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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva analyzou retindlnich snimka z digitalni fundus kamery, zejména
vlastnostmi struktury optického disku (OD). Teoreticky popisuje zakladni vlastnosti
lidského zrakového systému a princip vysetieni o¢niho pozadi, jehoz vystupem jsou
pravé zkoumané retinalni snimky. V praci jsou zminény dostupné metody, které jiz byly
pro lokalizaci OD pouzity. V druhé ¢asti je navrzen automaticky detektor optického
disku, zalozeny na principu genetickych algoritmii s vyuzitim segmentace cévniho

reCisté sitnice. Tato metoda je otestovana na snimcich databéze.

KLICOVA SLOVA

Opticky disk, o¢ni pozadi, retinalni snimky, cévni segmentace, geneticky algoritmus.

ABSTRACT

This thesis deals with the analysis of retinal images from digital fundus camera,
especially with structure of optic disc (OD). The theoretic part describes main features
of the human visual system and princip of eyeground examination. The paper discussed
sevaral available methods that have been used for localization of the optic disc. In the
second part is proposed the automatic detector of the optic disc based on the principle of
genetic algorithm by using the method of segmentation of vessels by matched filtering.
Original images are tested with this automatic method.
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UVOD

Pro spravnou lokalizaci optického disku na snimcich sitnice je nejprve potfeba
objasnit zakladni anatomickou stavbu lidského oka a na tyto poznatky navazat
dikladnéj$Sim zkoumanim vlastnosti sitnice a obrazli pofizenych digitalni fundus
kamerou pii vysetieni o¢niho pozadi. Zakladnimi objekty, které mizeme identifikovat
na snimcich sitnice, jsou zluta skvrna, cévni fecisté, nervova vldkna a slepd skvrna
(misto kde vychazi zrakovy nerv). Ter¢ zrakového nervu muizeme oznacit pojmem
opticky disk (OD). Axony gangliovych bun¢k sitnice se na nitroo¢ni ploSe sbihaji
k optickému disku, ktery lezi na zadni stén¢ sitnice, a odtud dale projdou sténou o¢niho
bulbu a vytvafi zrakovy nerv vedouci ptimo do mozku. Vysetfeni o¢niho pozadi pomoci
digitalni fundus kamery je dnes Siroce vyuzivano pro diagnostiku onemocnéni.

Spolehliva lokalizace optického disku je velmi vyznamnou soucasti automatického
vySetfeni o¢niho pozadi a je dilezitd pro diagnézu z onemocnéni oka jako zrakova
atrofie, zanét zrakového nervu, ischemickd o¢ni neuropatie, zeleny zakal (glaukom)
azaroven 1 pro obecnéjsi onemocnéni lidského téla (cukrovka, arterialni
hypertenze) [11].

Na téma lokalizace a analyzy tvaru optického disku byly publikované rizné védecke
prace, napi. [13], [14], [31], [32], [33] Analyzou nervovych vldken se zabyvaji
naptiklad prace [15], [16]. Automatickou analyzou velikosti a tvaru optického disku na
snimcich sitnice se zabyva napft. prace [31]. Prace z roku 2009 [32] prezentuje metodu
klasifikace glaukomu na zdkladé hodnoceni morfologie OD pomoci parametru C/D
(Cup-to-Disc ratio) a dalsich dvou piiznaki — poméru vzdalenosti mezi sttedem OD
a jeho okrajem k celkovému priméru optického disku a parametr ISNT (pomér celkové
plochy cév na dolni a horni stran€ OD k celkové ploSe cév v nasdlni a temporalni
oblasti). K lokalizaci OD je Casto také vyuzivano analyzy hlavnich komponent (PCA)
[19], [42], [43]. R. Bock prezentuje ve své praci [33] vyuziti morfologickych parametri
OD ke stanoveni kvantitativniho parametru charakterizujiciho podezifeni na onemocnéni
glaukomem, tzv. GRI — Glaucoma Risk Index. Z novéjsich praci miizeme zminit napf.
praci [58], [59], [60], [60] [62] a [63][63].

V této praci je vytvorena strucna reserSe dosud publikovanych metod, které jiz byly
pfevazné uspésné k lokalizaci OD pouZzity. Vlastni navrh algoritmu je implementovan
VvV programovém prostiedi MATLAB R2009 a je zaloZzen na mySlence parabolického

tvaru cévni struktury aplikované spolu v kombinaci s metodou genetického algoritmu.



