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ABSTRAKT

Studie cévniho stromu v obrazech sitnice maji vyuziti nejen na poli mediciny,
ale také biometrie. Matematicky popis cévniho feCisté sitnice by mohl pomoci
Kk uleh¢eni a vylepseni diagn6z nékterych chorob, K jejich automatické lokalizaci nebo k
urychleni identifikace a verifikace osob. Cilem prace je navrhnout a vytvofit algoritmus,
ktery bude automaticky aproximovat hlavni retinalni cévy parabolickou, linearni
a kvartickou funkci. Hlavni ¢ast prace je tedy vénovana této problematice véetné
segmentace cévniho fecisté pomoci Gaborovych filtri, morfologické eroze, prahovani,
skeletonizace, a vysledné optimalizace aproximaéniho modelu. Na zavér je diskutovana

kvalita vytvoreného modelovaciho algoritmu.

KLICOVA SLOVA

Obraz sitnice, segmentace cév, matematické modelovani, aproximace.

ABSTRACT

Studies of the vascular tree in the retina have applications not only in the medical
field but also biometrics. The mathematical description of the retinal vasculature could
help facilitate and improve the diagnosis of certain diseases, their automatic localization
or to accelerate the identification and verification of individuals. The aim is to design
and develop an algorithm that will automatically approximate major retinal vessels by
parabolic, linear and kvartic functions. The main part of this thesis is therefore devoted
to this issue, including vascular segmentation using Gabor filters, morphological
erosion, thresholding, skeletonization and the resulting optimization of the
approximation model. The quality of the produced algorithm is discussed in the
summary.
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Retinal image, segmentation of vessels, mathematical modeling, approximation
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UvVOD

vSech okolnich informaci. Sitnice je nervova tkan oka, kterda ma na starosti piijimani
a zpracovani vsSech zrakovych vjemil. Z téchto divodu je velmi dilezité umét tuto
strukturu pochopit, vySetfit, zmapovat, modelovat a operovat. Hlavni dtvody jsou
prevence proti chorobam, ulehceni jejich diagnézy a 1é¢by nebo odstranéni zrakovych
genetickych vad.

V dnesni dob¢ je vySetieni o¢niho pozadi neboli oftalmoskopie béznou vysetfovaci
metodou oc¢niho 1¢ékafstvi. Zalozil ji némecky fyzik Hermann Ludwig Ferdinand von
Helmholtz zacitkem druhé poloviny 19. stoleti. Princip oftalmoskopu se téméf
v nezménéné form¢ pouziva dodnes. Pouzivaji se sice jiné materialy a zdroje svétla,

ale princip osviceni o¢niho pozadi a pozorovani jeho odrazu je zachovan.

S ptfichodem pocitacovych a informacnich systémi se zlepSuje jak kvalita,
tak pfesnost oéniho vysSetfeni. Mimo jiné s digitalizaci a archivaci snimku piichazi
moznost podrobnéjsiho pozorovani a studovani charakteristik oéniho pozadi. Ptichazi
tedy na fadu zpracovani a modelovani obrazi, jehoz cilem je jednotlivé charakteristiky
vyzdvihnout a matematicky je popsat. V zavislosti na nemoci se méni Sitka
nebo zakiiveni jednotlivych cév, tvar cévniho feCist€ nebo slozeni vrstvy sitnice.
Ze zmén jednotlivych charakteristik se daji urcit riizné patologie jako tvrdnuti tepen,

zvyseny tlak, cukrovka nebo kratkozrakost.

Dalsim vyuzitim modelovani cévniho fe€isté by mohlo byt v biometrii
pfirozliSovani jednotlivych osob. Tato mysSlenka je zalozena na mapovani cévniho
stromu o¢niho pozadi. Pfedpokladem je, stejné jako u otisku prstd, Ze neexistuji zadni

dva jedinci, kteti by méli stejné rozvétveni ocnich cév.

Na téma segmentace a modelovani ruznych charakteristik o¢niho pozadi se
vytvofilo mnoho studii. Tato studie se zabyva vytvorenim modelovaciho algoritmu,
ktery by automaticky modeloval za pouziti Gaborovych filtri a riznych segmentacnich

a morfologickych metod tzv. hlavni cévni oblouk.

V praci je vysvétlen princip ziskavani obrazi o¢ni sitnice riznymi metodami,
ajaké jsou jejich vlastnosti. Druhd cast je zaméfena na vysvétleni principu hlavnich
metod zpracovani obrazu a jejich vyuziti pro vytvareny algoritmus. Treti Cast se zabyva
vlastni procedurou vytvareni matematického modelu, jejimi vlastnostmi a nastavenim.

Posledni sekce vyhodnocuje kvality vytvofeného algoritmu.



1 SITNICE

Oko na Obr. 1, je parovy smyslovy organ reagujici na svétlo zajistujici zrak. Ma
tvar nedokonalé koule o priméru cca 24 mm a je uloZeno v lebe¢ni jamce v tukovém
polstafi, chranéné kostmi ocnice, oénim vickem a tfasami. Pohyb je zajiStén Sesti
okohybnymi svaly, Ctyfi umoziujici pfimy a dva Sikmy pohyb. Diky tomu je oko

v

nejpohyblivéjsim organem lidského téla.

Principem oka je pfijimani svételnych podnéti a jejich pfeména na nervové
elektrické impulsy vedouci do mozku. Regulaci vstupniho svétla ma provadi duhovka
obsahujici svalova vldkna umoznujici stazeni ¢i roztazeni zornice. Aby nedochézelo
Kk rozptylu svétla, jsou vSechny ¢asti oka, kterymi paprsek prochazi, pruhledné. Rohovka
s ¢ockou umoziuji spojeni a zaostfeni svételného paprsku na sitnici. Pozorovany objekt
je na sitnici promitnut pievracené. Svétlo dopadajici na sitnici zplisobuje chemické
pfemény ve svétloCivnych bunkdch, vznikaji elektrické impulsy, které jsou optickym
nervem vedeny do mozku. Nejvétsi oblast oka je vyplnéna skliveem, ktery udrzuje
Vv oku staly tlak a tim i tvar.

Zadni
komora

Rohovka

Zornice ——

Cotka L Zluta skvrna

Predni

komora Sitnice
Duhovka :
— Cévnatka
Poj Bélima

Zevni primy sval sklivec

Obr. 1: Anatomie lidského oka [8]



1.1 Anatomie a fyziologie sitnice

Sitnice je jemna vicevrstevna blana, viz Obr. 2, silnd mezi 0,2-0,4 mm tvofici
nejvnitingjsi list oéni koule. Zevni vrstva obsahuje pigmentovy epitel, ktery pohlcuje jiz

zaznamenan¢ svételné paprsky, zabranuje tim jejich odrazu, a zvySuje tak ostrost vidéni.

Vnitini vrstva neni homogenni a obsahuje 5 druhl nervovych bun€k rozlozenych
ve tiech vrstvach. Vné€jsi nuklearni vrstva obsahuje svétlocivné bunky v podobé tycinek
a ¢ipkt. Tycinky, kterych je pfiblizné 120 miliont, slouzi k vnimani kontrasti a ¢ipky,
V poctu ptiblizn€ 6 milionl, umoziuji barevné vidéni. Vnitini nuklearni vrstva se sklada
Z bipolarnich, horizontdlnich a amarkrinnich bun¢k, propojujicich svétlocivné gangliové
a bipolarni bunky. Vrstva gangliovych bunék, kterych je pfiblizné desetkrat méné nez

svétlocivych, sbira informace z ty¢inek a ¢ipkl a pieposila je do mozku.

pigmentova
vrstva

OI_IO [elolololololalalolale]e

ty€inky
a cipky

burky

bipolarni

L}ﬁ}

e
smér Sireni

vzruchu

smér
vstupu paprski svétla

Obr. 2: Vrstvy sitnice [17]



1.2 Topografie sitnice

Oc¢ni pozadi popisuji tfi hlavni tvary: slepa skvrna, Zluta skvrna a cévni feciste,
viz Obr. 3. Slepa skvrna neboli opticky disk, je misto, ve kterém vystupuje zrakovy nerv
a vstupuje arteria centralis retinae, neboli cévnatka, tepna zasobujici krvi sitnici oka.
Arteria centralis retinae se poté déli na 4 hlavni vétve. Zlutd skvrna je mistem

maximalni ostrosti zraku, vrstva sitnice zde obsahuje pouze Cipky.

Dalsim faktorem je RPE, neboli sitnicovy pigmentovy epitel. Jedna se o zbarveni

sitnice, zavislé obecné na stupni pigmentace daného jedince.

Slepa &

Obr. 3: Charakteristiky sitnice

1.3 Oftalmoskopie

VySetftovaci metoda umoznujici vySetfeni zadniho segmentu oka, tedy sklivce

a pfedevSim sitnice a terce zrakového nervu. Vyuzivd se dostate¢né intenzivniho



svételného paprsku, ktery vnika do oka a umoziluje pozorovat pomoci odrazenych
paprskii zmény na charakteristickych utvarech sitnice. Dulezitou podminkou spravného
zobrazeni je, pokud osa osvétlovacich paprskii je téméf shodna s odrazenymi
pozorovacimi paprsky. Vyhodou oftalmoskopie jsou finan¢ni nenaro¢nost, kompaktnost
a dostupnost pouzivanych piistroji. Zakladem koncepce je Helmholtzovo zrcatko.
Podle zplsobu a metody provedeni vysSetieni se d€li na pfimou a nepiimou
oftalmoskopii.

1.3.1 Prima oftalmoskopie

Piima oftalmoskopie je dosud nejjednodussi a zaroven nejpouzivangjsi technologie
vySetieni o¢niho pozadi. Hlavni vyhodou této metody je ziskani pfimého obraz o¢niho
pozadi, az 16-ti nasobné zvétSeni a moznost vySetfeni sitnice bez rozsifeni zornice.
Velkou nevyhodou je velmi uzké zorné pole pohybujici se ptiblizné mezi 8° az 10°
o¢niho pozadi, Spatna viditelnost sitnice pii riznych zdkalech, pouze dvojrozmérny
obraz, a ¢asto z hygienickych divodl nevhodna kratkéa obsluhovaci vzdalenost ptiblizné
2cm.

K vySetfeni touto metodou se pouziva oftalmoskop. Jednd o ruéni nastroj se
zabudovanym osvétlenim. Zékladem je spravné protismérné postaveni vySetiujiciho
Iékate a pacienta, viz Obr. 4 tak, Ze se na sitnici lékare reflektuje osvétlend plocha
pacientovy sitnice. Do oka vySetfovaného tedy vstupuji divergentni paprsky, jez se lomi
na optickém prostedi jeho oka. Pozorovatel pak mtize detailnéji zkoumat mensi plochu
o¢niho pozadi pacienta, av§ak dostateéné zvétSenou pies pouzité korekéni Cleny. [9]

Usmérnujici zrcatko

VySetrujici Pacient

Zdroj svételnych
paprsku

Obr. 4: Pfima oftalmoskopie [18]



1.3.2 Neprima oftalmoskopie

Neptimy oftalmoskop, viz Obr. 5, se sklada ze svételného zdroje a pozorovaciho
systému. Vyuziva vySetfovaci Cocku, ktera ma nejcastéji tvar asférické spojky. Pies tuto
¢ocku se osvétluje zadni segment a zaroven se pozoruje obraz sitnice. PouZzivaji se
¢oCky razné optické mohutnosti od 15 do 30 D. Opticky mohutngjsi ¢ocka poskytuje
mens$i obraz a SirSi zorné pole. Vzdalenost ¢oCky od pacienta musi odpovidat jeji
ohniskové vzdalenosti. Obraz sitnice je pres cocku zobrazen jako redlny,

ale ptevraceny. [9]

Nevyhodou této metody je delsi trénink vySetiujictho I1ékafe zplsobeny
pfevracenym obrazem. Nepifima oftalmoskopie umoznuje mensi zvétSeni (max. 5,5
krat) nez u pfimé. Zorny tuhel je diky spojce $ir§i nez u ptimé metody piiblizné
035°vice. Je tak zobrazena prostorové vetSi c¢ast sitnice. Dale umoziuje
stereoskopicky obraz, diky pozorovdni obéma oc¢ima. Hlavni vyhodou nepiimych
oftalmoskopt je moznost vyuziti riiznych barevnych filtrti umoziujicich lepsi zobrazeni

raznych charakteristik sitnice. [9]

0

VySetfovaci  Pacient
cocka

Vysetrujici

Obr. 5: Nepiima oftalmoskopie [19]



1.4 Fundus kamera

Fundus kamera je specialni oftalmologicky ptistroj postaveny na obdobném
zobrazovacim principu jako nepiima oftalmoskopie. Umoziuje zobrazeni ocniho pozadi
formou fotografického, digitalniho 2D piipadné i 3D obrazu. Skladad se z nizko-
energetického mikroskopu a fotoaparatu. Soucasti vysledného obrazu je snimek

centralni krajiny, disku optického nervu a okolni retindlni tkan¢ vCetné cév.

