celém obraze.

e Segmentace: separovani zlutych objektii v obrazu na zakladé histogramu z 2.
kanalu pfedzpracovaného obrazu. Pro sniZeni vypocetni néroc¢nosti byl maskovan
opticky disk. Byl nastaven prah na stupné sedi odpovidajici ¢asti histogramu svét-
lych 1ézi.

e Extrakce priznakii: zajimavé oblasti ziskané v predeslém bodé jsou dale klasifi-
kovany na HE a non-HE, byly vybrany nésledujici pfiznaky do MLP klasifikatoru
(vicevrstevna perceptronova sit), napf.: prameér, smérodatna odchylka RGB hodnot
uvnitt oblasti; prumér, smérodatné odchylka RGB hodnot okolo oblasti, velikost

oblasti, RGB hodnoty tézisté oblasti, okraje apod.
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e Selekce priznaki: vhodny je vybér pouze ¢asti vlastnosti z extrahovanych pii-
znaku, byla pouZita statistickd metoda logisticka regrese (konkrétné typ Wald sta-
tistic). Tato metoda analyzuje vztah mezi zavislou proménnou (t¥ida objektu) a né-
kolika nezéavislymi proménnymi (extrahovanymi piiznaky).

¢ Klasifikace: je provadéna pomoci MLP s jednou skrytou vrstvou s aktivaéni funkci
tan-sigmoidea.

e Postprocessing: vzhledem k tomu, Ze se exudaty objevuji ve shlucich tam, kde bylo
méné nez 30 pixeld identifikovano jako HE, byly obrazy hodnoceny jako normalni

stav sitnice. [22]

5.3 Metoda automatické detekce a diagnostiky DR v ba-
revnych obrazech oc¢niho pozadi zalozena na mor-
fologii

Autori predstavuji metodu automatické detekce 5 typu 1ézi diabetické retinopatie a op-
tického disku (tvrdé exudaty, mékké exudaty, drtzy, mikroaneurismata a hemoragie).
Algoritmus rovnéz efektivné diagnostikuje glaukom a dalsi onemocnéni, ktera zptsobuji
zmény na optickém disku.

Predzpracovani sestava z operaci, které vedou ke zlepseni kvality obrazu pozadované
pro dalsi zpracovani, tedy k normalizaci obrazi. Byla pouzita naptiklad ekvalizace histo-
gramu a redukce nerovnomérného osvétleni. V ramci segmentace a klasifikace obrazu je
pouzito morfologického otevieni (umoziuje eliminaci drobnych objekti v obraze) pro od-
had pozadi, které je nasledné substrahovano z originalniho obrazu. Nasleduje prahovani
obrazu (pixely mimo definovany rozsah nélezi do pozadi obrazu, pixely v rozsahu jsou
soucasti popredi). Klasifikace rozhoduje, zda je oblast skuteéné léze, nebo zda je normalni
souc¢asti obrazu o¢niho pozadi, nebo zdali se jedna o Sum. V dalsim postupu je detekovan
a odstranén opticky disk a makula. Jako priznaky, vlastnosti 1ézi jsou pouzity nasledujici:

velikost, barva, tvar a charakter hran (zfetelné jasné hrany, rozmazané). [24]
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5.4 Automaticka detekce a rozliSeni driiz, mékkych, tvr-
dych exudati

Autori predstavuji automaticky systém zalozeny na uceni, urceny k detekci tvrdych
a mékkych exudatii a jejich odligeni od tzv. driaz (projevy s vékem spojené makularni
degenerace).

Metoda obsahuje rovnéz klasifikaci ¢ervenych 1ézi, segmentaci optického disku a cév.

Pro rozliseni jednotlivych lézi byla pouzita metoda strojového uceni. Systému byly
predlozeny anotované léze k procesu uceni (tzn. jak detekovat léze a rozliSovat mezi nimi).
Tyto obrazy oznacené jako trénovaci sada nebyly obsazeny v sadé testovaci.

Algoritmus strojového uceni obsahuje nésledujici kroky: kazdy pixel byl klasifikovan
pomoci mapy pravdépodobnosti, ktera ukazuje, zda pixel nélezi mezi léze. Pravdépodob-
nost prislusnosti k 1ézi (jsou mysleny svétlé léze) je ziskana na zékladé odezvy po aplikaci
14 digitalnich filtra (typu Gaussovsky deriva¢ni), ktera je rozdilna od odezev pro pixely,
které k lézi nenalezi. V tomto pripadé byla pouzita pro klasifikaci metoda k nejblizsich
sousedtt. Pixely s pravdépodobnosti vyssi nez 60 % (zvoleny prah) jsou povazovany za sou-
cast 1éze, a proto jsou zachovany. Takové pixely byly slouc¢eny do pravdépodobnych shluki
lézi. Na zékladé charakteristik kazdého takového shluku byla pridélena pravdépodobnost
oznacujici vérohodnost, ze shluk pixeli je opravdu dané léze. Poté nasleduje klasifikace
na tvrdé, mekkeé exudaty a drizy. Klasifikace je provadéna na zékladé vytvofeni statistic-
kého klasifikitoru podle urcitych priznakt nebo ¢iselnych charakteristik, jako jsou barva
pixelu a oblast shluku. Byly pouzity metody naptiklad klasifikace dle k nejblizsich sousedu
a linearni dikriminac¢ni klasifikitor.

Pro vyslednou klasifikaci bylo voleno mnozstvi ptiznaku jako napiiklad: velikost, tvar,
kontrast potencialnich 1ézi a jiné (podrobny piehled uveden v [26]). Vystup systému je

dvoji: zda je pritomna léze a do jaké t¥idy nalezi (mekké, tvrdé exudaty a druzy). [26]
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6 VLASTNI METODA DETEKCE MEKKYCH A TVR-
DYCH EXUDATU

Detekce 1ézi mékkych a tvrdych exudati vyuziva standardni pristup. Sestava tedy
z predzpracovani, ze segmentace 1ézi (resp. objektit), vybéru vhodnych pfiznaka s nasled-
nou klasifikaci objekti. Jednotlivé ¢asti byly provadény na vybranych obrazech z databaze
DIARETDBI. Vysledna klasifikace pak byla provedena na celé sadé obrazi z databéze.
Je tfeba zminit fakt, Zze opticky disk nebyl maskovan. Oblasti optického disku v obraze

vytvari z hlediska podobnych barevnych vlastnosti s exudéty falesné pozitivni léze.

> Seg::::(t:lc;:ezh »| Vybér priznaku »| Klasifikace »{ Hodnoceni

Predzpracovani

Obr. 6.1: Jednotlivé soucasti metody

Jednotlivé programy a algoritmy byly vytvéareny v programu MATLAB 7.9.0 (R2009b).

6.1 Predzpracovani obrazu

Vlastni praci se soubory, v tomto pfipadé s obrazovymi daty, by meélo predchazet
predzpracovani obrazu. K sadé dat, konkrétné z DIARETDBI, je nutné pfistupovat jako
k celku. Je tedy zadouci provést takové upravy, které u kazdého obrazu z vybrané testovaci

sady povedou k dosazeni zadouciho vysledku.

6.1.1 Vybér barevného kanalu

Pti zpracovani k obrazu pristupujeme jako k matici pixeli. Hodnota kazdého pixelu
odpovida jasu konkrétniho bodu v obrazové scéné. Barevné obrazy jsou slozeny z vice
barevnych komponent. Vysledna barva pixelu je tedy déna intenzitou jednotlivych ba-
revnych slozek. Prikladem je tzv. RGB model, slozeny z c¢ervené, zelené a modré slozky.
Dale naptiklad model CMYK je slozeny z komponent azurova, purpurova, zluta a ¢erné.
Existuje samoziejmé mnoho dalsich modeli. [25]

Obrazy o¢niho pozadi lze rovnéz prezentovat v riznych barevnych modelech.
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Soucéasti databaze DIARETDBI jsou snimky o velikosti 1152 x 1150 x 3. Kazdy pixel
je reprezentovan tfemi hodnotami z RGB modelu napiiklad viz obr. [6.5 Z obrazku je pa-
trné, ze s ohledem na zadouci zobrazeni kontrastnich mékkych a tvrdych exudati se jako
nejvhodnéjsi kanal jevi kanal G (green, zeleny kanéal). Slozka B (blue, modry kanal) ne-
vyhovuje z hlediska vysokého zasuméni obrazu a rovnéz nejsou patrné vyraznéjsi detaily
v obraze. Slozka R (red, ¢erveny kanal) se rovnéz jevi mélo kontrastni. Kanél R vykazuje
i u dalsich obrazka podobné vysledky.

Pievodem RGB obrazu do CMYK (viz obr. byly ziskédny jiné profily obrazku,
z nichz prijatelny z hlediska vizualniho hodnoceni pro potieby dalsiho zpracovani je pouze
kanal M (magenta). Dalsim vyzkouSenym modelem byl L*a*b (viz obr. [6.4). Kanél L,
ktery predstavuje parametr svétlost (lightness), vykazuje podobné zobrazeni jako kanal
G z RGB modelu, ovsem G kanéal je kontrastnéjsi.

Pro dalsi zpracovani sady obrazii z databaze bude uvazovan predevsim kanal G.

GREEN BLUE

originéal

Obr. 6.2: Obraz image005.png z databaze DIARETDBI a slozky RGB

y

CYAN MAGENTA YELLOW BLACK

Obr. 6.3: Slozky CMYK prostoru obrazku image005.png z databaze DIARETDB1
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Obr. 6.4: Slozky L*a*b prostoru obrazku image005.png z databaze DIARETDBI1

6.1.2 Adaptivni transformace kontrastu

Na vybrany kanél, konkrétné zeleny kanal z barevné skaly RGB, byla pouzita lokalni
adaptivni transformace detailné popsana v ¢lanku [27], s tim rozdilem, Ze puvodné byl
barevny snimek v RGB skale preveden do HSV (barevny ton, sytost, hodnota jasu).
Pro implementaci metody je uvazovan pouze kanal G.