1 ANATOMIE ZRAKOVEHO ORGANU

vvvvvv

informace. Oko je maly parovy orgéan, ktery ma v priméru jen néco pies 20 mm
(Obr. 1.1). Ptesto je velmi dilezity, nebot’ zrakem vnimame 75 — 85 % okoli. Spravnou
funkci oka zajistuji pfidatné organy. Oko je ulozeno v kostni schrance — ocnici, ktera

zajiStuje mechanickou ochranu oka [1].

1.1 Stavba oka

Sténa o¢ni koule je tvofena tfemi vrstvami. Zevni vrstva ocni koule se rozd€luje

na bélimu a rohovku.

Bélima (sclera) tvoii asi 5/6 povrchu o¢ni koule. Je tvofena hustym kolagennim
vazivem, které pozorujeme jako bily obal oka. Jeji funkci je udrzovat tvar bulbu
a poskytovat mu i mechanickou ochranu. Bélima je v zadni ¢asti perforovana prostupem
vlaken zrakového nervu. V predni ¢asti bélima piechazi v priahlednou rohovku (cornea).
Rohovka tvofi pfedni oddil oka a je vyklenuta smérem doptedu. Za rohovkou se nachazi

piedni komora oka, ktera je vyplnéna komorovou vodou [1].

Stiedni vrstvu o¢niho bulbu tvofi zivnatka (uvea). Obsahuje pocetné cévy a pigmentové
bunky melanocyty, které spolu s pigmentovym epitelem sitnice zabranuji odrazu svétla
uvnité oka. Cast zivnatky se oznaluje jako cévnatka (choroidea). Kapilary cévnatky
zprostiedkovavaji vyZzivu pro sitnici. Pfedni ¢ast Zivnatky prechézi v prstenec hladkych
svall a vaziva — fasnaté télisko, které méni zaktiveni Cocky. Tento jev se nazyva
akomodace oka a umoZiluje ptizplisobeni zraku dané vzdalenosti pozorované véci.
Zivnatka se v misté fasnatého t&liska odpoutava od bélimy a vytvaii duhovku (iris)
Duhovka je kruhovy teréik z hladkého svalstva s kruhovym otvorem uprostied — zornice
(pupila). Prisvit zornice upravuji dva duhovkové svaly, sv€ra¢ a rozvéra¢ zornice. Tim
reguluji svétlo dopadajici na sitnici. Mnozstvi pigmentovych bun€k ovliviiuje vysledné
zabarveni oka [1]. Coc¢ka (lens) bikonvexniho tvaru je zavé$ena na vazivovych
vlaknech, které vychazeji z tasnatého téliska. Tvofena je rosolovitou, prihlednou
hmotou s jemnym vazivovym pouzdrem. Je soucasti svétlolomného systému oka.
Prostor za ¢ockou je vyplnén skliveem (corpus vitreum). Jeho huspeninova konzistence
je déna vysokym obsahem kyseliny hyaluronové. Od povrchu sitnice je oddélen bazalni

laminou. Je bezcévny a udrzuje nitroo¢ni tlak o¢ni koule [1], [2].

Ve vnitini vrstvé ocni koule se rozprostira sitnice (retina) (Obr. 1.2). Je slozena

z nékolika vrstev. Zevni, tj. k cévnatce pfivraceny povrch kryje pigmentovy epitel a ten
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je v kontaktu se zevnimi segmenty ty¢inek a Cipkl. T¢la fotoreceptort, stejné jako dalsi
vrstvy sitnice, s nimiZ jsou tyto buniky v kontaktu, jsou uspofadany smérem k vnitinimu
prostiedi oka vyplnéného sklivcem [1], [2], [3]. Prvni ze svétlo¢ivnych elementl jsou
tyCinky. Jsou citlivéjsi a dokazi reagovat jiz pfi malém mnozstvi svétla. Plsobi jako
receptory za Sera a za tmy, zaznamenavaji pouze odstiny Sedi. Maji svétloCivny tsek —
tzv. zevni segment, ve kterém jsou uspoiadany ploché vezikuly obsahujici zrakové
barvivo rhodopsin, rud¢ zbarveny pigment citlivy na svétlo. Pokud rhodopsin absorbuje
svétlo, rozpadd se na na dvé podjednotky. Na opsin (bezbarvy protein) a na retinal
(derivat vitaminu A). Tato chemick4 zména vyvolava nervové vzruchy, které vychazi na
druhé strané tyCinky zaoblenou nozkou a konc¢i synapsemi s dendrity bipolarnich
neurond. Ty¢inek je asi 120 miliond. Cipky jsou na rozdil od ty¢inek méné citlivé a jsou
aktivni pii vétSim stupni osvétleni. Maji podobnou stavbu, lisi se tvarem, jsou mensi a
konické. Cipky obsahuji tfi odli§né typy barviva — iodopsinu — které jsou riizné citlivé
ke svétlu o rozdilné vinové délce. Tim vnika citlivost ke tfem zékladnim barvam
(modra, zelend, Cervend), z jejichz kombinaci je slozen barevny obraz. Stejné jako u
ty¢inek vyvolava pfeména iodopsinu nervové vzruchy. Oko obsahuje asi 6 -7 miliont
¢ipku.