1.4.1 Technicky popis

Mechanismus fundus kamery se dé€li na tii zakladni ¢asti: mechanickou, optickou
a elektrickou. Hlavni souc¢asti mechanického systému je nastaveni polohy kamery tedy
vyska a smér. Toto nastaveni se provadi u starSich pfistroji manudln€, u nov¢jSich
elektronicky. V obou piipadech zavisi nastaveni na operatorovi. Optickd Cast ma
zajiStuje prenos a Upravu vysilanych a odrazenych svételnych paprskovych svazki.
Elektricky subsystém obstarava zdroj svétla a energii pro ostatni komponenty fundus
kamery. [9]

Zakladem ziskani snimku oc¢niho pozadi je pozorovani v Cerveném reflexu,
viz Obr. 6. Fundus je nutno osvitit paprsky bilého svétla. Svétlo vychazejici ze zdroje se
odrazi od zrcadla, dale prochazi pres kotouC s €ervenym, modrym, zelenym filtrem
a otvorem pro prichod nefiltrovaného svétla. Paprsky nasledné prochéazi soustavou
Sikmych zrcadel a optickych ¢lent, které je soustedi na zrcadlovou plochu aperturniho
charakteru s centralnim otvorem. Tyto paprsky musi dopadat mimo zminény otvor,
ktery slouzi pro odraZené paprsky piichazejici z vySettovaného oka. Na reflexni ploSe se
paprsky odrazi a ptes objektiv opousti vystupni pupilou pfistroj v podob¢ tzv. doughnut
beams (ilumina¢ni paprsky v podob¢ jakési koblihy). Osvétlovaci paprsky se po dopadu
na sitnici odraZzi, a vstupuji sttedem koblihového tvaru osvétlovaci slozky do objektivu.
Poté narazi znovu na aperturni reflexni plochu, jejimz sttedovym otvorem prochazi dale
pfes soustavu kondenzacnich a korek¢nich ¢lenit do okularu, nebo jsou pomoci
detektort prevadény na elektricky signal a dale zpracovavany na vysledny obraz.
Ve vysledku vznikne vzpiimeny a nékolikrat zvétSeny obraz ocniho pozadi. ZvétSeni
zavisi na rozsahu zorného vySetfovaného pole. Ten se pohybuje u jednotlivych modelt
podle pozadovaného nastaveni v rozmezi 0d 15°pii soucasném zvétSeni 5x az 140°,
kdy je obraz polovi¢ni. Nejbeznéjsi je zvétseni 2,5x, kdy pfistroj zobrazuje zorné pole
0 rozsahu od 30° do 50°. [9]

Pokud je tteba zvyraznit pouze nckteré struktury neuroretiny, lze predradit

do chodu svételnych paprski barevné filtry. Jednd se o Cerveny (640 nm), zeleny



(540 nm) a modry filtr (450 nm). Né&které pfistroje rozsifuji nabidku jesté napt. o filtr
zluty (560 nm), nebo kombinaci zeleného a modrého (490 nm), jinak se pouziva bilé
svétlo bez filtra. [9]
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Obr. 6: Opticky systém fundus kamery [8]

1.5 Dalsi metody oftalmoskopie

e O¢ni ultrazvukové vySetfeni

SLO — Scanning Laser Ophthalmoscopy — laserova skenovaci oftalmoskopie
HRT — Heidelberg Retina Tomography — laserové konfokalni oftalmoskopie
OCT — Optical Coherence Tomography — opticka koherentni tomografie

GDx — Nerve Fiber Analyzer — analyza vrstvy nervovych vlaken vyuzivajici dvojlom
nervovych vldken

RTA — Retinal Thickness Analyzer - dynamicka analyza cévniho fe¢isté na sitnici



2  SOUBORY TESTOVACIH DAT

Hlavni soucasti této prace je sada retindlnich snimkt. Na zakladé jejich
charakteristik bude vytvafen modelovaci algoritmus cévniho stromu. Obrazy jsou
rozdéleny podle zdravotniho stavu oka do dvou testovacich skupin na zdravé a nemocné
jedince.

Snimky byly pofizeny pomoci téchto fundus kamer:
Zdravi — Canon CR1 + digitalni fotoaparat Canon EOS D40, zorné pole 60°

Nemocni — CF-60UDi + digitalni fotoaparat Canon EOS D20, zorné pole 45°

2.1 Zdravi jedinci

Snimky byly ziskany od 28 zdravych dobrovolnik rtzného véku a pohlavi.
U kazdého byly vyfoceny dva obrazy levého a dva obrazy pravého oka, viz Obr. 7 a 8.
Celkem je k dispozici 112 specifickych testovacich snimkd.

Jedna se o barevné obrazky ve formatu JPEG, coz je standardni metoda ztratové
komprese pro ukladani digitdlnich obrazkt. Kazdy obrazek dosahuje velikosti
3888 na 2592 pixelf a tiroveti obrazového bodu je 24 BPP, neboli umoziiuje 224 riiznych
barev. Pfi¢emz zna¢nd cast obrazku je pokryta Cernym pozadim. JPEG nepatii
v disledku komprese mezi nejkvalitngj$i formaty, ale diky velkému rozliSeni

testovacich obrazki neni nedostatek kvality pro funkci algoritmu vyrazny.

Diilezitym faktorem pro vytvafeni modelovaciho algoritmu je sada vzdy alespon
dvou snimkd stejného oka u kazdého jedince. Dulezitost spociva ve schopnosti ovéfit
robustnost vytvoreného modelovaciho algoritmu. Tyto parové snimky se od sebe lisi
prevazné Grovni jasu a ¢astecné 1 lehkym posuvem c¢i rotaci. Nekdy byvaji tyto rozdily

subjektivné nepatrné, jindy velmi vyrazné, viz Obr. 7 a 8.



-

Obr. 7: Vzorky levého a pravého oka

Obr. 8: Vzorky levého a pravého oka rtizna kvalita
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2.2 Nemocni jedinci

Sada 22 snimkt ziskanych od 13 pacientil trpicich diabetickou retinopatii se sklada
z 12 pravych a 10 levych o¢i. Opét jsou ve formatu JPEG s velikosti 1500 na 1000
pixelt pti 24 BPP. Oproti obrazkiim zdravych jedincti, neobsahuji snimky nemocnych

pacientl celou plochu sitnice, viz Obr. 9.

Diabeticka retinopatie (DR) je specifickd o¢ni komplikace cukrovky. DR je
nejcastéj$im vaskularnim onemocnénim sitnice. Udava se, ze tato nemoc se objevuje
nejéastéji po vice nez deseti letech trvani cukrovky, ale vyskytuji se i vyjimky. Cim 1épe
je diabetes v jeho pribéhu kompenzovan, tim oéni komplikace nastupuji pozdé&ji. Téméef
2% vsech diabetiki kvlli retinopatii oslepnou. DR piedstavuje zdvazny zdravotné-
socialni problém. DR Vv sitnici zptisobuje zmény ve struktufe a ve funkci cévni stény
kapilar, ztlusténi bazalni membrany, oslabeni kapilarni stény, poruseni permeability
stén kapildr a jiné vady. Nékteré z nich maji priznaky, které je moZno rozeznat
| Z retinalnich snimkt jako naptiklad mikroaneuryzmata, vatovitd loziska, tvrdé
exudaty, zilni abnormality aj. [13]

Obr. 9: Vzorky levé a pravé oko nemocni jedinci
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3 MODELOVACI ALGORITMUS

Obr. 10: Schéma modelovaciho algoritmu

Modelovaci algoritmus této diplomové prace se skladd zpéti hlavnich ¢&asti,
viz Obr. 10. Program byl vytvoien v programovém prostiedi MATLAB. Hlavni funkci
programu je nacist obraz sitnice, provést Upravu a aproximovat vhodny model cévniho
stromu. Program byl tvofen s diirazem na dostate¢nou robustnost a schopnost vytvofit
model pro jakykoliv snimek sitnice nezavisle na kvalité vstupniho obrazu.
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3.1 Vstup dat

Z divodu velkého mnozstvi testovacich obrazovych dat, viz Kap. 2, bylo zapotiebi
vytvorit skript umoziujici jejich automatické nacitdni. Problematika byla feSena
za pomoci prace se strukturami. V této ¢asti se manualné voli pouze soubor dat ureny

pro testovani.

3.2 Predzpracovani

Tento segment je rozlozen do nékolika podfunkci. Sklada se z modifikace rtiznych
typd obrazd, redukce obrazové informace, urceni luminiscenéni komponenty
a morfologické binarni eroze.

3.2.1 Modifikace vstupniho snimku

Z duvodu riznych vstupnich obrazi, viz Kap. 2, nastava nutnost jejich parametry
(velikost, zorny thel) modifikovat na stejnou Uroven, umoziujici zbytku programu
pracovat pouze s jednim nastavenim. Timto se zabyva prvni funkce ptedzpracovani.
Z davodu limitu dvou sad vstupnich informaci, nebyla nutnost tuto funkci rozsifovat
na jakékoliv parametry obrazii a je omezena pouze na dva typy obrazi, které byly
k dispozici.

3.2.2 Redukce vstupniho snimku

Nevyhodou testovacich vstupnich dat je velké mnoZstvi nepotifebné obrazové
informace, které zvySuje naroCnost programovych operaci. Jedna se o ¢erné pozadi,
které omezuje zorné pole scény. Ztohoto divodu je zobrazu vyjmuta jen Cast
s informacemi o sitnici, viz Obr. 11. Druhym krokem je podvzorkovani na 1/4 velikosti
obrazové informace. Podvzorkovani je provedeno funkci systtmu MATLAB
Limresize®. Funkce vyuziva bikubické interpolace s pouzitim antialiasingového filtru.
Tato uprava se jevi jako ideélni, zachovava stale velké mnozstvi potiebnych dat, ptesto
snizuje vypocetni naroc¢nost. Nastane redukce obrazu z velikosti 3888 x 2592
na konecnych 1267x1251pixeld.
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Pfed redukci 3888 x 2592 Po redukcil267x1251

Obr. 11:Redukce vstupniho snimku

3.2.3 Luminiscen¢ni komponenta

Luminiscen¢ni, neboli jasova slozka Y vychazi z barevného modelu YUV (3.1),
kde U a V jsou barevné slozky. Jasova slozka nabyva hodnot v rozsahu od 0 (Cernd)
do 1 (bild). Princip jasové slozky je zaloZzen na vytvofeni Sedo-tonového obrazu
slozenim jednotlivych vrstev RGB v ur¢itém poméru (3.2). Pomér urcuji zvolené
koeficienty kyy.

Y Ky Kip Ky R
U |=| Ky Ky Ky [X| G (3.1)
\4 Kai Ksp Ksg B

Y=k, xR+Kk,,xG+k,;; xB (3.2)

Dlivodem pouZiti této komponenty je snaha 0 zvyraznéni cév a co nejvice potladit

pozadi a ostatni struktury pied segmentaci.