Obraz je prochézen v cyklu étvercovym oknem (W (i, 7)) o velikosti M x M pixeli
(uvazovany jsou liché velikosti okna, indexovani po fadcich a sloupcich je znaceno k, 1),
které je centrovano na pixel (z,7). V kazdém okné je provadén vypocet stfedni hodnoty
< f >w a smérodatné odchylky ow. V textu je uvazovano maximum (fi.x) & minimum
(fmin) z celého obrazu. Velikost okna je volena s ohledem na obsah reprezentativniho

rozlozeni irovni Sedi v obraze. Transformacni funkce je definovana nésledovné:

W (f) = Y (fmin)]

fli,7) = g(i,5) =255 - , 6.1
( ) ( ) [\IIW(fmax) - \IIW(fmm)] ( )
kde funkce sigmoidy je ve tvaru:
-1
<J>w —
Uy (f) = l1 + exp (f—Wfﬂ (6.2)
ow
Vypocet stfedni hodnoty a smérodatné odchylky byl proveden dle nasledujicich vztahi:
1
<f WL = W( Z f(/f, l) (6.3)

k,DeW (i,5)

UW=J LS (k)= < f w)? (6.4)

Mz (keW (i.5)
Metoda kromé zvyraznéni obrazu rovnéz zna¢nym zpiisobem zvysi zasuméni obrazu.
Je proto doporucovano pouzit 2D Gaussovsky vyhlazovaci filtr, nebo medianovy filtr.
Vzhledem k tomu, Ze nékteré léze v obrazech maji velikosti pouze v fadu jednotek pixel,

znamenalo by pouziti takového filtru jisté zkresleni, a proto tato tiprava nebyla pouzita.
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Pii implementaci byla do feSeni zahrnuta maska dostupna z databaze DIARETDBI,
pozice masky nebyly v algoritmu uvazovany.

Jako vhodné byla zvolena velikost okna 101 x 101 (na zakladé vizualniho hodnoceni
obrazil) pixeli, pii této velikosti okna nedochézi k vyznamnému zkresleni okraji obrazu
a je dosazeno zvyraznéni kontrastu (viz obréazky v priloze |C]).

V dalsim postupu byl testovan vliv dalsiho parametru, a to strmosti funkce, ktery
byl pridan do algoritmu. V pfipadé, Ze uvazujeme strmost v rozsahu od 0 do 1, dochéazi
ke zménam vysledného kontrastu v obraze. Vysledky transformace u nizsich hodnot prinési
sice mensi zvyraznéni kontrastu, ovSem zaSuméni obrazu neni tak vyrazné. Pii velikosti
okna 101 x 101 pixeli a parametru strmosti 7" je 0,4 nebo 0, 3 bylo dosazeno pfijatelnych
vysledku transformace kontrastu. OvSsem kolem vyraznych intenzit v obraze se objevuje
vliv okna, ktery ovSsem dulezité detaily nepotlac¢uje (viz obrazky v piiloze D[) Ukézky
obrazki s parametry strmosti 7' = 0,4 nebo 7' = 0, 3 jsou v piiloze [E]

T-(< f>w —f))]_l

ow

(6.5)

() = [1 teap (
Vliv parametru na strmost funkce je znazornén na obrazku Funkce je ve tvaru:
y=(1+exp(T -x))" (6.6)

Hodnoty z byly voleny kvili ndzornosti od —10 do 10. Histogramy upraveného obrazu
maji priblizné normalni rozlozeni s vrcholem histogramu priblizné kolem jedné hodnoty.

Priklady histogramt pro predzpracovany obraz a zelenou slozku z modelu RGB jsou

na obr. [6.5

200 200

Zeleny kanal obrazu Obraz po predzpracovani

Obr. 6.5: Obraz image005.png z databaze DIARETDBI1 a histogramy
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Zména strmosti pfi volbé parametru T, rce ve tvaru 1/(1+exp(x*T))

09

0.8

0.7F

06F

0.5F

0.4

03F

0.2

0.1f

Obr. 6.6: VIiv zmény strmosti

6.1.3 CLAHE

Ekvalizace histogramu v zakladni podobé predpoklada rovnomérné rozlozeni intenzit
v celém obraze, pokud se rozdéleni odstini Sedi méni v ¢astech obrazu, je vhodné pfistou-
pit k pouziti jinych metod, jako je praveé adaptivni ekvalizace histogramu. Hodnota nového
pixelu je zjisténa z okoli kazdého pixelu (vysoka ¢asova naro¢nost algoritmu, operace je
provedena pro kazdy pixel v obraze, tento pfistup neni vhodny k pouziti k vyhodnoco-
vani v realném case). V ¢lanku [30] je popsana optimalizace metody pro vyhodnocovani
v realném case.

Metoda CLAHE (contrast limited adaptive histogram equalization) je zaloZena na roz-
déleni obrazu do nékolika neprekryvajicich se regioni (metoda v ¢lanku je predstavena
na obrazech o velikosti 512 x 512, tedy 8 regioni v fadcich a sloupcich po 64 pixelech).
Jsou uvazovany vnitini regiony (IR), okrajové regiony (BR) a rohové (CR). V téchto
regionech jsou zjistovany histogramy, nésledné je na zakladé pozadovaného limitu na zvy-
Seni kontrastu ziskan tzv. clip limit, histogramy jsou nasledné prepocitavany, omezenim,
hranici je tedy zminheny clip limit. Nasledné je pouzita kumulativni distribu¢ni funkce
(CDF) ze zjisténych histogrami pro mapovani odstint Sedi (pouZita linearni kombinace
z vysledki od 4 nejblizsich regioni).

Ekvalizace histogramu je dosazeno pomoci CDF. Jestlize pocet pixelt a stupnu Sedi
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je M a N a hgj(n) je histogram z (7, 7) regionu, pak CDF je definovana nésledovné:

) = 57 ), (67)

(k=0
(pozn.:n=1,2,3...,. N — 1)
Tento pristup ovsem vede k tomu, ze kontrast v ramci oblasti (regionu) je maximalni.
Lze tedy omezit zvySeni kontrastu na pozadovany limit pomoci clip limitu £, a to pro-

strednictvim clip faktoru a.

M «
ﬁ = W(l + Tm(sma)()) (68)

Tvar linearni kombinace se lisi pro jednotlivé typy regiont. [30]

Metoda CLAHE je implementovana v programovém prostiedi MATLAB jako funkce
adapthisteq. Pouziti je ve tvaru J=adapthisteq(I), kde J je vystupni obraz po prove-
deni ekvalizace a [ vstupni obraz. Funkce v takovém tvaru ma vychozi nastaveni nasleduji-
cich parametri, napft.: velikost regiontt M x N je [8 8], clip limit je nastaven na 0, 01, rozsah
vystupniho obrazu je nastaven na [0 255|, tvar distribu¢ni funkce je nastaven na "uniform’,
flat histogram. Vice informaci o popisu funkce je mozno nalézt v napovédé k funkci, viz

[29].

6.1.4 Srovnani metod

Pokud srovname vizuélné vysledky z metody CLAHE a metody adaptivni transfor-
mace kontrastu, metoda CLAHE implementovana v programovém prostiedi MATLAB je
optimalizovédna. Nejvyraznéjsi zménu ve vysledném obraze predstavuje zména parametru
funkce s nazvem clip limit, pfi vysokych hodnotéach clip limitu je dosazeno podobnych
vysledkt jako u nemodifikované metody-adaptivni transformace kontrastu. S tim rozdi-
lem, Ze u metody CLAHE nejsou u vyraznych oblasti v obraze s vysokym kontrastem
patrné rusiva zkresleni okoli vlivem pouziti urcité velikosti okna, jako je tomu u metody
adaptivni transformace kontrastu.

Pokud pouzijeme modifikovanou metodu, pfiblizime se vysledkim CLAHE pfi nizké
hodnoté clip limitu, ovSem léze jsou kontrastnéjsi pii pouziti metody adaptivni transfor-

mace kontrastu.
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Je vhodné pripomenout, Ze u metody CLAHE nebyla uvazovana binarni maska zohled-

nujici kruhovy tvar zorného pole kamery. Srovnéani je ukédzano jen pro predstavu v piiloze

[E]

6.2 Segmentace, prahovani

Prahovani je zakladni technika vedouci k oddéleni vyraznych objekti v obraze od po-
zadi na zakladé hodnoty intenzit pixeli. Prahovani je citlivé na zménu jasové variabi-

lity v obraze, v takovém piipadé je vhodné pouzit sofistikovanéjsi metody s adaptivnim

prahem.[25]
Nacteni -~ Histogram « | Intenzita pixelu > prah, «| Binarni prahovany
obrazu obrazu Intenzita pixelu=1 - obraz

Obr. 6.7: Postup ziskani prahovaného obrazu

Pro prahovéani byly voleny jiz pfedzpracované snimky pomoci adaptivni transformace
kontrastu, u kterych se ¢astecné podarila eliminovat pravé variabilita kontrastu. Ovsem
u nékterych snimki byly transformaci vyzdvizeny oblasti v obrazech, které 1éze neobsa-
huji, nebo naopak v nichz doslo k potlaceni 1ézi. Prah byl stanoven na zakladé heuris-
tického pristupu nésledovné: prah = 255 — 0,6 - maz, kde max odpovidd maximalni ja-
sové hodnoté v histogramu. Pro kazdy obraz byla zjistovana poloha maxima histogramu.
Ukazka zvoleného prahu je na obrazku [6.8] Prahované binarni obrazy poté tvoii mista
s moznymi lézemi. Dale byly vyzkouSeny prahy s parametry prah = 255 — 0,65 - max
a prah = 255 — 0,7 - max. Prahované obrazy s timto nastavenim obsahuji vétsi mnozstvi
potencidlnich 1ézi, rovnéz bylo dosazeno zvétseni nékterych oblasti v bindrnim obraze.
V dalsi préci byl volen predpis méné diskriminativniho prahu, bylo tedy voleno takové
prahovani, které ve vysledku poskytuje vétsi mnozstvi objektu.

Vzhledem k vyraznému Sumu typu pep? a siul vznikaji po prahovani falesné pozitivni
oblasti. Proto byly pfi dal$im zpracovani oblasti do velikosti 5 pixeli zanedbéany. Lze
predpokladat, ze mozné falesné léze vétsi nez 5 pixelt budou v pozdéjsi klasifikaci elimi-

novany. Jak bylo uvedeno vyse, opticky disk nebyl maskovan. Tedy mista s nadprahovou
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intenzitou, které nalezi oblasti optického disku, tvori rovnéz falesné pozitivni 1éze.

x 10*

Obr. 6.8: Vyznaceni prahu, obraz po prahovani

6.3 Vybér priznaki

Jako vybér priznakt pro trénovaci a testovaci prvotni mnozinu byly voleny 2 skupiny
1ézi - falesné léze (5 1ézi) a skutecné léze (5 1ézi). Bylo vybrano 20 snimku z databaze s ohle-
dem na rizné vlastnosti, viz seznam v piiloze [G] jako je napf. kvalita snimku, zabarveni
apod. Vytvorené falesné 1éze byly ziskiny manualnim vybérem oblasti ve snimcich, které
nenaznacovaly pritomnost skutecné 1éze. Skutecné léze byly vybrany z prahovanych binar-
nich obrazu (s nastavenim prahu pomoci predpisu prah = 255—0, 6-max). NiZe popsanym

postupem byly poté vybirany pfiznaky ze vSech obrazu z databaze DIARETDBI.