Znacné zpracovany signal je poté dale pfedavan multipoldrnim neuronim (gangliové
buiiky). Tato trojice: zrakové buiiky — bipolarni neurony — multipoldrni neurony - slouZzi
k ¢astecnému zpracovani obrazové informace jiz na Urovni sitnice a tim zhruba
stonasobné redukuje pocet axond odvadéjicich informaci z oka do centrdlni nervové
soustavy [1].

Misto nejostiejSiho vidéni leZi v zorné ose oka na sitnici a fikd se mu Zlutd skvrna
(macula lutea). Oftalmoskopem ji lze rozeznat jako malou jamku (fovea centralis
maculae) o délce 1/3mm. Obsahuje pievazné ¢ipky. Oznaceni Cipkd pismeny S, M, L
znadi jejich citlivost ke kratkym, stfednim a dlouhym vlnovym délkam. NaSe vidéni je
tedy trichromatické. Bipolarni a gangliové buiiky jsou v misté zluté skvrny posunuty
stranou a tak mohou fotony dopadat pfimo na receptory [1].

11
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Obr. 1.1: Schéma horizontalniho fezu pravym okem. (pievzato z [1])
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nerv
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Obr. 1.2: Struktura sitnice. (ptevzato z [52])

1.2 Nervus opticus - zrakovy nerv

Axony gangliovych bunék sitnice se na nitroo¢ni ploSe sbihaji k discus nervi
optici, ktery lezi na zadni sténé sitnice a odtud dale projdou sténou o¢niho bulbu
a vytvaii zrakovy nerv. Zrakovy nerv ma na svém povrchu mozkové obaly, protoze
vyvojové predstavuje vychlipeninu CNS (Centralni nervovy systém). Cely nervus

opticus je dlouhy piiblizné 4,5 cm, z ¢ehoz pftiblizné¢ 2,8 cm probiha v orbit¢ a 1 cm
12



uvnitt lebky. Obsahuje zhruba 1 milion nervovych vlaken [1], [3]. Umisténi a stavba

zrakového nervu je ukdzana na Obr. 1.3.
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Obr. 1.3: Zrakovy nerv. (pievzato z [34])
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2  VYSETRENI OCNIHO POZADI

Pivodni vySetfovaci metody oc¢niho pozadi zahrnuji pfimou a nepfimou
oftalmoskopii. Pomoci téchto metod lékat dokazal vysetiit zadni segment oka, tedy
sklivec a pfedevsim sitnici a zrakovy nerv. Principem vySetieni je osvétleni vnittku oka
dostateCné intenzivnim svétlem a pozorovani paprskii odrazenych od sitnice. Tyto
paprsky vSak mizeme pozorovat jediné tehdy, je-li osa pozorovani souhlasna nebo
velmi blizka ose osvétleni [5]. Pomoci vySetfeni je mozné odhalit i onemocnéni jako
napf. onemocnéni krve a kozni onemocnéni, které mohou mit svlij typicky obraz i na
o¢nim pozadi. Podle stavu sitnicovych cév miize lékat rozpoznat i podobné postizeni
cév dalSich organli, napf. mozku, ledvin nebo srdce. Vysledky oftalmologického

vysetfeni jsou tedy velmi dulezité pro celkovou diagnézu pacienta [35].