Cervena slozka pievazné dosahuje svétlych vysledkl, ve kterych je informace
0 krevnim feciSti misty potlacena. V modré sloZzce dochéazi k Castecné ztrat€ potiebné
obrazové informace, obrazy jsou pievazné€ velmi tmavého charakteru. V modré sloZce je
pfitomen vyrazny Sum, ktery mize detekci cév ovlivnit. Zelena vrstva nejlépe zobrazuje
cévy a tepny a neobsahuje tak vyrazny skodlivy Sum oproti modré vrstvé. Na Obr. 12.
jsou zobrazeny komponenty koeficienty: RGB 1R1G1B, cervena 1ROGOB, zelena
OR1GOB a modra OROG1B. Provedlo se nékolik dalSich kombinaci a bylo zjisténo,

ze kombinace zelené a modré dosahuje také dobrych vysledki.
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Nicméné na zaklad¢ konzultace s vedoucim prace a predeslé studie (Parabolic
Modeling of the Major Temporal Arcade in Retinal Fundus image) byla zvolena jasova
slozka s formatem, viz (3.3), Obr.13.[1]

Y =0,299xR + 0,587 x G + 0,114 x B (3.3)

RGB céervena

zelena

Obr. 12: Lumiscenéni komponenty

Obr. 13:Vysledna Luminiscenéni komponenta
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3.3 Segmentace cévniho recisté

Segmentace digitalnich obrazii je jednim z nejvyznamnéjSich soubori metod
analyzy obsahu zpracovavanych dat. Podstata spociva v automatickém rozc¢lenéni
snimku do oblasti, které¢ maji stejné vlastnosti nebo souvislost s oblastmi realné¢ho svéta
zachyceného v obraze. Vysledky segmentace se rozliSuji na komplexni a ¢astecnou
segmentaci. Komplexni segmenty plné koresponduji s objekty vstupniho obrazu,
¢astecné nemusi pln€ odpovidat objektim obrazu. Jednim z hlavnich problému
ovlivitujicich segmentaci je nejednoznacnost obrazovych dat, casto doprovazena

informaénim Sumem.

Cilem této sekce modelovaciho algoritmu neni pouze segmentace, ale celkova
uprava obrazu pro naslednou modelaci cévniho fecisté, viz Obr. 14. Primarni naroky
jsou kladeny na co nejlepsi, ale zaroven nejrobustnéjsi sadu metod vedoucich k separaci
hlavnich cév oc¢ni sitnice od ostatnich objektli obrazu. Hlavni metody pouzité v této
segmentaci jsou Gaborova filtrace, morfologickd eroze, prahovani a skeletonizace.
VSechny jsou navrhovany tak, aby dosahovali co mozna nejlepSich vysledkta

pro co mozna nejsirsi Skalu testovacich obrazi.

Pfed segmentaci Po segmentaci

Obr. 14:Vstup a vystup segmentace modelovaciho algoritmu

3.3.1 Gaborova filtrace

Gaborova funkce je sinusové modulovana Gaussova funkce. Princip Gaborovy
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filtrace je postaven na podobnosti zpracovani informace v ranych stadiich procesu
vnimani nékterych savci. Filtr byl vytvofen jako model, ktery co nejvérnéji kopiruje
funkci neuront v centru zraku. Pro své vlastnosti je vhodny pro, extrakci
charakteristickych rysu, texturové segmentace, analyzy a korektury, kédovani obrazu,
detekci hran, pocitacové vidéni aj. [2], [5]

Jeho vyuzitim na poli detekce cévniho fecisté sitnice, se diky jeho vlastnostem,
zabyvalo jiz n€kolik studii. Pouzivaji se jeho thelné orientované 2D formy. Pro tuto
praci bylo vybrano tzv. jadro Gaborova filtru o formulaci:

g(xy)= cos(27f,x) (3.4)

2 o

Py 2 2
o, y

[_ 1 [(xcos¢9+ ycos oY .\ (—xcos @ + ycose)zJ

2700,

kde ox a oy jsou smérodatné odchylky Gaussovské obalky vzhledem k ose x,
respektive y, fo je prostorova frekvence a 0 je orientace filtru.[2]

Obrazovy vystup po aplikace filtru na obraz sitnice zavisi na umisténi jadra filtru
v kazdém vzorkovacim bod¢ obrazu. Pro kazdy vzorkovaci bod lze ziskat n vystupt
Vv zavislosti na orientaci filtru 6. Velikost a tvar jadra urcuji smérodatné odchylky ox, oy
a frekvence fo.

22,5° 45° 67,5° 90° 112,5° 135° 6

D OOO0O00
LI RTINS
== LHInas
—==ZHINN

Obr. 15: Jadra Gaborova filtru o velikosti 10x10
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-

0,0

w

0,0

(<]

0,0

©

Cilem je detekovat pfedevSim hlavni silné cévy, které vychazeji z optického disku

pod thlem piiblizné 45, resp. 135° a misty se sta¢i k 0 nebo 90°. Uhel 0 je nastaven
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na hodnoty 0°, 45°, 90°, a 135°. Pro detailngjsi filtraci by bylo zapotiebi vzit $irsi
vzorek orientacnich hli. Parametry ox, oy a fo musi byt nastaveny podle velikosti
detekovanych cév, které zavisi na detailu a rozliSeni snimku cévniho fecisté. Velikost
hlavnich cév tohoto modelu odpovida cca 15 pixeldt.

V piipadé Spatného zvoleni parametrt, filtrace vykazuje vady detekce cévniho
feciste, viz Obr. 16. V prvni fadé se pouziti filtru viibec neprojevi, nebo se potlac¢i cévy,
které splynou s pozadim. Dalsi problematicka varianta vznika, kdyz je zvyraznéno malé
mnozstvi cév. Jina situace nastane, kdyz jsou detekovany hrany cév a nikoliv jejich
stted. V neposledni fad¢ vznika v obraze celoplos$ny Skodlivy Sum nebo je snimek velmi

rozmazany.

Obr. 16: Vady po Gaboroveé filtraci

K nalezeni optiméalniho nastaveni jednotlivych parametri byl napsan skript,
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ktery provadél Gaborovu filtraci

snimku

s proménnym nastavenim parametrd,
viz Obr. 18. Analyzou a naslednou konzultaci s vedoucim prace bylo zvoleno nastaveni

parametra jader pro jednotlivé orienta¢ni thly, viz Obr 17.

Gfilter 0% Sx=10; Sy=20; =0.055
-4

W

Gfilter 50° 3x=10

; Sy=20; =0.045;
-4 )

Gfilter 45° Sx=20; Sy=10; =0.040;

i
51 ./-'f:"'?ﬁ"'“ Y
R s

20

filter 135° Sx=2
-4

0; Sy=10; &=0.040;

Obr. 17: Jadra Gaborovych filtr - 3D
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Obr. 18 :Gaborova filtrace sitnice

Po kazdé filtraci vzniknou 4 kopie vstupniho obrazu, odpovidajici jednotlivym
uhlové orientovanym filtrim. Pro dosazeni pouze jednoho vystupniho snimku se
provede jejich kombinace. Pfi hledani nejlepsiho zptisobu kombinace bylo vyzkouseno
nékolik riznych matematickych metod jako stfedni hodnota, minimum a maximum,
viz Obr. 19. Maximum, na zakladé charakteristik jednotlivych vysledkl, vykazuje
nejlepsi vlastnosti pro nasledné zpracovani. Obsahuje nejmensi Sum a prokazuje nejvice
zvyraznéné hlavni cévy. Maximum odpovida i teoretickému piedpokladu, kdy se
ocekava velka odezva filtru v misté, kde se konvolu¢ni jadro shoduje s tvarem cév.
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MAX Stfedni hodnota

MIN

Obr. 19: Kombina¢ni metody

Spojeni je vytvoreno ulozenim vzdy maximalni, minimalni nebo stfedni hodnoty
urceného pixelu ze vSech kopii, viz Obr. 20. Dosahne se zvyraznéni hlavnich cév

ve vSech smérech.
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Yu = max (311, bll, Cu, dll)

bu|l 450 |

=>

Obr. 20: Kombinace orientovanych Gaborovych filtra

Vysledné nastaveni parametrti je natolik robustni, ze u vSech testovacich dat,
po prichodu nastavenym Gaborovym filtrem, byly zvyraznény hlavni cévy a potlaceno
pozadi, viz Obr. 21. Nicméné nejlepSich vysledkll je mozno dosahnout specifickym

nastavenim smérodatnych odchylek oX, oy a frekvence fO pro jednotlivé obrazy.

Obr. 21: Vysledky obrazii pied a po Gaboroveé filtraci

22



3.3.2 Morfologické operace

Morfologii 1ze chéapat jako prostfedek pii digitalnim zpracovani obrazu,
ktery zpocatku slouzil jen k Gipravé binarnich obrazl. V soucasné dobé se vyuziva
| kK pfedzpracovani a segmentaci obrazi ve stupnich Sedi. Jde o soubor metod
vyuzivajicich vlastnosti bodovych mnozin, vysledkl z integralni geometrie a topologie
ke zkoumani tvaru, kostry nebo konvexniho obalu. Vysledek morfologickych operaci
zavisi pouze na rozmisténi jednotlivych pixelti v obrazové matici, nikterak na jejich
hodnotach. Zalozeny jsou pfevazn¢ na zestihlovani a roztahovani zkoumanych obrazci.
Zakladni morfologické metody jsou binarni eroze, dilatace, skeletonizace otevieni
a uzavteni. [6],[7]

Binarni obraz lze vyjadfit 2D bodovou mnozinou. Body objekti v obraze
reprezentuji mnozinu X, coz odpovidd jednotkovym pixelim. Body dopliku X°
popisuji pozadi a reprezentuji nulové pixely. Pocatek ma soufadnice (0,0)a soufadnice
ostatnich bodu je (X, y). [6],[7]

Binarni dilatace:

Pouzivd se zejména k rozSifeni objektli, vyplnéni malych dér a tzkych zalivi
Vv obrazech. Pfi binarni dilataci s¢itame mnoZinu X s mnozinou X’, které¢ jsou navzajem
od sebe posunuty o strukturni element B. Vysledkem dilatace je nova mnozZina X vétsi

nezli ptivodni. [6],[7]
Minkovského soucet: sjednoceni posunutych mnozin

X®B=U X, (3.5)

beB

XDB

| |
| I
| I
e — L.
B | |
I I
l—————-l r——l
| |
| |
L |

Obr. 22: Binarni dilatace
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Binarni eroze:

Pouziva se zejména k zizeni a zjednoduseni objekt. Pfedméty, které jsou mensi
nez strukturni element, z obrazu zmizi. Pfi bindrni erozi se dvé mnoziny X a X’ skladaji
pomoci Minkovského rozdilu. Jedna se o prunik vSech posunt obrazu X o vektor -b € B.

Vysledkem dilatace je nova mnozina X mensi nezli ptivodni. [6],[7]
Minkovského rozdil:

XOB=U X_, (3.6)

beB

X XOB

——— p——
|
|
|

| T T L

Obr. 23: Binarni eroze

U tohoto projektu skrze Gaborovu filtraci vznikl obraz sitnice s vyraznymi bilymi
cévami, tmavym pozadim a nevhodnym bilym okrajem kruznicového tvaru, viz Obr. 21.
Odstranéni této nechténé obrazové informace se provede pomoci binarni eroze. Vytvofi

se erozni maska, viz Obr. 24 a aplikuje se na filtrovany obraz.

Obr. 24: Erozni maska
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3.3.3 Prahovani

Prahovani lze povazovat za jednu ze zdkladnich a nejjednodussSich metod
segmentace obrazu. 1 pies vysokd omezeni CO Se tyCe nastaveni, je diky své
jednoduchosti, implementaci, vypocetni nenaro¢nosti a c¢asové uspoie Siroce

pouzivanou metodou.

Predméty a pozadi v obrazech maji pfevazné€ jinou uroven intenzity jasu, proto je
mozné urcit rozdilovou jasovou konstantu prahu (prah) k oddé€leni objekti od pozadi.
Vysledkem prahovani vznika binarni obraz, kde kazdy pixel s mensi hodnotou nez prah
je stanoven jako pixel pozadi s hodnotou O a ostatni jako pixely segmentovanych
pfedmétt. V dnesni dobé je mozné prahovat s vice prahy, kde vysledkem neni binarni

snimek, ale obraz s omezenym poctem jasovych trovni. [4]

Problematika prahovani nastdva naptiklad v pfitomnosti vyrazného podilu Sumu

v obraze, kdy se rozlozeni jasu pixeli objektt a pozadi piekryva.