Nacteni
zeleného kanalu
obrazu

!

Vyber parametru

| Omezeni objektu « | Uréeni unikatnich -l pro jednotlivée

"1 do 5 pixeld - objekti “| objekty z vybrané
barevne reprezentace

Nacteni Nacteni
prahovaného

obrazu

predzpracovaneho
obrazu

Obr. 6.9: Postup ziskani ptiznaku pro zeleny kanal a pfedzpracovany obraz

7 jednotlivych kanali RGB modelu a obrazu po zméné kontrastu byly zjistovany
pro kazdou unikatni oblast, jez odpovida bud fale$né, nebo skutecné skupiné lézi, nasle-

dujici parametry: prameérnd intenzita uvonitt léze, primérnd intenzita v okoli léze, intenzita
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stiedu léze, smérodatnd odchylka intenzit uvnitt léze, smerodatnd odchylka intenzit v okoli
léze, pomery priumerniych hodnot intenzit a smérodatnyjch odchylek v okoli a uvnitr léze.
P1i urcovani priznaka z okoli kazdé 1éze bylo nutné provést jeho segmentaci, ta byla
provadéna pomoci morfologické dilatace. Za timto ti¢elem byla vyuzita funkce v programo-
vém prostiedi MATLAB pro rozsiteni oblasti: imdilate. Rozsifeni objektu bylo dosazeno
s vyuzitim strukturniho morfologického elementu z nabidky funkce strel, konkrétné os-
mithelniku, s parametrem R = 6, ktery vyjadiuje vzdéalenost od pocatku ke strandm
osmitthelniku, jak znazornuje obrazek a), ktery byl prevzat z [31]. Takové okoli bylo
voleno z divodu mozného nepostihnuti celé 1éze béhem prahovani, tedy prahovana ob-
last nemusela ve vSech pripadech presahovat skutecnou lézi. Pouzitim vétsiho okoli je
tedy nejspis mozné ziskat hodnoty, které vice odpovidaji parametrim uvnitf a vné léze.
Rozdilem mnoziny soufadnic ptivodniho objektu a dilatované oblasti byl ziskdn prostor
pro vypocet pfiznakiu z okoli 1éze. Pomoci funkce bwlabel byly ziskany jednotlivé léze.
Ke kazdé 1ézi je pristupovano jako k unikidtnimu objektu, tzn., pokud okoli jedné léze
zasahuje do okoli druhé léze, pak oblast prekryvu léze se do tohoto okoli nezahrnuje. Tato
podminka byla splnéna pomoci logické operace sou¢inu mezi okolim prvni léze a druhou
lézi. Tento piiklad ilustruje obr. . Na obrazku b) je priklad skute¢né léze a jejiho

okoli.

leze 1

okoli léze 1 léze 2

Obr. 6.10: Urcovani okoli 1ézi

Zéakladni analyza priznaka byla provedena pomoci krabicovych grafi. Na zéakladé
téchto grafi bylo mozné vybrat dostatecné reprezentativni barevné kanély a priznaky
pro dalsi zpracovani.

Boxploty (viz obr. [6.12), neboli krabicové grafy vyjadiuji rozloZeni dat, na zakladé
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Obr. 6.11: a) Pouzity objekt pro rozsiteni, b) léze a jeji okoli

tohoto grafického vyjadfeni lze posuzovat symetrii a variabilitu dat. Hlavni linie (v gra-
fech vyznacena ¢ervenou barvou) ukazuje median, hrany boxt 25procentni (dolni kvartil)
a Thprocentni (horni kvartil) kvantily. Symboly ¢ervenych kiizt znamenaji odlehlé nebo

extrémni hodnoty, pokud jsou pFitomny.[32]

+ )
dlehlé hodnot
+ odlehlé hodnoty

maximum

horn{ kvartil

median

dolni kvartil

— minimum

Obr. 6.12: Popis hlavnich ¢asti krabicového grafu

Na obrazku jsou znazornény nékteré priznaky z obrazu po zméné kontrastu. Uké-
zalo se, Ze tato reprezentace snimku (nebo priznaky zjisténé ze zeleného kanalu RGB
modelu) je vhodné pro ziskani parametri pro nasledné oddéleni falesnych a skuteénych
lézi, jsou to predevsim tyto priznaky: primérna intenzita uvniti léze, primérna intenzita
v okoli 1éze, intenzita stfedu léze, poméry primérnych hodnot intenzit v okoli a uvnitf
léze.

Manualni vybér falesnych 1ézi i vybrané skutecné 1éze prostiednictvim segmentovaného
obrazu, jenz nékteré z 1ézi zkresluje, znamena jisté ovlivnéni stanovenych ptriznaki. Ovsem
na zékladé grafického znézornéni, které bylo provedeno pro 100 pfiznaka pro kazdou
skupinu 1ézi, je zfejmé, Ze hodnoty prumeérnych intenzit v okoli i uvniti falesnych lézi

si odpovidaji, to plati i pro hodnotu intenzity stfedu. Skutecné i falesné léze tak bude
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mozné od sebe oddélit

v piiloze

. Dalsi ukazky krabicovych grafii pro ¢erveny a modry kanal jsou
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Obr. 6.13; Znazornéni
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Obr. 6.14: Znizornéni

ziskanych hodnot piiznaki ze vSech vybranych 1ézi v predzpraco-

1

falesné skutecné
pomér priumérna intenzita v okoli/uvnitf Iéze

vybraného priznaku u zeleného kanalu pro falesné a skutecné léze

V dal$im postupu bude tedy uvazovan priznak primeérnych intenzit v okoli i uvnit¥

falesnych 1ézi nebo poméry prumérnych intenzit v okoli a uvnitt 1ézi pro predzpracovany

obraz a zeleny kanal. Vzhledem k tomu, Ze pii segmentaci se vychazelo z predzpracovaného

obrazu, je mozné, ze priznaky z téchto obrazt nebudou vhodné ke klasifikaci. Vzhledem

k tomu, ze pfi nastaveni prahu jsou zachovany pouze oblasti s hodnotami intenzit vyssimi,

nez je prah, i potencialni 1éze s nizkym poctem pixelid budou obsahovat podobné hodnoty

pfiznaku jako skute¢né léze (brano s ohledem na pfitomnost Sumu v predzpracovaném
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obraze). Proto bylo by vhodné dalsi zpracovani provadét napiiklad rovnéz na zeleném
kanalu z obrazu.

Cerveny i modry kanal z RGB obrazu piinasi velmi Spatnou informaci. éerveny kanal
je presvétleny, exudaty jsou z velké ¢asti v této barevné reprezentaci nezietelné. Modry
kanal neposkytuje témér zddnou informaci o objektech v obraze. V dalsim postupu nebyly
tyto barevné reprezentace uvazovany.

Pro zlepseni celé metody pro detekci exudati v obraze by bylo vhodné obor priznaki
rozsitit o takové, které vypovidaji naptiklad o tvarovych vlastnostech 1ézi. Dalsi moznosti
rozsifeni oboru pfiznakt by mohlo byt provedeni jiného predzpracovani obrazu a pouziti

jinych barevnych reprezentaci obrazu.

6.4 Klasifikace

Vzhledem k tomu, Ze testovaci data byla v priznakovém prostoru linearné separova-
telné, byl volen linearn{ klasifikator. Konkrétné byl vyuzit a pfevzat algoritmus Ho Kashyap

detailné popsany v [33].

6.4.1 Popis metody Ho Kashap

Cilem metody je nalézt takovy vahovy vektor, ktery oddéli data do 2 skupin. Pro tyto
data ovSem musi platit, Ze jsou linearné separabilni. Vektor lze nalézt naptiklad takovy,
pro ktery plati aly; > b, kde y jsou vzorky, a b je pozitivni konstanta.

Pokud jsou trénovaci vzorky separabilni, potom existuje vektor a a b takovy, ze plati:
Ya = b > 0, a kazda komponenta b je kladna. Vzhledem k tomu, ze vektor b neni vétsinou
predem znam, nelze pfimo pouzit MSE (Minimum-square-error), konkrétné LMS (Least-
mean-squared) pro zjisténi separabilniho vektoru, ale je vhodné pouzit modifikaci této
metody, kdy lze nalézt a i b zaroven.

Kriterialn{ funkce je tedy nésledujici: J,(a,b) = ||Ya — b||?, oba vektory a i b se mo-
hou ménit, b s tim omezenim, ze plati b > 0, J; dosahne nuly a vektor a pak urcuje
oddélujici nadrovinu. K minimalizaci Jg 1ze vyuzit modifikovanou gradientni sestupnou
metodu. Gradient J je s ohledem na a a b definovan néasledovné: V,J, = 2Y*(Ya — b)
a VpJs =—2(Ya—b).
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Vyslednych stavi testovacich dat je dosazeno souc¢inem vektoru a a testovacich dat.

V [33] je obsazen zapis algoritmu v pseudokodu.

6.4.2 Trénovani a ovéreni funkce klasifikdtoru

Do klasifikace vstupuji data zjisténa v predchozich krocich, tedy zvolené reprezenta-
tivni priznaky. Pro trénovani klasifikitoru byla v prvnim postupu volena data ze skupiny
falesnych (100 hodnot) a skuteénych 1ézi (100 hodnot). Kazda skupina byla pomoci pseu-
donédhodného vybéru rozdélena na 2 poloviny. Poté doslo ke slouceni 50 hodnot ze sady
falesnych lézi a 50 hodnot ze sady skute¢nych 1ézi, takto byla ziskana prvotni trénovaci
mnozina dat. Testovaci mnozina byla ziskana stejnym zptisobem. U testovaci i trénovaci
sady dat jsou tedy znamy stavy (0 — falesné, 1 — skutecné) a mohou byt vyuzity pii kla-
sifikaci pomoci uciciho algoritmu.

Tento postup byl volen kvili otestovani funkce algoritmu Ho Kashyap. V dalsi fazi
byly skupiny dat falesnych a skutecnych 1ézi slouceny a klasifikator byl znovu natrénovén.
Takto natrénovany klasifikator byl poté vyuzit k nasledné klasifikaci vSech potencionéalnich
lézi v obrazech z databaze DIARETDBI.

Pro ovéfovani vybéru piiznaki bylo vybrano 40 obrazi z databaze DIARETBDI.
Obrazy byly opét voleny tak, aby vybér reprezentoval variabilitu jejich vlastnosti, viz

vyse. Byly vyzkouSeny nasledujici kombinace vstupnich piiznaki:

1. Poméry intenzit vné a uvniti léze — zeleny kanal obrazu, intenzita uvnitr

léze — predzpracovany obraz

Klasifikdtor byl natrénovan trénovaci mnozinou, byla ovéfena jeho funkce. Po klasifi-
kaci na vybranych 40 obrazech z databaze byly vSechny objekty u vSech obrazu klasifiko-

vany jako skutecné léze.