2.1 Oc¢ni pozadi

Je to Cast sitnice, kterd se da vySetfit oftalmoskopem. Je na ném dobie videt
prave discus nervi optici — opticky disk — kde se sbihaji nemyelinisovana nervova
vlakna ze zrakového nervu, tj. z gangliovych bungk sitnice (Obr. 2.1). Obraz, ktery sem
dopadd, nemtize byt vniman, protoze v misté optického disku nejsou zadné svétlo¢ivné
bunky (ty€inky ¢i €ipky). Proto je Casto toto misto oznacovéano jako ,slepa skvrna®.
Opticky disk je kruhovy ter¢, ktery ma v praméru okolo 15 mm, na sitnici je toto misto
zcela zaplnéno nervovymi vlakny. Pii vySetieni o¢niho pozadi vidime toto misto jako
bélavé, lehce vystouplé [9]. V misté, kde se nachazi opticky disk, je sitnice pevné
spojena s hlubsimi vrstvami. V ostatnich ¢astech lezi sitnice viceméné volné, na epitelu
Ji drzi tlak sklivce zevnitt oka [1], [3].

Obr. 2.1: Schéma o¢niho pozadi
1 — discus nervi optici, 2 — macula, 3 — dolni vétev a.centralis retinae, 4 — horni vétev

a.centralis retinae (ptevzato z [4])
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2.2 Fundus kamera

V soucasné¢ dobé se do popiedi mezi vySetfovacimi metodami o¢niho pozadi
a jeho struktur (zluta skvrna, slepa skvrna, cévni systém, nervova vlakna a patologické
nalezy) dostavaji pfistroje umoziujici zaznam obrazu sitnice na klasické fotografie ci
ve form¢ digitalniho obrazu [5]. Jsou Siroce vyuzivany pro diagnostiku onemocnéni
spojenych s diabetem, diagnostiku zeleného zakalu a pro ur¢eni degenerativnich zmén
souvisejicich s vékem pacienta. Zahdjeni 1éCby v pocatcich onemocnéni mize byt
ucinné az v 60 % piipadi. To je jasny signdl pro rozvoj sreeningového programu
pomoci digitalni fundus kamery. Fundus kamera je komplexni optickd soustava pro
zobrazeni sitnice oka. (Obr. 2.2) Je to retinalni kamera, jejiz opticky systém umoziuje
korigovat 1 vysoké hodnoty ametropie (refrakéni vada oka). Také obsahuje svételny
zdroj bilého svétla, kterym lze osvitit sitnici, a CCD prvek, diky kterému je obraz
zaznamenan [6]. Zobrazeni definujeme jako 2-D reprezentaci trojrozmérné tkan¢ sitnice
pfenaSené na obrazovou rovinu za pomoci odrazené¢ho svétla. Kamera je sloZena ze
dvou hlavnich ¢asti, mechanické a optické. Mechanicka slouzi k fixaci pacienta, kazdy
drobny pohyb totiz znesnadniuje zaostieni snimku a jeho stabilizaci [7]. Soucasné
kamery jiz maji software pro automatické nalezeni stfedu sitnice a zaostfeni. Obsahuji
systém automatického fizeni intenzity osvétleni sitnice, kdy se vyhodnocuji piedchozi
snimané obrazy a intenzita osvétleni se upravuje na zdkladé priméru jasu v téchto
obrazech [8].

Obr. 2.2: Principialni schéma fundus kamery
(1 — zobrazovaci jednotka; 2,3,4 — pozi¢ni jednotka; 5 — operacni panel pro 1ékate;

6 — objektiv; 7 — pocitac) (prevzato z [6])
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Fundus kamera CANON CF-60 UVi

Obrazova data pouzitd v praktické &asti prace jsou z UBMI (Ustav biomedicinského
inzenyrstvi, FEKT, VUT v Brné€) a byla snimana pomoci digitalni fundus kamery
CANON CF-60 UVi s vestavénym fotoaparastem CANON EOS-20D s nastavenym
FOV (Field of View) 60°.