Binarni prahovani:

1 prog(i, j) =P,

D= {0 prog(i, j) <P, 3.7)

kde P je jasovy prah, g (i, j) znaci vstupni obraz a f (i, j) je vystupni prahovany
binarni obraz. [10]

Prahovou konstantu lze stanovit interaktivné nebo pomoci automatickych metod
ur¢ovani prahu. Pokusné uréeni prahu, kdy je pouzit pouze jeden globalni staticky prah
ma jen velmi Uzké pole vyuziti. Pfi segmentaci vice podobnych objektii v obraze neni
zpravidla mozné uspésné pouzit stejny prah na celé plose obrazu, dokonce ani ve zcela
jednoduchych scénach nemusi dat globalni prahovani s jedinym prahem poZadované
segmentacni vysledky. V téchto situacich se pouzivd prahovani s proménnym
tzv. lokdlnim prahem. Mezi nejcastéj$i metody patii metoda p-procentniho prahu,
metoda standardniho histogramu nebo metoda vadzeného gradientu.[11]
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Sedotonové prahovani:

1 prog(i, ) €P,

2 prog(i, j) €P,,

f(i,)) = . (3.8)
n prog, j) €P,,

0 jinak

kde Pn je lokalni jasovy prah, g (i, j) znaci vstupni obraz a f (i, j) je vystupni
prahovany obraz ve stupnich sedi. [11]

Prahovani cévniho feciSt€¢ umoziiuje segmentovat cévy z filtrovaného obrazu
sitnice, viz Obr. 21. Pfi navrhovani prahu se vychazi z procentualniho rozdéleni obrazu
na pozitivni a negativni sitnicovou informaci. Pozitivni informace jsou hlavni cévy
a opticky disk, negativni je pozadi, malé cévy a dalsi struktury vzniklé filtraci. Prahova
hodnota odpovida globalni jasové konstanté, vychazejici z pfedem urcené¢ho poctu
pozitivnich pixeld. Z vytvofeného prizkumu vstupnich testovacich dat vychazi,
ze priblizné 5% celkového obrazu sitnice zastupuji pixely hlavnich cév a optického
disku.

Prahova hodnota se pro kazdy obraz pocitd automaticky z histogramu Gaborové

filtrovaného snimku. Jasovy prdh se nastavi na hodnotu, kde postupny soucet

Sv v

byt mensi nebo roven 5% celkovému poctu obrazovych bodu, viz Obr. 25.

w10?

tetnost

351 B

Obr. 25: Histogram s vyzna¢enym prahem
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Z Obr. 26 je patrny rozdil mezi zvolenymi hodnotami prahu. Pokud je prah
nastaven nizs§i hodnotu, jak 5% ztraci se potifebna informace pro budouci modelovani.
V piipadé piekroCeni je obraz zahlcen negativnim segmenta¢nim Sumem, ktery by se
musel slozit¢ odstranovat. Z tohoto diivodu je dalezité mit prahovou hodnotu spravné
nastavenu. Ke zdokonaleni segmentace by nepochybné pomohla jedna z automatickych
metod s lokalnim prahovanim, nicmén¢ takto nastavené prahovani poskytuje dostate¢né

dobr¢ vysledky.

Gaborova filtrace P=1% P=5%

Obr. 26: Prahovani s riznymi hodnotami prahu

3.3.4 Skeletonizace

Skeletonizace patii mezi morfologické metody, viz kap 3.3.2. Reprezentuje
dekompozici 2D objektu na soustavu 1D kiivek tzv. kostra (angl. skeleton),
ktera nejlépe vystihuje tvar objektu. Jedna se o c¢asteéné reverzibilni transformaci,
pii které dochézi k redukci a celkovému zjednoduseni ¢asti digitdlniho obrazu, podobné
jako u eroze Ci otevieni. Kostra je definovana jako mnozina stfedi maximalnich kruznic
vepsanych segmentu. Popis predméti digitalniho obrazu pomoci kostry vyuziva mnoho
algoritmi pro optické rozpoznavani znakil tzv. OCR, rozpoznavani otiskll prsti,

optickou kontrolu (snimani pohybu osob) nebo kompresi binarnich obrazi. [14],[15]

Pro uspésnou skeletonizaci je na kostru kladeno pét hlavnich pozadavki. Skelet
musi lezet uvniti objektu., nesmi obsahovat zadné elementy na pozadi, musi byt spojity
jako originalni objekt, nesmi se ménit topologie a kostra musi byt co nejtenci, pro 2D

objekty nejlépe tloustky 1 pixel. [14]
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Existuje n¢kolik riznych Kategorii algoritmi pro vytvafeni koster objektii. Prvni se
oznacuje jako metoda stiedni osy. Je zalozena na vzdalenostech jednotlivych bodi
od hranice regionu. Skelet reprezentuje mnozinou bodu, které jsou stiedy kruznic
s maximalnim polomérem nachazejicich Se uvnitt regionu, viz Obr. 27. [15]

Obr. 27: Metoda stfedni osy

Druhou kategorii je tzv. sekven¢ni ztencovani. Princip je postaven na postupném
snizovani hranice tloustky objektu Vv zavislosti na strukturnim elementu, dokud se
nedosahne hodnoty jeden pixel. [14]

Definice zten¢ovani:
X®@B=X\(X®B) (3.10)

kde X je digitalni binarni obraz, B znaci strukturni element. [7]

Obr. 28: Sekvenéni ztencovani [20]

Skeletonizaci 1ze docilit zna¢ného snizeni objemu dat, ktery pro nékteré algoritmy
je nezadoucim faktorem. Pfi modelovani cévniho fecisté je tloustka jednotlivych cév
Z pocatku duleZitou vlastnosti, z divodu rozliSeni na cévy hlavni a vedlej$i. Nicméné
v urcité sekci modelovaciho algoritmu se stava sSmér cév hlavni charakteristikou a tim
tloustka ztraci na vyznamu. Skeletonizaci prahovaného obrazu sitnice vznika

smeérodatna struktura cévniho fecisté, viz Obr. 29.
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Prahovany obraz Kostra

Obr. 29: Skeletonizace cévniho fedisté

3.4 Uprava binarnich snimki

Cast upravy binarnich snimkt zajistuje finalni korektury segmentovanych obrazi
cévniho teciste. Po segmentaci zlistavaji v obraze, tiseky Castecné nepotiebné obrazové
informace, které je pro optimdlni modelaci potfeba odstranit. Tato ¢ast algoritmu se
prolind s aproximaci a modelovanim, z divodu c¢éaste¢ného vyuziti neupraveného
snimku pro detekci optického disku, viz Kap. 3.5.1. Pro nasledujici aproximace jsou

informace popisujici opticky disk nezaddouci, proto je tieba je odstranit.

Je postavena na principu krokového prohledavani obrazu a nasledném odstranovani
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oblasti o ur¢itém obsahu bilych bodi. Vychazi se zfaktu, kde maska piilozena
na samostatnou ¢ast cévy bude obsahovat méné bodli nez maska pfilozend na Cast
s optickym diskem, nebo na mista vétveni cév. Vzniknou kratké oddélené useky,
které se odstrani a vycisti tak obraz. Toto prohledavani je provedeno ve dvou tGrovnich

a to v hrubém a jemném c¢isténi. Lisi se v zavislosti na velikosti zvolenych masek.

hruba maska jemna maska

Obr. 30:Finalni Gpravy binarnich snimku sitnice

Obr. 31: Koncovy vysledek zpracovani testovaciho obrazu
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3.5 Aproximace a modelovani

Modelovéni cévniho stromu je jednou z hlavnich ¢asti této diplomové prace. Ma

za ukol vytvofit matematicky model popisujici smér hlavnich cév sitnice.

Cévy ve vrstve sitnice vytvari tzv. hlavni cévni oblouk, viz Obr. 32, ktery se sklada
z horni (S) a dolni (1) ¢asti. Smyslem modelu je tento oblouk co nejlépe charakterizovat
a zjednodusit. Do realizace modelu jsou aplikovany téi hlavni modelovaci funkce:

parabolicka, linearni a kvarticka.

Obr. 32: Hlavni cévni oblouk [1]

3.5.1 Aproximace vrcholu

Vrchol (O) je takovy bod, ktery co nejveérohodnéji popisuje stied optického disku
(OD) a zaroven je pojicim bodem pro horni a dolni cévni oblouk, viz Obr. 32.
Tento vrchol neni vzdy jednoduché nalézt a provedlo se jiz na toto téma nékolik studii.
Tato prace se presnou detekci stiedu optického disku nezabyva. Z tohoto diivodu

postaci, pro pocatecni kroky modelovani, vrchol optického disku jen pfiblizn€ stanovit.

Aproximace vrcholu je postavena na obdobném principu jako uUprava binarnich
snimkd, viz Kap. 3.4. V niz na zaklad¢ velikosti detekéni masky se postupné zkouma
procentudlni obsah bilych bodli Vv segmentovaném obrazu sitnice. Hrana Ctvercové

masky odpovida ptiblizné priméru optického disku.

Misto s nejhust§im zastoupenim bilych bodl v nejvétsi mife odpovida optickému
disku. Aproximaci vrcholu se dosahlo tfech riznych variant vysledku, viz Obr. 33.

Prvni variantou je urceni vrcholu uvniti optického disku, tento vysledek je povazovan
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za idedlni. Pokud je vrchol detekovan na obvodu optického disku stale se jedna o dobry
vysledek a to z divodu relativné malé velikosti optického disku. Nalezeny bod 1ze stale
povazovat za vrchol. Za $patny vysledek aproximace lze chapat ptipad, kdy vrchol lezi
mimo opticky disk. Toto je zplisobeno prevazné hustym cévnim fecistém detekovanym

mimo oblast optického disku.

Uvniti OD Okraj OD Vné OD

Obr. 33: Ruzné vysledky aproximace vrcholu

Aplikaci aproximace vrcholu na dva soubory testovacich dat, 112 zdravych a 22
nemocnych o¢i, byla zjisténa nasledujici fakta, viz Obr. 34. Pokud se jednalo o zdravé
pacienty, probihala aproximace bez problémi. Pouze ve 2 piipadech se urcil vrchol

vné¢ optického disku.

U snimki pacientti s diabetickou retinopatii, nastavaji urcité komplikace. Z divodu
nevyrazného zobrazeni optického disku a pfitomnosti rusivych elementii se modelovany
vrchol nachazel, uvniti optického disku, pouze u poloviny testovacich snimkd.
Presto v kategorii vysledkii nemocnych pacientli, které lze oznalit jako ,,dobré*
detekuje zvolena metoda, témé&f v 70% piipadu, vrchol cévniho oblouku spravné.

Detekce optického disku umoziuje rozlisit snimky pravého a levého oka. Stranova
informace je dalezitym faktorem modelovaciho algoritmu. V piipadé detekce pravého
oka je obraz zrcadlové pievracen a modelovani probiha stejné jako u levého oka. Snizi
se tim naroky na programovaci algoritmus.
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Procentualni uspésnost Procentudlni Gispésnost

aproximace vrcholu zdravych aproximace vrcholu
oci nemocnych o¢i
50,00%
90,18%
100,00% 50,00% 31,82%
a,
80,00% 40,00% 18,18%
60,00% 30,00%
40,00% 20,00%
20,00% 10,00%
0,00% 0,00%
112 22
m Uvnitf OD m Okraj OD Vné 0D m Uvnitf OD m Okraj OD Vné 0D

Obr. 34: Procentualni tispésnosti aproximace vrcholu

3.5.2 Aproximace matematickou funkci

Parabola

Parabola je mnozina bodd v roving, které maji od daného bodu F a dané piimky d
stejnou vzdalenost, viz Obr. 35. Bod F se nazyva ohnisko, ptimka d je fidici pfimka.

(y-n)* = 2p(x-m) (3.11)

kde parametr p je vzdalenost ohniska od fidici pfimky a [m, n] soufadnice vrcholu
V.[16]

Obr. 35: Parabolicka aproximaéni funkce [16]
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Linearni funkce

Linearni funkce je takova funkce, jejiz hodnota na celém jejim defini¢nim oboru

rovnomeérné klesa nebo roste.
y-n=k(x-m) (3.12)

kde parametr k je linearni koeficient urcujici smér piimky, a [m, n] soufadnice

posunuti.