2. Pomeéry intenzit vné a uvnitt 1éze — zeleny kanal obrazu, intenzita uvnitr 1éze
— predzpracovany obraz, poméry intenzit vné a uvnitt léze — predzpracovany

obraz

Klasifikator byl natrénovan trénovaci mnozinou, byla ovéfena jeho funkce. Po klasi-
fikaci na vybranych 40 obrazech z databédze byly znovu vSechny objekty u vSech obrazt

klasifikovany jako skutecné léze.
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3. Pomeéry intenzit vné a uvniti 1éze — zeleny kanal obrazu, poméry intenzit

vné a uvniti léze — predzpracovany obraz

Klasifikator byl natrénovan trénovaci mnozinou, byla ovéfena jeho funkce. Pti ovéro-
vani funkce klasifikatoru byl jeden vzorek identifikovan chybné. Pokud byla zaménéna tré-
novaci mnozina za testovaci, ovéfenim funkce klasifikatoru bylo nasledné dosazeno sprav-
ného hodnoceni u vSech vzorku (problematicky vzorek je ptiznakem z obrazu, ktery je
s ohledem na zbylé obrazy z databéze nestandardni — velmi vyrazny jas v obraze). Po kla-
sifikaci na vybranych 40 obrazech z databéaze doslo k rozliseni skute¢nych a falesnych lézi.

Doslo predevsim k potlaceni objekti o velikosti 6-9 pixela.

Zhodnoceni vybéru priznaki

Prvni 2 skupiny kombinaci priznakii se neosvédcily. Tedy piiznak intenzita uvniti léze
z predzpracovaného obrazu je pro klasifikaci bezcenny. Degraduje vyslednou klasifikaci.
Mozné vysvétleni je v kapitole [6.3] Jako vhodné piiznaky se jevi proto poméry intenzit
v okoli a uvnitt léze. Na obrazku je znazornéna zavislost vybranych trénovacich
priznaki poméry intenzit v okoli a uvnitt 1éze pro zeleny kanal a pfedzpracovany obraz.
V grafu je znazornéna rovnéz délici primka ziskana pomoci parametru a z klasifikatoru

Ho Kashyap: a-z+b-y+c¢=0kde a = —23,85,b = —18,27,¢ = 39, 15).

Zavislost trenovacich pfiznaka
2 T T T T T T

Falesné léze
Skutecneé léze

1.5

0.5

Poméry inzenzit v okoli a uvnitf léze,

predzpracovany obraz

-0.5 I I 1 I ! !
0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Pomeéry intenzit v okoli a uvnitf Iéze, zeleny kanal obrazu

s >z

Obr. 6.15: Priznakovy prostor s oddélujici pfimkou
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6.4.3 Klasifikace objekti v obrazech z databaze DIARETDB1

Po ovéteni chovani klasifikditoru na 40 vybranych obrazech byly klasifikovany zbylé
obrazy z databaze. Vstupem byl prahovany-binarni obraz a zvolena barevna reprezentace
obrazu (zeleny kanal z RGB modelu nebo predzpracovany obraz), pro kazdy objekt byly
vypocitany priznaky, které byly postupné predkladany na vstup klasifikatoru. Klasifikace
byla provedena pro 3 skupiny dat, které se lisily pouzitym prahem p¥i segmentaci, viz[6.2]
Na zakladé pouzitého prahu bylo dosazeno rozdilnych pocti skuteénych 1ézi v jednotlivych
obrazech. Préah se zépisem prah = 255 — 0,6 - max vykazuje nejmensi mnozstvi lézi
v obraze oproti dalsim pouzitym prahiim. Pokud byl pouzit prah = 255 — 0,7 - max,
zejména v obrazech, kde se podle goundtruth z databaze nevyskytuji zadné 1éze, bylo jako
léze klasifikovano velké mnozstvi objektid. Tento prah tedy neni pravdépodobné vhodny
pro optimalni klasifikaci. Jako vhodny se jevi prah se zapisem prah = 255 — 0,65 - max.
Je pravdépodobné, zZe pokud by byla vyuzita jind metoda prahovani, bylo by dosazeno
prijatelnéjsich vysledkii.

O hodnoceni vysledku klasifikace pomoci klasifikaitoru Ho Kashyap je pojednano v na-
sledujici kapitole.

Na obrézcich [6.16] a [6.17] jsou uvedeny ukazky detekce pro obraz image005.

Obr. 6.16: Zobrazeni lezi v originalnim obraze image005
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Obr. 6.17: Zobrazeni 1ézi na obraze s ground truth pro image005

6.5 Hodnoceni tispésnosti klasifikace

Vysledky prahovani, a tedy i nasledné klasifikace tzce souvisi s pouzitou metodou
predzpracovani obrazu popsanou v kapitole [6.1.2] a samoziejmé s kvalitou jednotlivych
snimki v obraze a vybérem vhodnych priznaki.

Vzhledem k tomu, Ze pfedzpracovani obrazu vedlo ke zvyraznéni vSech svétlych ob-
jekti v zeleném kanélu, byly vyzdvizeny i oblasti, které do skupiny lézi mékkych a tvrdych
exudatli nenalezi. I kdyz se v urcité mire podarila eliminovat variabilita jasu v obrazech,
u nékterych tzv. presvétlenych obrazi tato eliminace nebyla prilis vyrazné a tyto oblasti
byly nésledné oznaceny klasifikitorem jako skutecné léze. Déle se v databézi vyskytuji
snimky sitnice pacientu, kteri pravdépodobné podstoupili laserovou terapii, a tak jsou
tyto snimky znehodnoceny artefakty. Jinou problematickou kategorii z hlediska klasifi-
kace jsou snimky, u kterych se vyskytuji jasové vyrazné zietelné nervové drahy na sitnici.
Vzhledem k popsanym artefaktiim nebylo mozné dokonale odlisit falesné 1éze od skutec-
nych, jestlize vykazovaly vlastnosti skute¢nych lézi. Dale jako falesné pozitivni 1éze byly
oznaceny oblasti optického disku, které by bylo mozné pti dalsim zpracovani eliminovat

pomoci detekce optického disku a jeho maskovanim.
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6.5.1 Metodika hodnoceni

Jednotlivé obrazy ground truth tvori standard pro hodnoceni klasifikace. Jak bylo
uvedeno v kapitole[3.1} obrazy obsahuji 13 trovni Sedi. Jednotlivé Grovné a k nim piislusné

stupné Sedi jsou uvedeny v tabulce

Tab. 6.1: Urovné sedi v obrazech s ground truth

1.12. 3. 4. |5.| 6. 7. 8. 9. | 10. | 11. | 12. | 13.

0]21]42|63 |84 105|126 | 147 | 168 | 189 | 210 | 231 | 252

Barevné informace o lézich v obraze tedy vypovida o tom, v jaké oblasti a s jakou
trovni jistoty jde o danou lézi. Potencionalni léze jsou charakterizovany po klasifikaci
dvéma stavy: 0 - objekt neni léze, 1 - objekt je léze. Pocty potencionalnich 1ézi, které byly
klasifikatorem identifikovany jako léze, jsou charakterizovany stavem 1. Zbylé objekty jsou
charakterizovany stavem 0 a jako 1éze byly vylouceny.

V zavislosti na podobé ground truth bylo hodnoceni provadéno na zakladé zjisténych
objektt, které tvoii léze. Byl tedy hodnocen objekt jako celek a jeho prislusnost k dané
arovni na zakladé jeho pozic v originalnim obraze a obraze s ground truth.

Hodnoceni bylo provadéno nasledujicim zptsobem. Nejprve byly zjistovany pocty
vSech objekti ptred klasifikaci na jednotlivych trovnich v obrazech s ground truth a tento
samy postup byl proveden pro objekty, které byly po klasifikaci zarazeny do skupiny 1,
tedy u objekti, u kterych se jedné o léze. Po¢ty objektu v jednotlivych tirovnich se pii srov-
nani téchto dvou skupin vétsinou lisi. Na nékterych drovnich tedy bylo po klasifikaci
dosazeno snizeni poc¢tu objekti.

V pripadé, Ze objekt svou plochou zasahoval do vice trovni, byl prifazen do takové
arovneé, ve které se vyskytoval nejvyssi pocet pixeltt daného objektu.

Jak bylo popsano, jednotlivé tirovné byly odvozeny od stupiti Sedi v obrazech s ground
truth. V dokumentaci k databazi [19] autoii uvadéji, ze hodnoceni provadéla ¢tvefice ex-
perti. Vzhledem k tomu, Ze zpisoby oznacovani oblasti s 1ézemi se u kazdého experta
lisi a vysledné obrazy s ground truth tvoiri flizi jednotlivych hodnoceni, je mozné tvr-
dit, ze pokud by se hodnoceni tcastnilo napiiklad vice experti, vysledné ground truth
by se mohlo zna¢né lisit. Priklad rozporu v hodnoceni je uveden v samotné dokumentaci
k projektu pro hodnoceni 1ézi mikroaneurismat v dokumentaci k databazi [19]. Autofi rov-

néz uvadéji, ze v rdmeci zpreshovani a vylepSovani samotné databaze a vyhodnocovaciho
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protokolu je nutné presnéji definovat pozadavky na samotné experty, a ziskat tak presnéjsi
ground truth. Rovnéz by bylo vhodné brat na zietel kalibraci monitort, u kterych experti
hodnoceni provadeé;ji.

Hodnoceni pomoci urceni senzitivity, specificity a z nich vyplyvajicich dalsich charak-
teristik nebylo provadéno, a to s ohledem na fakt, ze ground truth je v podobné skalovanych
oblasti ve stupnich Sedi a tyto oblasti nejsou jasné oddélené pro jednotlivé objekty ani
pixely.

Jako hodnotici kritérium, zda jde v ptipadé 1éze o exudat, byla v dokumentaci k da-
tabazi ur¢ena hodnota 0, 75, ktera definuje jako mez nasledujici tiroven Sedi dle predpisu:
uroven sedi/252 >= 0,75, kde hodnota 252 predstavuje maximalni jas v obrazech ground
truth. Mezni Groven Sedi pro exudaty je tedy 189.

Hlavnim zvolenym hodnoticim kritériem je diskriminativnost klasifikdtoru na jednotli-
vych drovnich, vyjadiend v procentech, jako pomér objekti na dané trovni po klasifikaci
a pred ni: pocet po/pocet pred.

Soucasti prilozeného CD jsou originalni obrazy a obrazy s ground truth s vyznacenymi
konturami ohranic¢ujicimi detekované léze. Pro originalni obrazy je na CD reprezentace
s vyznacenymi objekty pred klasifikaci a po ni, tyto skupiny jsou rozliseny barevnosti

kontur. Modra kontura odpovida falesné 1ézi, bila kontura odpovida skutecné 1ézi.