Vlastnosti

* zobrazeni FOV 30°, 40°, 60°

* piesny zaostfovaci systém

* nastaveni pracovni vzdalenosti

* automaticka expozice na 35mm barevné fotografie

* automatické nataceni

» voliteln¢ snimani s ¢ervenym a modrozelenym filtrem

» moznost fluorescenéni a indocyaninové angiografie (automatické nastavovani filtrtr)

* rezim snimani pfi uzké zornici

* vestavény fotoaparat CANON EOS-20D s 8,2 Mpix CMOS snimacem

* moznost tisku snimku

Technicka specifikace:

Tab.1.1: Technické specifikace digitalni fundus kamery CANON CF-60 UVi

Zorné pole FOV 60°, 40°, 30°
ZvétSeni u 35 mm filmu 1.7 x (60°), 2.5 x (40°), 3.4 x (30°)
Velikosti snimki 229 mm x 22 mm (35 mm filmu)

975 mm x 57 mm (Polaroid filmu)

Minimalni prameér ¢ocky o4 mm

Pracovni vzdalenost 45 mm

Rozsah nastavitelnych dioptrii |-10 to +12D (bez kompenzacni ¢ocky)

-6 t0 -27D (z&pornd kompenzacni ¢ocka)

+9 to +32D (kladna kompenzacni ¢ocka)

Nastaveni dioptrii obsluhy + 5D

Zdroj bilého svétla 300 W xenonova vybojka

MozZnosti nataceni Vertikalné: 38 mm

Doptedu/dozadu: 70 mm

Vpravo/vlevo: 120 mm

Pohyb tvaie: 65 mm

Rozméry 320 mm X 560 mm X 565 mm
Viaha 26 kg
Zdroj: [36]
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2.3 Prubéh vySetieni

Nez je mozno pfistoupit k samotnému vySetieni, je potfeba nastavit
pozadovanou hodnotu pro korekci refrak¢éni vady vySetfovaného oka. Podle typu
pouzité¢ fundus kamery mohou byt pacientovi podany kapky k rozsifeni zornic. Do
software pfistroje se zapiSi zadkladni anamnestickd data. Pod témito Udaji lze pak
vysledky vySetfeni ukladat ¢i vyhledavat. Dale je tieba nastavit parametry piistroje,
mezi néz patii pozadované zvétSeni vysledného snimku a hodnota korekce
vySetiovaného oka. Pacienta si opie hlavu do ¢elni a bradové opérky. Jakykoliv drobny
pohyb muze znesnadiiuje zaostfeni snimku a jeho stabilizaci. Lékar musi vycentrovat
zamé&rny kiiz a zaostfit snimek. Tomu mohou napomahat bud’ referen¢ni centra¢ni tecky
¢i dalsi grafické pomiicky. To vSe se d&je pohyby ramene kamery ¢i joysticku
v pifedozadni a pravolevé ose. Kombinaci pohybu je zaméfena pozadovana oblast,
kterou si piedurc¢ime cilenou fixaci pacienta. Poté Iékar spusti zdznam snimku pomoci
tlac¢itka umisténého vétSinou v hlaviéce joysticku. V tomto okamziku se prerusi
iluminace fundu a pfistroj zaznamenava pouze prichozich paprsky. VysSetfeni je
bezbolestné, neinvazivni a objektivni [53], [54], [55].

2.4 Onemocnéni o¢niho pozadi

Vysetieni oéniho pozadi slouzi naptiklad k diagnostice glaukomu; diagnostice
onemocnéni sitnice a poruch jejiho krevniho zasobeni a onemocnéni zrakového nervu.
Na o¢nim pozadi se také projevuje fada systémovych poruch, jako je hypertenze nebo
diabetes mellitus.

2.4.1 Glaukom

Jako glaukom miiZeme oznacit skupinu oc¢nich chorob, které se projevuji
zménami zrakového nervu v zavislosti na zvySeni nitroo¢niho tlaku. Glaukom zuZuje
zorné pole a miize vést az k uplné slepoté. Glaukom, lidové zvany ,,zeleny zakal*
vétSinou postihuje pacienty nad 40 let, avSsak mtze se vyskytnou i u mladsich pacientt.
VEk neni jedinym faktorem, svou roli mize hrat i etnicky plivod, rodinnd zatéz nebo
refrak¢éni vady. Pravé oblast optického disku je dulezitd pii diagnostice glaukomu.
Barva terce a velikost a umisténi zrakového poharku patii mezi parametry, které nam
ukazuji miru glaukomového postizeni. Déle se sleduje klinicky vzhled vrstvy retindlnich

nervovych vléken, které pfi onemocnéni méni strukturu svého nafasent.