Obr. 36: Linearni aproximacni funkce

Kwvartické funkce

Kvartickd funkce je specidlnim piipadem polynomické funkce. Kde polynomicka

funkce je kazda funkce ve tvaru:

f() =a, x"+a, X" +a, X" +..a,Xx+a, (3.13)
Kvarticka funkce:
(y-n)* =r(x-m) (3.14)

kde parametr r urcuje otevieni kvartické kiivky, a [m, n] soufadnice vrcholu.

= I R S - e - I

PRl

Obr. 37: Kvarticka aproximaéni funkce
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3.5.3 Modelovani cévniho oblouku

Modelovani vychazi z metody minimalizace vzdalenosti mezi body aproximacni

funkce a body cévniho oblouku. Tuto kriterialni funkci Ize zapsat nasledovné:

E= i f(PA ) (3.15)
f(PAWN) = \/(XPi X i) + Vi = Yaian ) (3.16)
Ay =MIN(] PiAj D (3.17)

kde E je celkova optimaliza¢ni vzdalenost, P jsou body aproximacni funkce, M je

pocet vSech bodl aproximacni funkce a body A nélezi cévnimu fecisti.

Vypocet minimalizace je obsaZen ve vytvoifené funkci MinFun JV, kterd je
pro ukazku k dispozici v ptiloze B.

Algoritmus hleda k bodu P aproximacni funkce vzdy nejbliz§i mozny bod A
cévniho oblouku a vytvaii minimalizované pary, napt. (JPA2|<| PA4|), viz Obr. 38a.
Tento krok se opakuje pro vSechny body aproximacni kiivky. Predpokladem pro lepsi
optimalizaci je vahovani bodl v blizkosti optického disku. Tim by se m¢l zajistit veétsi
vliv téchto bodd na kriteridlni funkci a jednotlivé aproximacéni kfivky by méli 1épe
kopirovat hlavni oblouk. Kazdy par spadajici do oblasti, opsané kruznici o stiedu
ve vrcholu O s polomérem odpovidajicimu praméru optického disku, je se vzdalenosti
od vrcholu sestupné vahovan. Maximalni hodnota vahy je nastavena na 10 a sestupuje
k 1. Vznikne vektor vahovanych parovych vzdalenosti, které se seCtou a vytvori
celkovou optimaliza¢ni vzdalenost E.

Pouziti vahy ma velky vliv na Gspé&S$nost optimalizace. V piipadé¢ kdy vektor
vzdalenosti neni vahovan dochdzi u nékterych obrazkdi v optimaliza¢ni funkci
ke kolapsu.

Optimalizaci ma na starosti systémova funkce vypocetniho syst¢ému MATLAB —
fminsearch. Tato funkce vyuzivda Nelder-Meadovu simplexovou metodu,
ktera k nalezeni minima funkce nepouziva derivace. Syntaxe:

x = fminsearch(‘aproximacni_funkce', X,) (3.18)

kde Xo je pocate¢ni hodnota iterativniho vyhledavani a x je vysledné minimum.
Hodnoty Xo a x mohou byt skalary, vektory nebo matice, v zavislosti na po¢tu vstupnich
proménnych ,,aproximacni_funkce“. Vystupni hodnotou této funkce musi byt skalarni

veli¢ina a odpovida ji celkova optimalizacni vzdalenost.
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Vysledkem optimalizace pomoci fminsearch jsou parametry popisujici novy model
aproximacni funkce, viz Obr. 38b.

a) pocateCni aproximace b) vysledny model

Obr. 38: Modelovani parabolou

Prvnim krokem modelovani je optimdlni zvoleni pocateCnich parametri Xo
aproximacénich funkci. Parametry p, k a r jsou hlavnimi parametry aproximacénich
matematickych funkei, ur€ujici tvar modeld cévniho oblouku, viz Kap. 3.5.2. Z dtivodu
robustnosti jsou jejich pocateéni hodnoty nastavené tak, ze model je v pocatku vice
otevieny a uzavira se K cévnimu oblouku, viz Obr. 38. Pti opa¢ném nastaveni, kdy se
model otevira k cévnimu oblouku, dochdzi Casto k chybné minimalizaci. Vysledny

model ma tvar vodorovné usecky.

Soufadnice [m, n] ur€uji pozici vrcholu aproximacnich funkci. Vrchol je fixniho
nebo proménného charakteru. Za fixni vrchol se povazuje takovy bod,
ktery po provedeni optimalizace neméni svoje soufadnice. Naopak dynamicky vrchol

méni svoje soufadnice spole¢né s ostatnimi body aproximacni funkce, viz Obr. 39.

a) staticky vrchol b) dynamicky vrchol

Obr. 39: Dualni modelovani
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Modelovéani cévniho oblouku Ize provést singularné nebo dudlné. Vysledkem
singularniho modelovani je osové soumérnd aproximacni funkce. Dualni optimalizace
separatn¢ modeluje horni a dolni cévni oblouk — tedy dostaneme dvé rtzné hodnoty

parametra p, viz Obr. 39.

Optimalni nastaveni pocateCnich hodnot aproximacnich funkci vychazi
ze subjektivniho vyhodnoceni tvarii jednotlivych aproximacnich funkci. Problém
nastavd u nékterych zvolenych hodnot, pfi kterych dochézi k chybé optimalizacni
funkce fminsearch. V nékterych piipadech se stava, ze se model postupné aproximuje
mimo oblast obrazu. Z divodu této problematiky se u parabolické aproximace musi

zvolit jiné nastaveni u dualni a singularni detekce.
Pocatecni parametry:

Singularni optimalizace: parabola (p=300), linearni funkce (k=1) a kvarticka (r=108)

Dualni optimalizace: parabola horni ¢. (p=200), parabola dolni ¢. (p=400), kvarticka

a line4rni maji shodné parametry se singuldrnim

3.6 Export a zobrazeni vysledku

Poslednim krokem modelovaciho algoritmu je ulozeni vSech dulezitych vysledkd.

Hlavni vystupni data jsou rozdélena do subjektivni a objektivni kategorie.

Subjektivni skupinu reprezentuji obrazové vysledky hlavnich sekci programu,
viz Obr. 40. Patii sem vysledky piedzpracovani, Gaborovy filtrace, segmentace
a skeletonizace, Gpravy binarnich snimkl a kone¢ného modelovani. Model se uklada
ve dvou verzich. V prvni verzi je model zobrazen ve snimku hlavnich detekovanych
cév. Tato expozice umoziuje vyhodnoceni metody podle bodd, ze kterych se vysledny
model vytvaiel. Druha verze modelu je vloZzena do nesegmentovaného obrazu ocni

sitnice, dovoluje tak posoudit aproximaci v realném prostiedi.

Objektivni kategorie se zakladda na vstupnich a vystupnich parametrickych
hodnotach optimaliza¢ni funkce. NaleZi sem soufadnice aproximacniho vrcholu [m, n],
parametry p, k, r a hodnota celkové optimalizaéni vzdalenosti. Algoritmus vklada
tyto informace do souboru tabulkového editoru Microsoft Excel. V tomto editoru je
vytvofen skript, ktery automaticky z vlozenych dat provede statistické hodnoceni

modelovaciho algoritmu.

Vsechny ziskané vysledky lze nalézt na piilozeném DVD v sekci ,,Vysledky

modelovani®.
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a) Predzpracovani

c) Segmentace a skeletonizace

b) Gaborova filtrace

e) Model v segmentovaném obraze

0
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800 1000 1200

Osa x

f) Model v piedzpracovaném obraze
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200
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1200

0 200 400 600 800 1000 1200
Osa x

Obr. 40: Vysledky sekci modelovaciho algoritmu
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4 ZPRACOVANI VYSLEDKU

Vsechny ziskané vysledky jsou statisticky rozpracovany a diskutovany
Vv této kapitole. Testovana je kvalita pfesnosti a robustnost metody detekce cévniho
stromu. Vlastnosti byly testovany na definovanych sadach retinalnich snimkai,
viz Kap. 2. K dispozici bylo 112 zdravych a 22 nemocnych obrazi sitnice o rizné
kvalité¢ arozliSeni. Snaha je o co nejobjektivnéjSi posouzeni vytvorené metody,
ale z disledku malého poctu vhodnych testovacich dat je ovlivnéna subjektivnim

posouzenim jednotlivych kritérii spravnosti.

Zpracovavaji se vysledky dvou hlavnich kategorii nastaveni modelovaciho
algoritmu. Jedna se o statickou a dynamickou volbu vrcholu aproximacni funkce,
viz Kap. 3.5.3. V zavislosti na vybrané kategorii se hodnoti vysledky modelovani

definovanych aproximacnich funkei.

4.1 Presnost modelovaciho algoritmu

Piesnost vychazi z hodnoceni rovnosti vytvofenych modelt vzdy dvou snimkt
stejného oka. Toto hodnoceni je provedeno pouze pro sadu zdravych o€i, protoze
u nemocnych nejsou k dispozici data shodnych oc¢i. Postaveno je na absolutni chybé,

ktera vyjadiuje, o kolik se 1i§i model prvniho snimku od druhého.

abs =| p1-p2| 4.1)

kde pl a p2 jsou parametry modelovacich aproximacnich funkci.

Hodnoti se zvIast’ presnost spravného umisténi aproximacni funkce a zvlast jeji
tvar. Kritérium umisténi vychazi z poloméru optického disku, ktery odpovida
primérné hodnoté 100 pixeld:

abs_vrchol € 0-10% rOD — velmi dobra kvalita

abs_vrchol €10-30% rOD — dobra kvalita

abs_vrchol € 30-50% rOD — $patnakvalita
abs_vrchol >50% rOD — velmi $patnakvalita

(4.2)

kde abs_vrchol je absolutni chyba pozice vrcholu a rOD je polomér optického
disku.

Kritérium presnosti tvaru aproximacni funkce, zavisi na subjektivnim posouzeni.
Nejprve je ur¢ena mezni hodnota jednotlivych parametra (p, K, r), ktera popisuje situaci,

pii které je zména tvaru aproximacni funkce subjektivné vnimatelnd. Mezni hodnoty
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jsou stanoveny takto: parabolicka (100), linearni (1) a kvarticka (107). Kritérium se uréi

nasledovné:

abs_pare 0-10% MH— velmi dobréa kvalita
abs_par €10-30% MH— dobra kvalita
abs_par € 30-50% MH— s$patnakvalita
abs_par>50% MH— velmi §patnakvalita

(4.3)

kde, abs_par je absolutni chyba parametru aproximacéni funkce a MH je mezni

hodnota kvality pfesnosti.

4.1.1 Statické souradnice vrcholu aproximacni funkce

A)Urceni presnosti umisténi funkce:

Staticky vrchol je uréen metodou aproximace vrcholu, viz Kap. 3.5.1, nepodléha
tedy optimalizaci, a proto je pro vSechny aproximacni funkce stejny.