6.5.2 Vysledky hodnoceni

V nésledujici tabulce jsou uvedeny soucty objektii ve vSech obrazech na jednotli-
vych drovnich. Jejich relativni zména, ktera vyjadiuje, kolik procent objekt bylo na dané
urovni po klasifikaci zachovano. Vzhledem k tomu, ze prahovéani obrazu bylo zamérné pro-
vadéno za tcelem zachovat vysoké mnozstvi objekti, a k tomu, Ze i objekty, které nenalezi
mezi 1éze mékkych a tvrdych exudati vykazovaly charakter 1ézi, po néasledné klasifikaci
bylo na jednotlivych tirovnich eliminovano relativné malé mnozstvi objekti.

Ovsem v tabulce lze sledovat jisty trend, a to takovy, Ze na nizsich trovnich ground
truth bylo zachovano nizsi procento objekti, nez je tomu naopak u vyssich drovni. Od 1.
po 7. uroven bylo zachovano maximalné 84,38 % objektti a minimalné 72,00 % objekti.

Jak vyplyva z hodnot v tabulce [6.2| od trovné Sedi o hodnoté 189 stanovené tvirci
databéze je procento zbylych objektt vyssi nez 86,89 %. Na zakladé vysledka na dalsich

arovnich by bylo mozné stanovit prah na jiné trovni Sedi, a to na 8. nebo 9. arovni, které
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Tab. 6.2: Zména poctu objektl na jednotlivych trovnich pred klasifikaci a po ni

Uroveii 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8.
Pocet pied 11426| 57 157 | 356 |54 |64 |300 |30
Pocet po 8966 | 43 115 | 264 |41 54 | 216 |26
Pocet po/pocet pied %] | 78,47 | 75,44 | 73,25 | 74,16 | 75,93 | 84,38 | 72,00 | 86,67
Urovein 9. 10. | 11. |12. |13.

Pocet pied 61 351 7 25 1150

Pocet po 56 305 |7 23 1066

Poéet po/pocet pred [%] | 91,80 | 86,89 | 100,00| 92,00 | 92,70

odpovidaji stupnim nasledujicim stupnum Sedi: 147 a 168. Procento zachovanych objektu
je v téchto pripadech 86,67 a 91,80 %.

Uroven 1, ktera odpovida nulové hodnoté stupii Sedi, zahrnuje objekty po klasifi-
kaci, které vykazovaly charakter lézi. Jsou to napiiklad oblasti optického disku, objekty
po laserové lécbé, extremni oblasti jasové variability ziskané po prahovani a podobné. S jis-
totou lze tvrdit, ze pokud by byl minimalné maskovan opticky disk, procento zachovanych
objektlu na nulové drovni by bylo nizsi.

Uplné tabulky s hodnocenim pro jednotlivé obrazy i databaze jako celku jsou soucasti
prilozeného CD.

V dalsi kapitole bude pojednéno o vysledcich klasifikace u vybranych obrazi, v zavis-

losti na ruznych vlastnostech téchto obrazii.

6.5.3 Diskuze vysledki

V obrazech s ground truth z databaze jsou zaznaceny oblasti s vyskytem 1ézi, nikoliv
jednotlivé pixely tvorici léze, z tohoto divodu je piimé srovnéni po pixelech nemozné.
Jak bylo uvedeno vyse, i na nizsich trovnich ground truth se vyskytuje relativné velké
mnozstvi objektl, coz souvisi pfedevsim s popsanou volbou prahu a poté nestandardnimi
obrazy v databézi, respektive objekty v jednotlivych obrazech. Je potfeba dodat, ze ex-
perti pii vytvareni ground truth oznacovali objekty, které s urcitou jistotou povazovali
za léze mékkych a tvrdych exudati, méli moznost jim prifadit jakoukoli troven jistoty

z dané skaly. Mnozstvi objekti, které jsou prifrazeny do nizsich Grovni, mohou byt ve sku-
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tecnosti léze s vySsi drovni jistoty. Takové oblasti se v obrazech skutecné vyskytuji a je
otazka, do jaké miry by zména metodiky v tvorbé ground truth nebo vybér samotnych
expertl ovlivnila podobu danych standardu (ground truth).

V nésledujicich bodech jsou popsédny na nékolika obrazech z databéze vlastnosti, které

mohly ovlivnit vyslednou klasifikaci.

1. Nestandardni jasové vlastnosti v obraze

V databéazi DIARETDBI jsou zastoupeny obrazy, které vykazuji extrémni jasovou va-
riabilitu. Cast snimku je extrémné presvétlena. Omezeni jasové variability po predzpraco-
vani tak nebylo dosazeno. Obrazy v takové podobé obsahuji oblasti, které ackoliv nenélezi

mezi léze, byly klasifikitorem za léze oznaceny. Ukézka je na obr. [6.18].

Obr. 6.18: Extrémni jas v obraze image047

V tomto piipadé by bylo vhodné pouzit jiné predzpracovani obrazu, které by elimi-
novalo jasovou variabilitu ve v8ech pfipadech. Bylo by rovnéz mozné takové snimky vy-
hodnocovat zvlast. Popiipadé by bylo mozné takové 1éze vzniklé extrémnim presvétlenim

eliminovat na zakladé geometrickych vlastnosti téchto objektu.

Y ¥ 2

2. Nezadouci eliminace objekti na vyssich trovnich Sedi v ground truth

Ciselné i grafické znézornéni vysledku klasifikace ukazalo, ze v nékterych pfipadech
byly eliminovany rovnéz objekty, které jsou v obrazech s ground truth na vysoké drovni
stupnu Sedi. Problematické nejsou v tomto pripadé obrazy jako celky, ale konkrétni jed-
notlivé 1éze. Tyto chyby klasifikace tizce souvisi se zvolenou metodou prahovéani, v mnoha

piipadech byly hranice 1éz{ zna¢né deformovany. Tzn., ze hranice lézi zasahuji do objektu.
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Okoli 1éze potom tvori jeji zbytkova ¢ast a pfi pouziti zvolenych priznaki byly tyto léze
chybné zarazeny do falesnych lézi.
Zména poctu objekti na jednotlivych drovnich pred klasifikaci a po ni u vybranych

obrazi je v tabulce [6.3]

Tab. 6.3: Eliminace objektii na 13. irovni Sedi o hodnoté 252

Snimek Pocet pred | Poc¢et po | Pocet po/pocet pied [%]
image(004 43 35 81,40
image005 83 67 80,72
image053 46 36 78,26
image(064 2 1 50,00

V tomto pripadé by bylo vhodné rozpracovat problematiku volby prahu detailnéji,
moznym FeSenim by bylo napiiklad adaptivni prahovani. Vzhledem k tomu, Ze prahované
obrazy byly vytvareny z predzpracovaného obrazu, vyslednou podobu objektt by ovlivnila
rovnéz zmeéna zpusobu predzpracovani.

Na obrazku [6.19] je vyTez z obrazu image004, ktery ukazuje modfe a bile ohranicené
oblasti 1ézi. Modra kontura ukazuje na oblasti, které byly po klasifikaci oznaceny za falesné

léze. V tomto pripadé se ovSem jedna o skutecné léze.

Obr. 6.19: Ukazka eliminace objekt na 13. arovni v ground truth
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3. Defekty po laserové lécbé

Dalsimi problematickymi objekty v nékterych obrazech jsou defekty vzniklé po laserové
lécbé, které vykazuji podobné jasové vlastnosti jako skutecné léze. Tyto objekty byly
rovnéz vyzdvizeny pouzitou metodou pii predzpracovani a po prahovani tvofi rovnéz
potencialni objekty lézi. Piikladem jsou napfiiklad obrazy image027 a image029. Priklad
takovych objekti je na obr. [6.20]

Obr. 6.20: Ukéazka artefaktu po laserové 1écbé

4. Casti optického disku klasifikované jako léze

Pokud byl v obrazech vyrazny opticky disk, a jeho ¢éasti svymi vlastnostmi odpovi-
daly charakteru skutecnych 1ézi, v takovém pripadé byly klasifikovany jako skutecné léze.
Takové objekty se vyskytuji témér v kazdém snimku z databaze.

Moznost, jak tyto objekty odstranit, nabizi pridani algoritmu pro detekci optického
disku a jeho nasledné maskovani. Vyfez z obrazu image016 na obr. [6.21] ukazuje oblasti

disku, které byly klasifikovany jako skutecné léze.

Obr. 6.21: Ukazka oblasti disku klasifikovanych jako 1éze
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5. Objekty klasifikované jako léze v obrazech, kde se 1éze nevyskytuji

V databazi DIARETDBI1 je 36 snimkt, které neobsahuji 1éze mékkych a tvrdych
exudati, presto bylo na 1. tirovni o nulové hodnoté stupni Sedi v ground truth hodnoceno
po klasifikaci jako 1éze mnozstvi objekti.

V této skupiné jsou zastoupeny objekty, které byly klasifikaitorem oznaceny jako 1éze,
i kdyz ve skutec¢nosti se o léze nejedna. Jsou to nejcastéji objekty zvyraznéné metodou
pouzitou pii predzpracovani.

Jak bylo popsano vyse, jedné se o oblasti optického disku, dale jasové vyrazné oblasti

nervovych drah, nebo oblasti v blizkosti cévniho systému. Ukazka je na obr. [6.22

Obr. 6.22: Ukéazka oblasti klasifikovanych jako léze v okoli cévniho systému

Omezeni téchto objektt by se dalo dosahnout rovnéz zménou metody pii pfedzpraco-
vani, dale pouzitim metod pro odstranéni Sumu v obraze, ktery se nasledné nepodatilo
eliminovat pti vybéru priznakt.

Soucasti nékterych popsanych pokroéilych metod v kapitole [j] je segmentace cév, od-
stranéni optického disku a dokonce makuly. Po tomto zpracovani 1éze tvori popredi a po-
zadi muze byt od obrazu odecteno. Nasledna klasifikace tak miize byt omezena pouze
na objekty, které s velkou pravdépodobnosti nalezi mezi léze, popiipadé je mozné od sebe

odlisit i podobné léze, jako jsou mékké a tvrdé exudaty.
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7 ZAVER

Cilem bakalarské prace bylo zpracovani problematiky onemocnéni sitnice v souvislosti
s diabetem, prostudovani metod detekce mékkych a tvrdych exudatu a realizace vlastni
metody detekce exudéati véetné jejitho zhodnoceni.