Mezi typy glaukomového onemocnéni patii vyvojovy glaukom; glaukom oteviené¢ho
uhlu; glaukom uzavieného Uhlu a sekundarni glaukom, ktery je reakci na jiné
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onemocnéni.
Lécba glaukomu muize byt bud’ medikament6zni nebo chirurgicka [1].

Srovnani fundus snimku zdravého oka a oka s glaukomem vidime na na Obr. 2.3.

Obr. 2.3: a) snimek sitnice zdravého oka, b) snimek oka s glaukomem (pievzato z [56])

2.4.2 Retinopatie

Oznacuje patologické zmény sitnice a jejich cév. PoSkozeni cév sitnice miliZze

poukazovat na poskozeni cév jinych organi, zejména mozku, srdce a ledvin.

Diabeticka retinopatie (DR)

Patii mezi nejéastéj§i onemocnéni cév sitnice. Casto je jednim z pozdnich projevii
diabetu. Pokles zraku nebo vznik slepoty u diabetiki ma dvé pfiiny a to bud’
komplikace spojené s proliferativni DR, jako je krvaceni do sklivce nebo odchlipeni
sitnice nebo miiZze mit souvislost se vznikem diabetické makulopatie

Klasifikace DR

1) Neproliferativni diabeticka retinopatie (NPDR),

ktera se déli na pocinajici, sttedné pokrocilou, pokrocilou a velmi pokrocilou. Pro tento
typ retinopatie je charakteristicky vyskyt mikroaneuryzmat sitnice (kapilarni vyduté,
a vatovita loziska, vétsi pocet stiikancovitych a plaménkovitych hemoragii, koralkovity
vzhled zilek, omega klicky (Obr. 2.4a).

2) Proliferativni diabeticka retinopatie (PDR),

ktera jiz pacienta ohrozuje na ztrat¢ vidéni. DEli se na pocinajici, vysoce rizikovou
apokro¢ilou s komplikacemi. Mezi charakteristické znaky patii sitnicové
neovaskularizace, kdy se tvofi nové cévy, které vychazeji z vén. Dale je to

neovaskularizace terce zrakového nervu, ktera je pfiznakem zavazné ischémie sitnice

(Obr. 2.4b).
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3) Diabeticka makulopatie,

kam patii fokalni a diftzni makularni edém se projevuje patologicky zvySenou

permeabilitou kapilar a zpisobuje vznik edému makuly a tvrdych exsudata.

Lécba retinopatie zahrnuje terapii hyperglykémie a udrzovani glykémie bez
vétSich vykyvi. Velkym pokrokem bylo objeveni ucinkl laserové terapie jako je
fotokoagulace argonovym nebo diodovym laserem. Podstatou je destrukce hypoxické

tkané, ktera zptisobuje vznik neovaskularizaci [1].

a) b)
Obr. 2.4: a) snimek sitnice oka s NPDR, b) snimek sitnice oka s PDR (ptevzato z [57])
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3  POPIS OBRAZOVYCH DAT PRO
ANALYZU