Absolutni chyba uréeni soufadnice x aproximacniho vrcholu

15
10
5
- 2 2 0 0 2 0
0 mEE mam el
5 10 20 30 50 100

200 500 1000 >1000

Absolutni chyba urceni souradnice y aproximacniho vrcholu

10 I l

: i

s e mE 0
5 10 20 30 50 100

200 500 1000 >1000

=]
=]

Obr. 41: RozlozZeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat.
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Kvalita pfesnosti uréeni Kvalita pfesnosti urcéeni

soufadnice x aproximaéniho soufadnice y aproximaéniho
vrcholu vrcholu
W 0-10% - Velmi W 0-10% - Velmi
Dobrd Dobrd

M 10-30% - Dobra W 10-30% - Dobra

W 30-50% = Spatnd W 30-50% = Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Obr. 42: Procentualni vyhodnoceni kvality pfesnosti

B)Urceni piesnosti tvaru modelovaci funkce:

Parabolicka funkce:

Absolutni chyba parameteru p horni ¢asti aprox. funkce
20

15

10
. B s I l l : ’ °
0 —
10 20 30 50 100 200 300 500

1000 >1000

w

Absolutni chyba parameteru p dolni ¢asti aprox. funkce

20
15
10
5 = I i
I e o= H H BB B B B =
10 20 30 50 100 200 300 500 1000 1000
Absolutni chyba parameteru p celé aprox. funkce
15
10
5 . . I
1
. i e N -
10 20 30 50 100 200 300 500 1000 >1000

Obr. 43: Rozlozeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
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Kvalita pfesnosti uréeni parametru
p horni casti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Kvalita pfesnosti uréeni parametru

p dolni ¢asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Kvalita pfesnosti urCeni parametru
p celé aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobré

W 10-30% - Dobra

M 30-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatnd

Obr. 44: Procentualni vyhodnoceni kvality presnosti
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Linearni funkce:

Absolutni chyba parameteru k horni ¢asti aprox. funkce

20
15
10
0 0 1
o —— H . ——
0,1 0,2 03 0,5 0,3 1,0 1,3 15 2,0 2,0
Absolutni chyba parameteru k dolni ¢asti aprox. funkce
15
10
5
mim H B R .
0 I
0,1 0,2 03 0,5 0,3 1,0 1,3 1,5 2,0 2,0
Absolutni chyba parameteru k celé aprox. funkce
15
10
5 I I
1 0
O e - B e
01 0,2 03 0,5 0,3 1,0 13 15 2,0 2,0

Obr. 45: RozloZeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
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Kvalita pfesnosti urCeni parametru
k horni €asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatnd

Kvalita pfesnosti urceni parametru
k dolni ¢asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Kvalita pfesnosti uréeni
parametru k celé aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W>50% - Velmi
Spatna

Obr. 46: Procentualni vyhodnoceni kvality ptesnosti
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Kvarticka funkce:

Absolutni chyba parameteru r horni casti aprox. funkce

20

15

OIII-.E.EO.E;

5,0E406 1,0E407 2,0E407 3,0E407 4,0E407 5,0E407 6,0E+07 7,0E407 8,0E+07 >8E+07

%]

Absolutni chyba parameteru r dolni casti aprox. funkce

30
25

20
15
10
’ 6
0 0 0 0 0 0
0 mm

5,0E406 1,0E407 2,0E407 3,0E407 4,0E407 5,0E407 6,0E+07 7,0E407 8,0E+07 >8E+07

Absolutni chyba parameteru r celé aprox. funkce

30

20
0 m ° ° 1 o o o g

5,0E406 1,0E407 2,0E407 3,0E407 4,0E407 5,0E407 6,0E+07 7,0E407 8,0E+07 >8E+07

Obr. 47: Rozlozeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
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Kvalita pifesnosti urCeni parametru
r horni €asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-20% - Dobra

W 20-50% - Spatnd

W >50% - Velmi
Spatnd

Kvalita pfesnosti urceni parametru

s owor

r dolni ¢asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-20% - Dobra

W 20-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Kvalita pfesnosti uréeni
parametru r celé aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-20% - Dobra

W 20-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Obr. 48: Procentualni vyhodnoceni kvality ptesnosti
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4.1.2 Dynamické souradnice vrcholu aproximacni funkce

A)Urceni presnosti vrcholu funkce:

Parabolicka funkce:

Absolutni chyba urceni x souradnice aproximacniho vrcholu

15
10 112 |
. 8 . = 9
vl 0 vl 0
0
5 10 20 30 50 100 200 500 1000  >1000
Absolutni chyba urceni y souradnice aproximacniho vrcholu
15
10
10
9 9
> 7 Lo 7 Lo B
5 3 0 0
0
5 10 20 30 50 100 200 500 1000 >1000
Obr. 49: RozloZeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
Kvalita pfesnosti urceni soufadnice Kvalita pfesnosti urceni soufadnice
x aproximacniho vrcholu y aproximacniho vrcholu
W 0-10% - Velmi W 0-10% - Velmi
Dobrd Dobra

W 10-30% - Dobra W 10-30% - Dobra

M 30-50% = Spatna W 30-50% = Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Obr. 50: Procentualni vyhodnoceni kvality ptesnosti
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Linearni funkce:

Absolutni chyba urceni x souradnice aproximacniho vrcholu

15
10 112 1
10
9
5 . | | | | B | | !
3 0 2 0
0 — L —_— — — I E—— —
5 10 20 30 50 100 200 500 1000  =1000
Absolutni chyba urceni y souradnice aproximacniho vrcholu
15
14
10 1 I
10
5 17 7 | — 1 8
4 5 2 0 0
0 I I I I I JR— I —
5 10 20 30 50 100 200 500 1000  =1000
Obr. 51: RozloZeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
Kvalita pifesnosti urceni soufadnice Kvalita pfesnosti urceni soufadnice
x aproximaéniho vrcholu y aproximacniho vrcholu
W 0-10% - Velmi W 0-10% - Velmi
Dobra Dobra

W 10-30% - Dobra W 10-30% - Dobra

W 30-50% = Spatnd W 30-50% = Spatnd

W >50% - Velmi

W >50% - Velmi
Spatnd

Spatnd

Obr. 52: Procentualni vyhodnoceni kvality presnosti
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Kvarticka funkce:

Absolutni chyba urceni x souradnice aproximacniho vrcholu

15
10 112
10
9
5 6 B 7
3 0 2 0
0 — — I — — — — —
5 10 20 30 50 100 200 500 1000  =1000
Absolutni chyba urceni y souradnice aproximacniho vrcholu
15
14
10 1 I
10
> 17 7 — 18
4 5 2 0 0
0 — —— — L — — —
5 10 20 30 50 100 200 500 1000  >1000
Obr. 53: RozloZeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
Kvalita pifesnosti urCeni souradnice Kvalita pifesnosti urCeni souradnice
x aproximaéniho vrcholu y aproximaéniho vrcholu
W 0-10% - Velmi W 0-10% - Velmi
Dobra Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% = Spatnd

W >50% - Velmi

Spatnd Spatnd

Obr. 54: Procentualni vyhodnoceni kvality presnosti
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B) Urceni piesnosti tvaru modelovaci funkce:

Parabolicka funkce:

20
15
10

15

10

15

10

Absolutni chyba parameteru p horni casti aprox. funkce

18

13|

10 20 30 50 100 200 300 500 1000 =>1000

Absolutni chyba parameteru p dolni casti aprox. funkce

10
o 3 - o 5 - 3

10 20 30 50 100 200 300 500 1000 >1000

Absolutni chyba parameteru p celé aprox. funkce

10 11

6 3 6 2 2 1

10 20 30 50 100 200 300 500 1000 >1000

Obr. 55: RozloZeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
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Kvalita pfesnosti ur€eni parametru
p horni &asti aprox. funkce

W0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W>50% - Velmi
Spatnd

Kvalita pfesnosti urceni parametru

s ow o

p dolni ¢asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W>50% - Velmi
Spatna

Kvalita pfesnosti uréeni parametru
p celé aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W>50% - Velmi
Spatna

Obr. 56: Procentualni vyhodnoceni kvality ptesnosti
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Lineadrni funkce:

Absolutni chyba parameteru k horni casti aprox. funkce

20
15
10
: (W | 1 8l o o
A B =
0,1 0,2 03 0,5 0,8 1,0 1,3 15 20 2,0
Absolutni chyba parameteru k dolni casti aprox. funkce
15
10
5 . .
0 1
; e e RS
0,1 0,2 03 0,5 0,8 1,0 1,3 15 20 >2,0
Absolutni chyba parameteru k celé aprox. funkce
15
10
1
N = - O
0,1 0,2 03 0,5 0,8 1,0 1,3 15 20 >2,0

Obr. 57: Rozlozeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
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Kvalita pfesnosti urCeni parametru
k horni &asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatnd

W >50% - Velmi
Spatnd

Kvalita pfesnosti urceni parametru
k dolni ¢asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Kvalita pfesnosti uréeni parametru
k celé aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-30% - Dobra

W 30-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Obr. 58: Procentualni vyhodnoceni kvality ptesnosti
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Kvarticka funkce:

Absolutni chyba parameteru r horni casti aprox. funkce

30

20

10
OII-LéOOLL-

5,0E406 1,0E+07 2,0E+07 3,0E+07 4,0E+07 5,0E+07 6,0E+07 7,0E+07 8,0E+07 >8,E+07

Absolutni chyba parameteru r dolni casti aprox. funkce

30

20
0 s - - ° ! ° 2 B

5,0E406 1,0E+07 2,0E+07 3,0E+07 4,0E+07 5,0E+07 6,0E+07 7,0E+07 8,0E+07 >8,E+07

Absolutni chyba parameteru r celé aprox. funkce

15

OllllI;ﬁﬁﬁ;

5,0E+406 1,0E+07 2,0E+07 3,0E+07 4,0E+07 5,0E+07 6,0E+07 7,0E+07 8,0E+07 >8,E+07

%]

Obr. 59: Rozlozeni absolutni chyby na celém spektru testovacich dat
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Kvalita pfesnosti urCeni parametru
r horni €asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-20% - Dobra

W 20-50% - Spatnd

W >50% - Velmi
Spatnd

Kvalita pfesnosti urceni parametru

s wor

r dolni ¢asti aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-20% - Dobra

W 20-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Kvalita pfesnosti uréeni parametru
r celé aprox. funkce

W 0-10% - Velmi
Dobra

W 10-20% - Dobra

W 20-50% - Spatna

W >50% - Velmi
Spatna

Obr. 60:Procentualni vyhodnoceni kvality pfesnosti
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4.1.3 Celkové zhodnoceni kvality presnosti

Kvalita presnosti modelovaciho algoritmu
Staticka metoda Dynamicka metoda
aproximacni| cast velmi | dobra | pozitivni | aproximacni| cast | velmi | dobra | pozitivni
funkce funkce | dobrd suma funkce funkce | dobra suma
Parabolickd | hornip 26% 16% 42% | Parabolicka | hornip 32% 7% 39%
dolni p 30% 7% dolni p 16% 16% 32%
celd p 23%| 16% 39% celd p 12% | 27% 39%
souf. x 80% 8% 88% souf. x 31%| 26% 57%
sout.y 69% 12% sour.y 26% 33% 59%
Linearni horni k 34% 19% 53% | Linedrni horni k 30%| 30% 60%
dolni k 25%| 18% 43% dolni k 21%| 26%
celd k 21% | 19% 40% celd k 39% | 24% 63%
souf. x 80% 8% 88% souf. x 29%| 23% 52%
sour.y 69% 12% sour.y 16% 35% 51%
Kvartickd horni r 47% 18% 65% | Kvarticka horni r 70% 9% 79%
dolnir 84% 11% dolnir 75% 7% 82%
celar 82% 7% 89% celar 40% | 25% 65%
souf. x 80% 8% 88% souf. x 18%| 26% 44%
souf.y 69% 12% souf.y 16% 34% 50%

Tab. 1: Souhrn kvality piesnosti modelovaciho algoritmu

Hodnoticim kritériem této sekce je tzv. pozitivni suma piesnosti, kterd je déna

souctem velmi dobré a dobré kvality.

Kvalitu piesnosti umisténi:

Jednoznacéné nejlepsi kvalitu pfesnosti umisténi dosahuje modelovaci algoritmus
pii nastaveni statického vrcholu. 88% ptesnost x-ové soufadnice a 81%. Pokud jde
pouze o dynamické modelovani, zde nejlepsich vysledkti nabyva modelovani parabolou

X=57% a y=59%. Coz je témét o 30% horsi nez u statické aproximace.

U kvality dynamického umisténi neni zaznamenan zadny vyrazny rozdil mezi
jednotlivymi aproximaénimi funkcemi. Pokud se jedna o velmi dobrou kvalitu,
dosahuje nejlepSich vysledki jednoznacné parabola. Ta je misty o vice jak 10%

kvalitn€jsi nez ostatni dvé aproximacni funkce.

Metoda statické modelace vrcholu nepodléha optimalizaci. Vrchol se tedy neméni
spole¢né s tvarem aproximacni funkce. Proto nema vliv na pfipadny vétsi posun
vrcholu. Z tohoto vyplyva, Zze dynamické modelovani vrcholu zavisi vice kvalité

segmentovaného obrazu nez staticka metoda.
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Kvalita presnosti tvaru:

Pokud by se hodnotily obecné obé dvé metody, staticka a dynamicka, vychazely
by primérné piesnosti obou metod stejné a to piiblizné 56%. Nicméné pokud se jedna

0 ruzné funkce jednotlivych kategorii, musi se hodnotit oddélené¢.
Parabolicka funkce:

Fixni model dosahuje lepSich vysledki ve vSech tfech kategoriich modelovani
horniho, dolniho a celého cévniho oblouku a to pievazné zpasobenou vySSimi

hodnotami velmi dobré kvality. Ty byvaji i dvakrat vétsi nez u proménného modelu.
Linearni funkce:

U této funkce naopak dosahuje lepSich kvalit metoda dynamickd. A to hlavné

pti modelovani celého cévniho stromu kde dosahuje ptesnosti az 63%.
Kvarticka funkce:

Procentualné nejpresnéjsi funkce modelovani, primérné dosahuje kvalit kolem
80%. Zde se hodnoty pfesnosti rizného modelovani cévniho stromu lisi. Pro horni
model dosahuje nejlepsich vysledkd dynamicka funkce a to celych 14%. Pro dolni

a cely model vyhrava naopak statické nastaveni.