Tato bakalarska prace nabizi jeden z moznych pristupi k detekci lézi mékkych a tvr-
dych exudata v obraze. Béhem realizace se ukazalo, ze kazda z dil¢ich metod pouzitych
pri zpracovani tohoto tkolu vyzaduje komplexnéjsi pristup. Pro dalsi studium a vyvoj
algoritmii detekce bude nutné jednotlivé kroky detailnéji rozpracovat. Zjednoduseni pro-
blému na jakékoliv rovni zptisobi zna¢né ovlivnéni dalsich krokt pfi zpracovani.

Zmalosti projevii DR se d& vyuzit pti nésledném zpracovani snimkt oéniho pozadi. Léze
mekkych a tvrdych exudéti se jevi ve snimcich sitnice jako kontrastni oblasti o riizné ve-
likosti. Barevné vlastnosti byly uvazovany ve vybéru barevného kanélu G (green) ze skaly
RGB. Rozdilnost exudati a jinych objekti ve snimcich sitnice spoc¢iva predevsim v ba-
revné odlisnosti. Tyto poznatky byly vyuzity pro volbu piiznaki pro vlastni detekci lézi.
Metody automatické detekce vychazeji z klasifikace na zakladé vybranych pfiznaku, atri-
butt.

Bakalarska prace byla ve své praktické ¢asti zaméfena na seznameni se s pfistupem
k obrazu jako pfedmétu zpracovani. Zahrnuje predzpracovani snimki, segmentaci objektt
a vyslednou klasifikaci objekti na skute¢né a falesné léze. Zavérem je provedeno hodnoceni
metody.

Predzpracovani obrazu spocivalo v realizaci algoritmu pro adaptivni transformaci kon-
trastu. Metoda ve své zékladni podobé vnési do vysledného obrazu zna¢ny Sum a kolem
oblasti o vysokych intenzitach zanechava parazitni vliv okna. Proto byl uvazovan v metodé
kromé velikosti okna dalsi parametr: strmost pouzité transformacni funkce. S ohledem
na zménu parametru bylo dosazeno mensiho Sumu v obrazech, ovSsem na tkor zvysSeni
kontrastu (jako optimalni byla volena pro velikost okna ¢tvercova matice o rozmérech
101 x 101 pixela a strmosti 0,4).

Prahovani (segmentace 1ézi) bylo realizovano na zakladé volby prahu, ktery byl odvozen
od maximalni jasové hodnoty v histogramu v kazdém obraze z databaze po ptredzpraco-
vani. Byl volen méné diskriminativni prah dle predpisu prah = 255 — 0,65 - maz, tedy
binarni prahovany obraz obsahuje zdmérné vétsi mnozstvi objekti. Vzhledem k vlastnos-

tem jednotlivych snimki v obraze a rovnéz vlivem pouzité metody predzpracovani obrazu
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se v prahovanych obrazech vyskytuji i objekty pozadi, které tvori falesné pozitivni ob-
jekty. Jsou to predevsim oblasti optického disku s nadprahovymi hodnotami jasu, dale
oblasti v obrazech s extrémni jasovou variabilitou a dalsi, popsané podrobnéji v kapi-
tole [6.5.3] Vysledky klasifikace tedy ukazuji na mozné oblasti s 1ézemi, ovSem jako kazda
automatizovana diagnosticka metoda vyzaduji ovéreni lékarskym specialistou.

Binarni obraz po prahovani definuje mozné oblasti s lézemi. Objekty do velikosti 5
pixeli nebyly dale pii vybéru priznakt uvazovany. Pro volbu pfiznaka byly rozhodujici
jasové vlastnosti lézi mékkych a tvrdych exudati. Jako vhodné se ukézaly byt nasledujici
priznaky: poméry prumérnych intenzit v okoli a uvnitf lézi pro pfedzpracovany obraz
a zeleny kanal. S ohledem na zavislost téchto priznakt byl vyuzit linearni klasifikitor
Ho Kashyap, jehoz prostfednictvim bylo dosazeno vysledné klasifikace objekti. Pokud
by byla vyuzita jind metodika klasifikace, naptiklad pouziti nelinearnich klasifikatori,
vysledky klasifikace by se mohly lisit.

Vysledkem popsané metody detekce exudati ve snimcich sitnice je definovani objekt,
které nalezi mezi 1éze mékkych a tvrdych exudati. Hodnoceni metody spociva v urcéeni
relativni zmény poctu objektu pred klasifikaci a po ni s vyuzitim standardd (obrazy
s ground truth) z databaze DIARETDBI1. Metodika hodnoceni je popsana podrobné v ka-
pitole [6.5.1] Z hodnoceni vyplyva, Ze klasifikdtor eliminuje na nizgich arovnich v ground
truth vétsi procento objekti. Tedy objekty, které nalezi mezi 1éze s vyssi trovni jistoty,
jsou zachovany ve vétsi mife. V dokumentaci k databazi DIARETDB1 je doporucena
mez 10. troven (189 stupnu Sedi), na zakladé vysledku po klasifikaci by bylo mozné tuto
hranici posunout na hodnotu 147 nebo 168 stupiu Sedi.

Zlepseni navrzené metody detekce lze dosahnout optimalizaci vybéru jednotlivych pii-
stuptt v rdmci celého zpracovani. Ackoliv metoda nabizi komplexni feSeni od predzpra-
covani obrazu az po hodnoceni, pro ziskani lepsich vysledkt je nutné na vSech trov-
nich jednotlivé pristupy optimalizovat. Do predzpracovani by bylo vhodné zahrnout algo-
ritmy pro detekci vyznamnych oblasti ve snimcich sitnice, minimalné detekci s naslednym
maskovanim optického disku. Bylo by vhodné rovnéz modifikovat predstavenou metodu
predzpracovani obrazu, a to z hlediska zna¢ného zasumeéni obrazu a zvyraznéni nezajima-
vych objektld. Zména metodiky prahovani a volby priznakd by rovnéz vedla k ovlivnéni
vysledného hodnoceni.

Prilozené CD obsahuje programy k jednotlivym stupiiim zpracovani metody, dalsi
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skripty vyuzité pii zpracovani metody a vSechny ziskané sady dat.
Diléi vysledky metody byly prezentovany na soutézni konferenci EEICT 2012 v kate-

gorii Zpracovani signali, obrazu a biomedicina.
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A KLASIFIKACE FOREM DR

Tab. A.1: Mozné déleni DR dle [10]

Uroven DR

Projevy

Lehkd NPDR

mikroaneurismata

Stiedni NPDR

Vazna NPDR

zddné znamky PDR, vice nez 20 intraretinilnich hemoragii ve vSech 4
kvadrantech, intraretindlni mikrovaskularn{ abnormality v 1 nebo vice

kvadrantech

PDR s nizkym ri-

zikem

novotvorené cévy kdekoliv < 0,5 oblasti disku v 1 nebo vice kvadrantech

PDR s mirnym

rizikem

novotvorené cévy kdekoliv > 0,5 oblasti disku v 1 nebo vice kvadrantech

nebo < 0,25-0,33 v oblasti disku

PDR s vysokym

rizikem

novotvorené cévy na disku < 0,25-0,33 oblasti disku nebo neovasku-
larizace kdekoliv < 0,5 oblasti disku a hemoragie, neovaskularizace na
disku < 0,250, 33 oblasti disku (s nebo bez hemoragii), neovaskularizace

kdekoliv > 1 oblasti disku (s nebo bez hemoragii)

Pokrocila PDR

odchlipen{ sitnice, rubeosis iridis, ¢asteéna obstrukce fundu

Tab. A.2: Mozné déleni DR dle [9]

NPDR

mirna az stfedné

zédvazna

mikroaneurismata, intraretindlni hemoragie, tvrdé exsudaty, makularni

edém

stfedné zavaZna

az zavazna

extensivni intraretinalni hemoragie, mikroaneurismata, mékké exudaty,

IRMA, koralkovité cévy

zévazna az velmi

mékké exudaty, IRMA, koralkovité cévy;vse pritomno alespon ve 2 kvad-

Zadvarna rantech, nebo dle pravidla 4 : 2 : 1- intraretinalni hemoragie ve 4 kvad-
rantech, koréalkovité cévy ve 2 kvadrantech a té&zka IRMA v 1 kvadrantu

PDR neovaskularizace disku, nebo neovaskularizace kdekoliv v sitnici

casnd PDR pre-retindlni hemoragie

PDR s vysoce ri-

zikovymi kritérii

sklovité hemoragie, neovaskularizace na disku > 1/3 praméru disku, ne-

ovaskularizace kdekoliv > 1/2 priméru disku

Pokrocila PDR

odchlipeni sitnice, neovaskularizace duhovky
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B PODROBNY POPIS DATABAZE DIARETDBI1

B.1 Soucasné techniky vyhodnocovani

V lékaiské diagnostice se vstupni data rozdéluji na dvé skupiny: a) kde jsou pfitomny
pfiznaky nemoci, b) kde zjistény nebyly. Hodnoceni tispésnosti diagnostiky jsou provadéna
pomoci urceni senzitivity a specificity. Stejné tak obrazy oc¢niho pozadi se v souvislosti
s DR vyhodnocuji na zakladé senzitivity a specificity. Senzitivita (SN) je podil abnor-
maélnich snimku o¢niho pozadi diagnostikovanych jako abnormaélnich a specificita (SP) je
podil normalnich snimki, které byly vyhodnoceny jako normaln{. Cim vyssf jsou hodnoty
senzitivity a specificity, tim pfesnéjsi je diagnéza, hodnoty senzitivity a specificity se daji

vyjadiit hodnotami bud od 0 do 1, nebo v procentech 0 az 100 %.

TP TP

N=_— " P=———
S TP+ FN’ S TN + FP’

(B.1)

kde T'P (true positives) je pocet abnorméalnich snimkt o¢niho pozadi shledanych abnor-
méalnimi, TN (true negatives) je poc¢et normalnich snimku shledanych jako normaélnich,
FN (false negatives) znamené pocet abnorméalnich snimku shledanych jako normalnich

a F'P (false positives) je pocet normalnich snimki oznacenych jako abnormalni.

Normalni Abnormalni
N P
FN|FP
Prah

Obr. B.1: Znéazornéni slozek senzitivity a specificity

Dalsi moznost je vyjadreni pozitivni (PPV) a negativni prediktivni hodnoty (NPV).

TP TP

PPV=————: NPV=_—-— .
v TP+ FP’ v TN + FN

(B.2)
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B.2 Automatické metody

Diagnostika DR sestava z (1) screeningu, (2) monitorovani. Vétsina piistupt k detekci
projevii DR je zaloZena na znalosti tvaru a barev projevi DR, ovSem abnormality lze
hodnotit rovnéz na zakladé porovnani snimkt o¢niho pozadi potizenych s odstupem casu.
Oba pristupy prochézeji 3 fazemi: (1) tprava obrazu, (2) hledani priznaki, (3) klasifikace
nélezl do kategorii, nebo pripadné vyvraceni hypotézy.

Vétsina metod detekce je zaloZena na znalosti zmén barvy a jasu mezi normélnimi

a abnormalnimi snimky.

B.3 Vyhodnocovaci databaze

Databaze vznikla jako nastroj pro vérohodné vyhodnoceni a srovnani algoritmu pro
zpracovani obrazu (snimky o¢niho pozadi). Databéaze obsahuje snimky vysoké kvality,
které jednoznac¢né reprezentuji dany problém a byly ovéfeny experty. V jedné fazi nalezy
DR stanovili experti manualné (viz nize), v dalsi fazi automatizovana metoda (algoritmus).
Mira shody néalezii mezi obéma skupinami predstavuje vérohodnost algoritmu. A praveé

vérohodnost byla stanovena jako zékladni vykonnostni metrika pro porovnani algoritmii.

B.3.1 Snimky o¢niho pozadi

Databaze obsahuje 89 barevnych snimkt o¢niho pozadi, z nich 84 obsahuje minimalné
lehkou formu NPDR a 5 bylo oznaceno experty jako normalni snimky, tedy nevykazuji
zadné zndmky onemocnéni DR. Snimky nenélezi zadné typické populaéni skupiné paci-
entﬁ.[] Ackoliv jsou nélezy na snimcich relativné malé, vyskytuji se v blizkosti makuly,
a z toho divodu jsou povazovany za nebezpecné kvili moznosti vytsténi potizi ve ztratu
zraku.

Snimky byly pofizeny stejnou, systémem fizenou digitalni fundus kamerou s 50stup-
novym zobrazovacim thlem, ale s riiznym nastavenim parametrii, jako je naptiklad inten-
zita blesku, rychlost zavérky, otevieni clony apod. Obréazky obsahuji rizny podil Sumu,
ale optické odchylky (chromaticka vada, otvorova vada, astigmatismus, zklenuti, koma,

zkresleni...) a presnost fotometrie (barva nebo intenzita) jsou stejné, fotografie 1ze tedy

!Snimky byly pofizeny v ramci b&Zné primarni lékaiské péce v univerzitni nemocnici v Kuopio.
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bez vétsich problémii porovnavat. Soucasti databéaze je slozka XML souborti (extensible
markup language), ktera u kazdého snimku navic predklada ground truth od experti.
Obrazky byly vybrany tak, aby byly vhodné pro porovnéni vykonnosti jednotlivych al-
goritmu. Obrazy byly pofizeny v typickych podminkach, tedy v nemocnici, a soucasné
na nich nebyla provedena zadna kalibrace (sada s ozna¢enim kalibra¢ni droven 1). Na-
proti tomu sada obrazi porizena riznymi kamerami vykazujici rozdilné mnozstvi Sumu
a optickych odchylek je kategorizovana jako kalibra¢ni droven 0.

Snimky byly pievedeny do PNG (Portable Network Graphics).

Sada snimki byla rozdélena manualné na dvé skupiny: trénovaci (28) a testovaci (61).
Navic byly rozdéleny na zékladé projevi onemocnéni DR do 5 skupin: normal, mild

NPDR, moderate NPDR, severe NPDR a PDR.

B.3.2 Urcovani ground truth

Pod terminem ground truth si lze predstavit vychozi model pro stanoveni priznaki
onemocnéni DR, ktery byl podle pravidel uvedenych niZe stanoven prostrednictvim ex-
pertil a je povazovan za jakousi obecnou le¢ jednozna¢nou pravdu (proto termin ground
truth). S ground truth jsou porovnavany automatizované ziskané vysledky, od kterych
se v idealnim piipadé oc¢ekava totozny vysledek.

Jak jiz bylo zminéno vyse, ground truth stanovuje ¢lovék. Nekolik vybranych expertii
(konkrétné 4) bylo pozadano o manualni stanoveni oblasti mikroaneurismat, hemoragii,
mékkych a tvrdych exudata prostiednictvim specidlné vytvoreného softwarového nastroje.
Nutno zminit fakt, Ze nebyla pozadovana kalibrace na zobrazovaci zarizeni, kazdy expert
mél tedy jiné podminky pro hledani ptiznaki, coz ovSsem odpovida bézné praxi.

Experti oznacovali oblasti dle vlastnitho uvazeni, byli pouze instruovani k tomu, aby
hranice oblasti do vlastnich pfiznakt nezasahovaly, aby byl zachovan pfedpoklad samo-
statnosti a nezaujatosti. Pouzité datové formaty: kruznice, elipsa, polygon, bod. Dale
byli experti pozadéani o vyznaceni bodu, ktery povazuji za nejvyznamnéjsi v celé oblasti
(RP_point). Jistotu rozhodnuti oznadili jednou ze t¥i hodnot HIGH, MEDIUM, LOW
(< 50 %, > 50 %, 100 %)

Vysledné ground truth byla vytvorena fazi vysledki jednotlivych expertu na zakladeé jiz
zminénych stupnu jistoty (hladina spolehlivosti). Vzhledem k tomu, Ze mezi jednotlivymi

vystupy od expertii byly znacné rozdily, bylo potieba tyto vysledky sjednotit za tcelem
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zlepseni prostorové presnosti a k eliminaci oblasti, na kterych se shodlo minimum expertu.
P1i sjednoceni vysledkt byly zohlednény trovné jistoty ziskané od expertii. Pii ziskani vy-
sledné ground truth byla pouzita metoda zalozend na prumérovani jednotlivych vystupt
od expertu spocitana pro kazdy pixel v obraze. Autofi uvadéji, ze tento pristup byl volen
z toho duvodu, ze poskytuje linedrni rozsah spolehlivosti a v rdmci vyhodnocovani, hla-
dina spolehlivosti muze byt nastavena na jednu nebo nékolik hodnot. V DIARETD1 byla

hladina spolehlivosti nastavena na 0,75.

Obr. B.2: Obraz z databaze DIARETDBI1 a ukazka ground truth pro tvrdé exudéty

B.3.3 Vyhodnocovaci protokol

V ramci DIARETDBLI je tedy zadouci hodnotit vzniklé algoritmy podle shody s ground
truth. Vyhodnocovaci protokol obsahuje 2 zakladni principy, a to: (1) vyhodnoceni je
zalozeno na obrazovych datech, (2) vyhodnocovani je uskute¢néno pro kazdy projev DR
zv1ast.

Prvni princip pracuje s daty jako s celkem, coz odpovida 1ékarské praxi. Druhy princip
je zalozen na faktu, Ze vétSina vyzkumniki se soustfedi pouze na jeden typ nalezu a je
tedy nutné detekovat vSechny néalezy.

Vyhodnocovani na obrazovém zakladé je zaloZeno na principu, ze systém predstavuje
¢ernou skiinku, které je obraz predlozen jako vstup. Pokud je predpoklad, Ze obrazky
budou bud normalni, nebo abnormélni, vystupem systému je skore, které koresponduje
s pravdépodobnosti, Ze je obrazek abnormélni, vysoké skore znamené vysokou pravdépo-
dobnost. Takovym vystupem miize byt pravé ROC kiivka. Skore je urcéovano pro kazdy

testovany obraz.
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Vyhodnocovani na zakladé pixeli pracuje na stejném principu s takovou modifikaci,
ze pravdépodobnostni skore je pocitano pro kazdy pixel obrazu. Vystupem je rovnéz ROC

kiivka.

ROC krivka

Jak bylo popsano vyse, Gspésnost detekce nebo testovani metod v mediciné obecné lze
vyjadrit pomoci senzitivity, specificity a pripadné prostiednictvim pozitivni a negativni
prediktvivni hodnoty. Moznosti, jak vyjadfit zavislost senzitivity na specificité je sestro-
jeni ROC kiivky (receiving operation characteristic). ROC vyjadiuje zavislost senzitivity
(TPR) na 1-specificity (FPR) pro vSechny mozné hodnoty zvoleného prahu (obecné libo-
volny parametr). Na ose x ROC kfivky je 1-specificita a na ose y senzitivitaﬂ

UZzite¢nym parametrem je rovnéZ plocha pod ROC kiivkou (AUC - area under curve).
Nabyva hodnot 0 - 1, kde hodnota 1 znamena perfektni test. Tedy plocha pod kfivkou
hodnoti kvalitu testovani, popiipadé uspésnost detekce. V nékterych piipadech muze byt
vhodné pocitat plochu pod kiivkou AUC v jiném rozsahu nez od 0 do 1 tzv. PAUC (partial
area under the ROC curve).

Bod na ROC kiivee kde senzitivita se rovna specificité se nazyva EER (equal error

rate).

SN ROC kiivka

0 1-SP 1

Obr. B.3: Znazornéni ROC kfivky

Podrobnéjsi popis vyse zminénych a dalsich charakteristik je uveden v [18].

2pozn. k vykladu ROC kiivky: na pribéhu ROC kiivky hledame takovy bod, ktery bude optimalni z

hlediska vhodné rovnovahy mezi nespravné pozitivnimi a nespravné negativnimi nalezy.
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B.3.4 Zakladni algoritmus

V DIARETDBI je implementovian zékladni algoritmus pro vyhodnocovani pracujici
na nasledujicim principu. Metoda vyuziva barevné odliSnosti mezi riaznymi nalezy. Autofi
vyuzili modifikaci metody ,,colour locus based face detection‘’l Tento postup je zcela
ve shodé s fotometrickymi charakteristikami, které jsou garantovany u pouzitych snimki
stejné (viz kapitola [B.3.1)).

Metoda vyuziva dva barevné kanaly R a G (red, green) bez slozky intenzity. Je du-
lezité zminit fakt, ze zadné konkrétni zlepSeni nemutze byt dosazeno zménou barevného
prostoru, a proto bylo pouzito RGB. Pro kazdy typ nélezu F; jsou zjistovany histogramy
hg.(r, g). Histogramy jsou po¢itany z intenzitou normalizovanych barev pixeli z okoli
8 x 8 od nejreprezentativnéjsitho bodu, ktery byl zvolen experty. Urceni piislusnosti pixelu
s barvou (r, g) do jednotlivych t¥id nalezu je FeSeno s vyuzitim Bayesova rozhodovaciho

pravidla pomoci poméru histogramu nélezu a testovaného obrazu (hya (7, g)) dle vztahu:

h}F‘ (T’, g)
Elr,g) = —~
p( | g) htotal(r> g)

Manualné je vybran optiméalni prah pro kazdy typ nalezu a vypoctena suma takovych

(B.3)

pixeli, které maji vyssi nebo stejnou hodnotu jako skore ziskané metodou vyhodnocovani
na zakladé pixelt viz [B.3.3]
Vysledkem vyhodnoceni je ROC kiivka a WER [[] Déle je doporuceno, aby vysledky

hodnoceni dalsich metod byly rovnéz vedeny timto zptsobem.