Z hlediska kvality ptesnosti dosahuje GpIn¢ nejlepsich vysledka kvarticka staticka
metoda.

4.2 Robustnost modelovaciho algoritmu

Robustnost je subjektivni hodnoceni modelovaciho algoritmu, pii kterém se
pozoruje, zda vysledny model alespon ptiblizné aproximuje cévni oblouk. Hodnoti se

jak u zdravych, tak u nemocnych retinalnich snimkd.
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Tabulka robustnosti modelovaciho algoritmu na sadé zdravych retinalnich snimkd

Staticka metoda Dynamicka metoda
pocet pocet

aproximacni cast |vadnych | procentudlni | aproximacni| cast |[vadnych | procentualni
funkce funkce | modelli | Uspésnost funkce funkce | modelli | Uspésnost
Parabolicka cela 13 88,18% | Parabolicka |cela 8 92,73%
horni 16 85,45% horni 35 68,18%
dolni 3 97,27% dolni 15 86,36%
Linearni cela 0 100,00% | Linearni cela 1 99,09%
horni 3 97,27% horni 0 100,00%
dolni 0 100,00% dolni 1 99,09%
Kvarticka cela 3 97,27% | Kvarticka cela 2 98,18%
horni 4 96,36% horni 2 98,18%
dolni 2 98,18% dolni 3 97,27%

Tab. 2: Robustnost modelovaciho algoritmu - zdravé o¢i

Tabulka robustnosti modelovaciho algoritmu na sadé nemocnych retinalnich snimka

Statickd metoda Dynamickd metoda
pocet pocet

aproximacni ¢ast |vadnych | procentualni | aproximacni| cast |vadnych | procentudlni
funkce funkce | modelli | uspésnost funkce funkce | modelli | Uspésnost
Parabolicka celd 9 57,14% | Parabolicka |cela 5 76,19%
horni 11 47,62% horni 5 76,19%
dolni 8 61,90% dolni 4 80,95%
Linearni celd 6 71,43% | Linearni celd 6 71,43%
horni 7 66,67% horni 6 71,43%
dolni 5 76,19% dolni 7 66,67%
Kvarticka celd 6 71,43% | Kvarticka celd 6 71,43%
horni 9 57,14% horni 10 52,38%
dolni 8 61,90% dolni 7 66,67%

Tab. 3: Robustnost modelovaciho algoritmu - nemocné o¢i

Robustnost metody u zdravych obrazi je, podle ocekavani, daleko vyssi nez

u nemocnych, protoze program byl vytvafen pomoci jejich charakteristik. U nemocnych

oc¢i hraji velkou roli na kvalit¢ modelovani pfitomné patologické struktury a zména

struktury jednotlivych vrstev sitnice (napf. jejich tloustka), coz ma vliv na vyslednou

kvalitu obrazu.

Tyto faktory znemoziuji korektni

aproximaci,

Viz

Obr. 61.

Nicmén¢ i U nemocnych pacientt lze tento modelovaci algoritmus hodnotit za pozitivni.
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Obr. 61: Nekorektni vysledny model

Stejné jako pii rozhodovani o kvalité presnosti, jsou k dispozici rizné kombinace
modelovacich ¢asti, viz Tab. 2 a 3. Z tabulek vychazi zajimavost, pii které u zdravych
snimkli se jako nejlep$i aproximacni funkce prokazuje linedrni - jak staticka,
tak dynamicka. A tou s nejhorsi kvalitou je parabolicka dynamicka funkce. Naopak
U nemocnych obrazli je nejlepsi aproximacni metodou pravé parabolicka dynamicka
funkce. U nemocnych pacientd neni k dispozici takové mnozstvi testovacich dat
a subjektivni hodnoceni bylo provadéno pouze jednou osobou. Tato fakta maji nejspis

nejvetsi vliv na onu anomalii.

4.3 Celkové zhodnoceni modelovaciho algoritmu

Modelovaci algoritmus, jak jiz bylo zminéno, je navrhovan pomoci sady zdravych
retindlnich snimku. Z tabulek pro robustnost i pfesnost se jevi za jednoznac¢né nejlepsi
metodu kombinace statického urceni vrcholu a kvartické aproximacéni funkce. Presto
ze subjektivniho hlediska nedosahuje kvalit modelu s dynamickym uréenim vrcholu
a linearni aproximacni funkci. Tento model je kvalitni, jak z hlediska robustnosti
a presnosti, tak z hlediska subjektivniho vyhodnoceni kvality aproximace cévniho
oblouku. Piimky velmi efektivné modeluji smér cévniho stromu, daleko presnéji
nez kvarticka funkce, ktera je misty velmi oteviena a nepfiblizuje se k cévnimu
oblouku.

Parabolick4 funkce je trochu zklamanim. Pfestoze v idedlnich ptipadech nejlépe
popisuje cévni oblouk a to jak pii nastaveni statickém tak dynamickém. Hlavni pti¢inou
jsou velké rozdily v jasu u pocetné casti retinalnich testovacich snimku, které byly
béhem konstrukce aproxima¢niho modelu opomenuty. Proto se 1i§i segmentované

obrazy, zjejichz informaci je optimalizovan model cévniho oblouku. Druhym
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problémem je optimaliza¢ni funkce fminsearch, kterd nezarucuje nalezeni globalniho
minima optimalizacni funkce. To neumoziiuje Vv nékterych piipadech nalézt globalni

optimalni aproximaci a je velmi zavisla na vstupnich pocatecnich parametrech.

Lze vsak konstatovat, ze pokud by se podaftilo docilit shodnych kvalitnich jasovych
slozek, stejnych parGi o¢nich snimki, probihala by optimalizace takto pfipravenou
modelovaci funkci daleko 1épe. A zaroven by dosahovala vyssich kvalit z pohledu
robustnosti i piesnosti.
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ZAVER

V praci se uspésné podafilo vytvofit modelovaci algoritmus hlavniho cévniho
oblouku. Byly nastudovany a aplikovany jednotlivé metody zpracovani obrazu.
Jednotlivd nastaveni modelovaciho algoritmu byla zkouSena testovacim programem,
kterym proSlo 112 zdravych a 22 nemocnych snimkia sitnice. VSechny vlastnosti
jednotlivych modeltt byly graficky a tabulkové zpracovany a vyhodnoceny.
Vyhodnocenim se zjistila fada nedostatkd, ktera by pii odstranéni vyrazné zlepsila
kvalitu algoritmu.

V programu je aplikovdna sada Gaborovych filtri, které jsou upraveny tak
aby zvyraziiovaly hlavni cévy ve smérech 0°, 45°, 90° a 135° pro Siroké spektrum
testovacich obrazli. Gaborovy filtry zvyraziuji potfebné cévy a potlacuji vSe ostatni.
Parametry jsou nastaveny na pevno, z ¢ehoz plynnou ruzné navazujici komplikace.
Parametry jednotlivych filtri jsou zavislé na hodnoté jasu jednotlivych snimki.
Pro vylepSeni se doporu€uje nastavit filtry v zéavislosti na kvalit¢ jasu, nebo jas

pted filtraci standardizovat.

Prahovani je druha dulezita ¢ast, kde volba prahu se poloautomaticky méni. Zavisi
na jasu snimku, ale prah je nastaven staticky jako procentualni hodnota jasu (5%).
Hodnota byla zvolena na zaklad€ testovani rliznych hodnot prahu na sad€ 6 riznych
snimki. Po celkovém vyhodnoceni byl zjistén fakt, Ze pfi zpracovani hodné tmavych
obrazkli dochazi prahovanim k velké ztraté kladné obrazové informace. To podporuje

ptredeslou teorii o unifikaci jasu.

Hlavni modelovaci ¢ast uspéSn€ vytvari parabolickou, linedrni a kvartickou
aproximacni funkci, s pevnym nebo proménnym vrcholem. Tento vrchol je v idedlnim

pfipadé umistén ve stfedu optického disku.

Testovanim byla zjisténa, celkova primérnd kvalita pfesnosti modelovaciho
algoritmu u statického vrcholu 67% a u dynamického pouze 55%. Tato ptesnost urcuje,
jak moc jsou si vysledky modelovani dvou snimku stejného oka podobné. Podrobnéjsi
vysledky se nachazeji v kapitole 4.1.3. Oc¢ekavany byly o néco lepsi vysledky. Pfesnost
je zavisla na kvalité vystupnich obrazi ze sekce segmentace, kde dochazi ke ztratam
informace. Neuspokojivé vysledky ¢asteéné ovlivnila i zvolena optimaliza¢ni funkce
fminsearch, kterd vyhleddva pouze lokalni minima a zavisela do jist¢ miry

na pocatecnich parametrech.
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Robustnost metody je daleko vyss$i nez presnost metody. U velkého mnozstvi
testovacich snimkia se vymodeluje dostateéné kvalitné hlavni cévni oblouk. Nejlepsich
vysledkii dosahuje linearni aproximacni funkce, kterd nejlépe popisuje smér. Celkovy
tvar nejlépe popisuje parabolickd funkce, ale nedosahuje takovych kvalit jako funkce
linearni. Kvarticka funkce ma jisty potencidl, protoze na rozdil od funkci linearni
a parabolické je vice uzaviend a l1épe tak kopiruje konce cévniho oblouku. Z divodu
vysoké hodnoty pocateéniho parametru r=10% vsak neumoziuje funkce fminsearch
v nékterych ptipadech vétsi manipulaci s jejim tvarem, z diivodu vyhledavani lokalnich
minim. Pokud by se startovaci parametr r upravil napiiklad tak, ze by se nastavil
na hodnotu 10 a zbytek 107 se doplnil konstantou, mohla by snad optimalizace
dosahovat lepSich vysledkd.

Celkov¢ se da hodnotit modelovaci algoritmus za funkéni. Po dikladném testovani
bylo objeveno nékolik nedostatkll, na kterych se d4 do budoucna zapracovat a metodu
dovézt k lepSim vysledkam.
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A SEZNAM FUNKCI PROGRAMU

e Main_JV.m
96**********************************************************

%* Jan Véaclavik
%%* Hlavni spoustéci skript modelovaciho algoritmu cévniho stromu

e function [im2] = ResizeEdit_JV(im)
96**********************************************************
%* Jan Véaclavik
%* Uprava obrazu nemocnych pacienti
%* im - vstupni obraz pro Gpravu
%* im2 - vystupni obraz - upraveny

e function [imZ,imE] = imgPreProcess_JV(imY)
96**********************************************************
%* Jan Vaclavik
%* Pfedzpracovani obrazu, redukce velikosti a ureni luminiscenéni komponenty
%* imY - vstupni obraz RGB
%* ImZ - vystupni obraz Gray-Scale
%* IME - erozni maska

e function [imGF_max] = gaborFilter_JV(imY)
@6**********************************************************
%* Jan Vaclavik
%* Postupna Gaborova filtrace [0°, 45°, 90°, 135°, 180° ]