B.4 Obsah databaze

Z [19] je mozno stahnout volné pfistupnou databazi a vyhodnocovaci néastroj DIA-
RETDBI (diaretdbi_v_1_1). Dalsi moznosti je stdhnout pouze toolkit. V néasledujicim
textu budou popsany jednotlivé soucasti souboru diaretdbl_v_1_1.

Soucéasti souboru diaretdbl_v_1_1 je slozka s ndzvem doc je technicka dokumentace

k databazi DIARETDBI1, dale textovy soubor content.txt, ve kterém je soupis souboru

3Podrobné&jsi popis je uveden v [20].
4Vyhodnoceni pro zakladni metodu pouzitou v DIARETDBI je sou¢asti dokumentace, ktera je do-

stupna z [19].
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z diaretdbl_v_1_1. Odkaz <diaretdbl.htm> obsahuje nahled obrazovych dat. Slozka

resources obsahuje nasledujici soucasti:

example_evalresults: obsahuje vystupni soubory z algoritmu uvedeného v data-
bézi.
html: html data pro diaretdbl
images: obsahuje slozku ddb1_fundusimages barevné obrazky oc¢niho pozadi z di-
aretdb0, slozku ddbl_groundtruth se soubory ground truth pro jednotlivé nalezy
(tvrdé exudaty, mékké exudaty, mikroaneurismata, hemoragie), slozku
ddb1_fundusmask s diaretdb0 binarni maskou
testdatatsets: obsahuje textové soubory se seznamem testovacich obrazku
traindatasets: obsahuje textové soubory se seznamem trénovacich obrazki
toolkit: obsahem toolkitu jsou jednotlivé .m soubory pro MATLAB a soubor
traindata.mat
— funkce cl_classify.m: tfidi obrazova data na zakladé histogramu o velikosti
M x N x 1, jez byl ziskdn z trénovacich binarnich obraz, kde pixel bud patii,
nebo nepatii do jn. tridy.
— evaldiaretdbl.m: urcuje skore hodnot a vykonnostnich meéfeni pro binérni
obrazy, které byly ziskany z diaretdbl obrazi. Vraci vysledky do struktury.
— evaldiaretdbl_configure.m: provadi konfiguraci ptistupovych cest a souborii
pro funkci evaldiaretdbl.m.

— gmmb_frac2lhood.m: mapuje hustoty kvantili do PDF prahovych hodnot
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C VLIV VELIKOSTI OKNA PRI POUZITI ADAP-
TIVNI TRANSFORMACE KONTRASTU

velikost okna 101 x 101 velikost okna 121 x 121

Obr. C.1: Ukéazka na obrazku image006.png
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D VLIVPARAMETRU 7T PRI POUZITI ADAPTIVNI
TRANSFORMACE KONTRASTU

T =0,05

-
¥
i
%
%

o Y

Obr. D.1: Ukazka na obrazku image006.png
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E UKAZKY OBRAZKU ST =0,4 NEBO T =0,3

image007.png, parametr 7' = 0, 3

image(013.png, parametr 7' = 0,4 Obrazek image021.png, parametr T'= 0,4

Obr. E.1: Ukazka strmosti "= 0,4 nebo T'= 0, 3
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F SROVNANI CLAHE A ADAPTIVNI TRANSFOR-
MACE KONTRASTU

CLAHE, velikost regionu [15 15] Adaptivni transformace kontrastu
clip limit 0,5 okno 101 x 101

CLAHE, velikost regiont [8 §] Adaptivni transformace kontrastu
clip limit 0,03 okno 101 x 101, parametr 7' = 0,4

Obr. F.1: Ukézka na obréazku image005.png a image013.png
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G SEZNAM OBRAZU Z DATABAZE DIARETDBI1
POUZITE JAKO TRENOVACI SADA

e image(Ol.png
e image(003.png
e image(04.png
e image(05.png
e image(006.png
e image(07.png
e image009.png
e image(012.png
e image(013.png
e image(l4.png
e image(15.png
e image(019.png
e image(020.png
e image022.png
e image(025.png
e image(026.png
e image(035.png
e image(38.png
e image(44.png
e image(84.png
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H UKAZKA KRABICOVYCH GRAFU PRO CER-
VENY A MODRY KANAL

i
== —
1
0.95} 1
oo}
0.85} !
1
o8} 1
—
0.75} +
+
0.70}
+
falesné skutecné

pomér priimérna intenzita v okoli/uvnitf léze

Obr. H.1: Ukézka rozlozeni vybraného piiznaku pro ¢erveny kanal

2.5} *

1.5F

+
1
| —— —
—_—

0.5F
+

—_—r

faleSné skutecné
pomeér primérna intenzita v okoli/uvnitF léze

Obr. H.2: Ukazka rozlozeni vybraného priznaku pro modry kanal
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I NAVOD K POUZITI PROGRAMU

Vysledny program pro detekci exudatii ve snimcich sitnice umoznuje provést vsechny
popsané kroky metody, tedy predzpracovani obrazu, segmentaci 1ézi, klasifikaci a zobrazeni
vysledki. Pro uzivatele programu je nenaro¢ny, pro spusténi detekce je nutné pouze spustit
hlavni_skript.m.

Vysledny program pro detekci exudatii se nachazi ve slozce PROJEKT_FINAL. Hlavni
slozka mé nasledujici strukturu:

e VSTUP: obsahuje vstupni obrazy z databaze DIARETDBI1 ve formatu *.png. Je
mozné pridat do slozky vice obrazi. Detekce se provede postupné pro kazdy ob-
raz ve vstupni slozce. Do slozek je nutné vlozit soubory v pozadovaném formétu
a s pozadovanym néazvem.

— groundtruth: obsahuje vytvorené obrazy s ground truth s nazvem ve tvaru
gt_imageXXX.png, kde XXX znadi ¢islo obrazu

— original: obsahuje originalni obraz z databaze DIARETDBI1 s nazvem ve tvaru
imageXXX.png, kde XXX znaci ¢islo obrazu

e VYSTUP: obsahuje podslozky, kam se ukladaji vystupy po provedeni jednotlivych
krokii programu. Kazdé ze slozek obsahuje podslozku ukazka_vystupu. Pfed spus-
ténim chodu programu neobsahuje kromé ukézek vystupt zadné dalsi polozky.

— 1_transformace: pro vystupy po transformaci kontrastu

— 2_prahovani: pro vystupy po prahovani predzpracovaného obrazu
— 3_vyber_priznaku: pro vystupy po vybéru piiznaki

— 4_klasifikace: pro vystupy po klasifikaci

— 5_vysledky: pro vystupy pro vysledky klasifikace na obrazech

e ZDROJOVE_KODY: obsahuje jednotlivé potiebné zdrojové kody a popfipadé proménné
ve tvaru *.mat, nebo soubor fmaska.tif, které jsou vyuzity v prislusném kroku.
Slozka je rovnéz rozclenéna do jednotlivych podslozek, které reprezentuji jednotlivé
kroky detekce.

— 1_transformace: obsahuje soubory prumer_odchylka.m,
transformace_kontrastu.m, transformacni_funkce.m a obraz fmaska.tif

— 2_prahovani: obsahuje soubory prahovani.m a obraz fmaska.tif

— 3_vyber_priznaku: obsahuje soubory vyber_priznaku.m,

redukce_priznaku_do_klas.m
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— 4_klasifikace: obsahuje soubory Ho_Kashyap_testovani.m,
train_targest.mat, a.mat

— 5_vysledky: obsahuje soubory srovnani.m, vysledek_kontury.m,
zobrazeni_na_GT.m

e hlavni_skript.m: tento hlavni spoustéci skript slouzi ke spusténi celé detekce

exudati.

Je vhodné zminit, ze cela detekce je ¢asové narocna, trva fadové desitky minut. Cel-
kovy ¢as pro vyhodnoceni jednoho snimku je asi 30 minut. Cas je platny pro parame-
try pocitace, které jsou uvedeny v tabulce Vysoka ¢asova narocnost plati predevsim
pro kroky 1_transformace a 3_vyber_priznaku. Vystupy jednotlivych kroki jsou uka-
dény do slozky VYSTUPY. Po skonceni detekce jsou zobrazeny na obrazovku obrazky s vy-

znacenymi konturami ohranic¢ujicimi léze.

Tab. I.1: Informace o pocitaci

Procesor Intel(R) Core(TM)2 Duo CPU T5870 @ 2.00GHz 2.00 GHz
Pamét RAM | 4,00 GB (pouzitelné 2,96 GB)

Systém 32bitovy opera¢ni systém
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J OBSAH PRILOZENEHO CD

Prilozené CD obsahuje nésledujici polozky:
e FINAL PROJEKT: obsahuje adresar s programem pro detekci exudatii ve snimcich
sitnice.
e MAT SOUBORY: slozka obsahuje *.mat vyuzité pii klasifikaci.
— klasifikace_plus: obsahuje pomocné soubory pro klasifikaci, *.mat
— priznaky_do_klas: obsahuje sadu piiznaki do klasifikatoru, *.mat
— priznaky_vsechny: obsahuje piiznaky pro zeleny kanal a predzpracovany ob-
raz pro vSechny obrazy z databéze, *.mat
— vysledky_klasifikace: obsahuje vysledky klasifikace, *.mat
¢ PROGRAMY POMOCNE: slozka obsahuje nékteré programy vyuzité pii natréno-
vani klasifikatoru
— Hoi_Kashyap_trenovani: obsahuje funkci Hoi_Kashyap_trenovani.m a skript
trenovani.m, které slouzi k natrénovani klasifikatoru, dale obsahuje soubor
*x.mat s trénovaci mnozinou piiznaki
e SADY SNIMKU: slozka obsahuje vSechny pouzité a vzniklé sady snimkt, véetné
obrazu s vyznacenymi vysledky detekce
— GROUNDTRUTH: obsahuje soubory s ground truth pro mékké a tvrdé exudéty a
déle slozku se spojenim ground truth pro exudéty celkové
— ORIGINAL: obsahuje origindlni obrazy z databaze DIARETDB1
— PRAHQVANE: obsahuje binarni obrazy, vzniklé po prahovani
— PREDZPRACOVANE: obsahuje predzpracované obrazy pomoci adaptivni transfor-
mace kontrastu
— VYSLEDKY_METODY: obsahuje slozky s vysledky detekce exudati v obrazech s
ground truth a v originalnich obrazech
e VYSLEDKY TABULKY: obsahuje soubor *.ods,*.x1s,*.x1sx s hodnocenim.
o text bakalarska préce

e soubor popisujici obsah CD a névod ke spusténi programu
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