%* ImY - vstupni obraz Gray-Scale
%* ImGF_max - vystupni obraz Gray-Scale - filtrovany

e function [G,gabout] = gaborfilter(l,Sx,Sy,f,theta)
g@**********************************************************
%* Ahmad Poursaberi
%* http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/5237-2d-gabor-filterver123
%* Gaborova filtrace
%™* | - vstupni obraz Gray-Scale
%* Sx - smérodatna odchylka v 0se X
%* Sy - smérodatna odchylka v ose y
%* f - frekvence sinusové funkce
%™* theta - orientace Gaborova filtru
%* G - vystupni Gaboruv filtr
%> gabout - vystupni obraz Gray-Scale - filtrovany
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o function [f_okol, f oko2, f oko3] = imgPostProcess JV(imGF_max,imE, per)
96**********************************************************
%* Jan Véaclavik
%* Morfologické eroze, prahovani a skeletonizace filtrovaného obrazu
%* imGF_max - vstupni obraz Gray-Scale
%* ImE - erozni maska
%* per - procentualni hodnota prahu
%> f_okol - vystupni obraz Black&White - prahovany
%* f_oko2 - vystupni obraz Black&White — prahovany + redukce kratkych tselt
%> f_oko3 - vystupni obraz Black&White — prahovany + redukce kratkych tselt +
skeletonizace

e function [bod,first] = ImFind_JV(imY ,a,krok)
96**********************************************************
%* Jan Véaclavik
%* Funkce nalezeni stiedu optického disku
%* ImY - vstupni obraz Black&White
%* a - velikost hledaci masky
%™* krok - krok posouvani hledaci masky
%* bod - soufadnice stfedu optického disku
%™* first - hustota bodi vysledné hledaci masky

e function [imY] = ImCorrection_JV(imY a,krok,hustota,usek)

96**********************************************************

%* Jan Véaclavik

%* Funkce pro odstranéni bilé plochy obrazu o ur€ité hustoté obrazovych bodi
%* imY - vstupni obraz Black&White

%* a - velikost hledaci masky

%* krok - krok posouvani hledaci masky

%™* hustota - prahova hodnota hustoty bilych bodt pro odstranéni

%* usek - prahova hodnota poctu spojenych bilych bodii pro odstarnéni

%* ImY - vystupni obraz Black&White — procistény

e function [skalar] = MinFun_JV(imY vrchol,parameter,condition,typ,line)

96**********************************************************

%* Jan Véaclavik

%* Funkce pro vypocet optimaliza¢ni vzdalenost aproximacni funkce, S vdhovanim
%* ImY - vstupni obraz Black&White

%* vrchol - soufadnice sttedu optického disku OD

%> parameter - hlavni parametr aproximacni funkce

%* condition - volba mezi singularnim nebo dualnim modelovanim

%* typ - volba mezi statickym nebo dynamickym modelovanim

%™ line - volba aproximacni funkce

%™ skalar - optimaliza¢ni vzdalenost
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o function [skalar] = MinFun_OId_JV(imY ,vrchol,parameter,condition,typ,line)

96**********************************************************

%* Jan Véaclavik

%?* Funkce pro vypocet optimaliza¢ni vzdalenost aproximacni funkce, bez vahovani
%* imY - vstupni obraz Black&White

%* vrchol - soufadnice sttedu optického disku OD

%* parameter - hlavni parametr aproximacni funkce

%> condition - volba mezi singularnim nebo dualnim modelovanim

%* typ - volba mezi statickym nebo dynamickym modelovanim

%™ line - volba aproximacni funkce

%* skalar - optimaliza¢ni vzdalenost

e function [one] = MezFun_JV(vzdalenost_vrchol)

96**********************************************************

%* Jan Véaclavik

%?* Funkce pro vytvotfeni vdhového koeficientu

%* vzdalenost_vrchol - vstupni matice vzdalenosti bodl aproximacni funkce od stiedu
optického disku OD

%™* one - vystupni omezena matice vzdalenosti bodii aproximacni funkce od stiedu
optického disku OD

o function [xy_t, xy_b] = Kvarticka_JV(siZe,vrchol,parameter,condition,typ)

96**********************************************************

%* Jan Véclavik

%* Funkce pro vytvofeni modelu kvartické aproximacni funkce
%™* siZe - velikost modelovaného obrazu

%* vrchol - soufadnice sttedu optického disku OD

%* parameter - hlavni parametr aproximacni funkce

%* condition - volba mezi singularnim nebo dualnim modelovanim
%* typ - volba mezi statickym nebo dynamickym modelovanim
%* Xy_t - matice soufadnic horni poloviny aproximacni funkce

%* xy_b - matice soufadnic dolni poloviny aproximacni funkce

e function [xy_t, xy_b] = Linearni_JV(siZe,vrchol,parameter,condition,typ)
96**********************************************************
%?* Jan Véaclavik
%?* Funkce pro vytvoreni modelu linearni aproximacni funkce
%™ siZe - velikost modelovaného obrazu
%* vrchol - soufadnice sttedu optického disku OD
%* parameter - hlavni parametr aproximacni funkce
%> condition - volba mezi singularnim nebo dualnim modelovanim
%* typ - volba mezi statickym nebo dynamickym modelovanim
%* Xy_t — matice soufadnic horni poloviny aproximacni funkce
%* Xy_b - matice soufadnic dolni poloviny aproximac¢ni funkce
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e function [xy_t, xy_b] = Parabola_JV(siZe,vrchol,parameter,condition,typ)

% KEAAKAEAAKAAAKAAAXAAAXAAAAAAAAAAAAAAAAXAAAAAAAAAdhhdrhhhhhihiiiiik

%?* Jan Véaclavik

%?* Funkce pro vytvofeni modelu parabolické aproximacni funkce
%* siZe - velikost modelovaného obrazu

%* vrchol - soufadnice sttedu optického disku OD

%* parameter - hlavni parametr aproximacni funkce

%* condition - volba mezi singularnim nebo dualnim modelovanim
%* typ - volba mezi statickym nebo dynamickym modelovanim
%* Xy _t - matice soutfadnic horni poloviny aproxima¢ni funkce

%* xy_b - matice soufadnic dolni poloviny aproximacni funkce
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B CAST ZDROJOVEHO KODU

VSTUPNi APROXIMACNI FUNKCE PRO OPTIMALIZACNI FUNKCI FMINSEARCH

function [skalar] = MinFun_Jv(imy,vrchol,parameter,condition,typ,line)

size=size(imy); %velikost obrazu
krok=10; %krok podvzorkovani bilych bodu v obraze
switch typ switch typ
case{'dynamic'} %dynamicky vrchol aproximacni funkce

vrchol_y=parameter(1);
vrchol_x=parameter(2);

case{'static'} %staticky vrchol aproximacni funkce
vrchol_y=vrchol(1);
vrchol_x=vrchol(2);

switch Tine
case{'par'}

[xy_t, xy_b] = Parabola_iv(size,vrchol,parameter,condition,typ); %vypocet bodu paraboly
case{'1lin"}

[xy_t, xy_b] = Linearni_Jv(size,vrchol,parameter,condition,typ); %vypocet bodu usecky
case{'kva'}

[xy_t, xy_b] = Kvarticka_Jlv(size,vrchol,parameter,condition,typ); %vypocet bodu

kvadraticke

end

switch condition
case {'both','BOTH', 'Both' } %vypocet vzdalenosti pro obe paraboly

% vybrani jen bilich bodu v HORNi polovine obrazu a ulozeni jejich
% souradnic

c=1; % citac bilych bodu v obraze
for i =1 : floor((size(1)/2)) % radky, y
for j = 1: size(2) % sloupce, Xx
if imy(,j) == 1;
v_t(1l,0)=j; % x-ova souradnice bileho bodu
v_t(2,0)=1; % y-ova souradnice bileho bodu
c=c+1;
end
end
end

% vybrani jen bilich bodu v DOLNI polovine obrazu a ulozeni jejich
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% souradnic

c=1; % citac bilych bodu v obraze
for i = ((floor(size(1)/2))+1):size(1l) % radky, y
for j = 1: size(2) % sloupce, x
if dimy(i,j) == 1;
v_b(1l,c)=j; % x-ova souradnice bileho bodu
v_b(2,c)=1; % y-ova souradnice bileho bodu
c=C+1;
end
end
end

% Podvyorkovani vektoru bilych obrazovych bodu

%%podvyorkovani bilych bodu obrazu k vypoctu vzdalenosti
vektor_t(1,:)=v_t(1,1 : krok : end);
vektor_t(2,:)=v_t(2,1 : krok : end);
vektor_b(1l,:)=v_b(1,1 : krok : end);
vektor_b(2,:)=v_b(2,1 : krok : end);

% vzdalenost bodu horniho reciste od horni paraboly

size =size(xy_t);

for i=1:size(2)

vzdalenost_t(:,i) = sqrt((vektor_t(1l,:) - xy_t(1,i)).A2 + (vektor_t(2,:) -
Xy_t(2,1)).A2);

end

% vzdalenost bodu dolniho reciste od dolni paraboly

size =size(xy_b);

for i=1:size(2)

vzdalenost_b(:,i) = sqrt((vektor_b(l,:) - xy_b(1,i)).A2 + (vektor_b(2,:) -
xy_b(2,1)).A2);

end

%vahovani vzdalenosti bodu

vzdalenost_vrchol_t(:,1)= sqrt((xy_t(1l,:) - vrchol_x).A2 + (xy_t(2,:) -
vrchol_y).A2);

vaha_t=MezFun_JV(vzdalenost_vrchol_t);

vzdalenost_vrchol_b(:,1) = sqrt((xy_b(1,:) - vrchol_x).A2 + (xy_b(2,:) -
vrchol_y).A2);

vaha_b=MezFun_3JV(vzdalenost_vrchol_b);

% suma minimalnich vzdalenosti od jednotlivych bodu
suma(1)=sum(((min(vzdalenost_t)).*vaha_t)); % vystup MinFun skalar
suma(2)=sum(((min(vzdalenost_b)).*vaha_b)); % vystup MinFun skalar
skalar = mean(suma); % vystup MinFun skalar

case {'top','TOP','Top'}  %vypocet vzdalenosti horni cast paraboly
% vybrani jen bilich bodu v HORNi polovine obrazu a ulozeni jejich
% souradnic

c=1; % citac bilych bodu v obraze
for i = 1 : floor((size(1)/2)) % radky, y
for j = 1: size(2) % sloupce, x
if imy(i,j) == 1;
v_t(1,0)=j; % x-ova souradnice bileho bodu
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v_t(2,c)=1; % y-ova souradnice bileho bodu
c=C+1;
end
end
end
%%podvyorkovani bilych bodu obrazu k vypoctu vzdalenosti
vektor_t(1,:)=v_t(1,1 : krok : end);
vektor_t(2,:)=v_t(2,1 : krok : end);
% vzdalenost bodu horniho reciste od horni paraboly
size =size(xy_t);
for i=1:size(2)
vzdalenost_t(:,i) = sqrt((vektor_t(1,:) - xy_t(1,i)).A2 + (vektor_t(2,:) -
Xy_t(2,1)).A2);
end
%vahovani vzdalenosti bodu
vzdalenost_vrchol_t(:,1)= sqrt((xy_t(1,:) - vrchol_x).A2 + (xy_t(2,:) -
vrchol_y).A2);
vaha_t=MezFun_JV(vzdalenost_vrchol_t);
skalar=sum((min(vzdalenost_t).*vaha_t)); % vystup MinFun skalar

case {'bottom', 'BOTTOM', 'Bottom'}  %vypocet vzdalenosti horni cast paraboly
% vybrani jen bilich bodu v DOLNI polovine obrazu a ulozeni jejich
% souradnic

c=1; % citac bilych bodu v obraze
for i = ((floor(size(1)/2))+1):size(1l) % radky, y
for j = 1: size(2) % sloupce, X
if dimy(i,j) == 1;
v_b(1l,c)=j; % x-ova souradnice bileho bodu
v_b(2,c)=1; % y-ova souradnice bileho bodu
c=c+1;
end
end
end

%%podvyorkovani bilych bodu obrazu k vypoctu vzdalenosti

vektor_b(1l,:)=v_b(1,1 : krok : end);

vektor_b(2,:)=v_b(2,1 : krok : end);

size =size(xy_b);

% vzdalenost bodu dolniho reciste od horni paraboly

for i=1:size(2)

vzdalenost_b(:,i) = sqrt((vektor_b(l,:) - xy_b(1,i)).A2 + (vektor_b(2,:) -
xy_b(2,1)).A2);

end

%vahovani vzdalenosti bodu

vzdalenost_vrchol_b(:,1) = sqrt((xy_b(1,:) - vrchol_x).A2 + (xy_b(2,:) -
vrchol_y) .A2);

vaha_b=MezFun_JV(vzdalenost_vrchol_b);

skalar=sum((min(vzdalenost_b).*vaha_b)); % vystup MinFun skalar

otherwise

warning('Neni zvolena cast paraboly ktera se ma minimalizovat');
end
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