3.1 Obecny popis snimku sitnice

Na obrazku 3.1 je pohled na zadni Cast sitnice (retina) pravého oka. Uprostied
obrazu sitnice lze vidét Zlutou skvrnu (fovea) a v pravé poloroviné u pravého oka
(Obr. 3.1 b,d) opticky disk (u levého oka v levé poloroving, Obr. 3.1 a,c), nebo-li ter¢
zrakového nervu (papilla) [8]. Zluta skvrna (fovea) je centralni ¢ast sitnice, ktera se
podili na ostrém vidéni. Toto misto leZi v centru vétsi oblasti, maculy. Onemocnéni
sitnice v této oblasti — makulopatie - je spojeno s vysokym rizikem ztraty zraku. Macula
je tmava, priblizné kruhova oblast, ale jeji kontrast je ¢asto docela maly, navic mize byt
struktur v lidském zrakovém systému. Pti diagnostice mlize sam pusobit jako rusivy
element: je to velka, jasna oblast, ktera mize byt mylné¢ oznaCena jako kruhovy
vypotek. Cévy vstupuji do sitnice skrz o¢ni nerv a zasobuji vrchni vrstvu sitnice krvi.
Zrakovy nerv také pfenasi obrazovou informaci ze sitnice k mozku. Opticky disk se
Vv obrazu zdravého oka obvykle jevi jako jasny, nazloutly ¢i bélavy kruhovy tvar, ktery
je Castecné pokryty cévami. Na zdkladé rozdilného jasu nebo zasteni se opticky disk
muze lisit od obrazu k obrazu. Jakmile nervova vlakna dosahnou ke zrakovému nervu,
otoCi se a vystoupi z néj opé&t ven a zanechaji maly dualek ("pohar™) v centru nervu. Tam
je Casto nejjasnéjsi centralni oblast. Okraj optického disku je posuzovana jako tenka bila
¢ara ohranicujici OD. V obrazech z fundus kamery se tato oblast miize vyznamné ménit.
Nazalni strana je obvykle méné jasna nez spankova strana, a nékdy neni viditelna
vibec. OD miize obsahovat jasné oblasti jen vné hrany, coz miize byt zplsobeno
peripapilarni atrofii (glaukomové zmény nervového terce). Dale mohou vystupujici
cévy Castecné zatemnit hranu, coZ je opét komplikace pro sprdvné zaméfeni. VéEtSina
znich vystupuje ven vertikdlné na nazalni strané, zbytek odchazi na spankové
stran€ [12]. Viditelnost OD mize byt ovliviiovana také nemocemi. Identifikace pozice a
tvaru o¢niho disku v obrazech sitnice je velmi dilezita pro diagn6zu onemocnéni oka
jako zrakova atrofie; zanét zrakového nervu; ischemicka o¢ni neuropatie; zeleny o¢ni
zékal a zaroven i1 pro obecnéj$i onemocnéni lidského téla (cukrovka, arteridlni
hypertenze) [11]. Dale 1ze na obrazku vidét nervova vlakna, ktera jsou charakteristicka
svétlym zihanim, nejlépe pozorovatelnym okolo optického disku (terée zrakového
nervu), kde se sbihaji a v tomto misté opoustéji sitnici (Obr. 3.1 c,d). Nejveétsi
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koncentrace nervovych vlaken je v oblasti zluté skvrny, na snimcich ale nejsou témét
vibec pozorovatelné [8].

Obr. 3.1: Piiklad snimku sitnice:

a) levé oko RGB; b) pravé oko RGB; c¢) levé oko — Sedoténova verze; d) pravé oko —

Sedotdnova verze (snimky z databéze viz kap. 3.2.)

3.2 Databaze obrazovych dat

Tato databaze byla vytvofena spolupraci dvou védeckych instituci? za Gdelem
podpory srovnavaci studie automatickych segmenta¢nich algoritm pro obrazy sitnice.
Soubor obrazli se sklada z 15 snimkii pacientli o¢ni kliniky. Obrazy byly potfizeny
digitalni fundus kamerou CANON CF-60 UVi s vestavénym digitalnim fotoaparatem
CANON EOS-20D s 60° zornym polem (FOV) a rozlisenim 3504 x 2336 pixela.
Snimky vznikly na klinice MUDr. Tomase Kubény ve Zliné. VSechny obrazy byly

ulozené v JPEG formatu s nizkym kompresnim pomérem. Bitova hloubka kazdého

! Brno University of technology, Faculty of Electrical Engineering and Communication, Department of Biomedical Engineering,
Brno, Czech Republic
2 Friedrich-Alexander University Erlangen-Nuremberg, Pattern Recognition Lab, Erlangen-Nuremberg, Germany
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obrazu je 24 bitt na pixel (True Color) [24]. Na Obr. 3.2 vidime ptiklad snimku sitnice

z databaze zlatych standardi segmentace cév (databaze dostupna z [25]).

Obr. 3.2: Priklad snimku sitnice z databaze S vysegmentovanou cévni strukturou
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4 RESERSE METOD LOKALIZACE
OPTICKEHO DISKU

Spolehliva a uc¢inna lokalizace optického disku je velmi dulezitou soucasti
automatického vysetfeni o¢niho pozadi. Zpracovani obrazovych dat je ¢asové narocny,
vysoce specializovany tukol, ktery je vSak nachylny k subjektivni chybé. Proto
je zapotiebi vytvofit automatizovanou analyzu z digitalizovanych dat snimanych fundus
kamerou [12]. V minulosti jiz bylo navrzeno n€kolik technik pro automatickou detekci
OD na sitnici. Obecné maji tyto techniky tyto kroky — piedzpracovani obrazu, na které
navazuje nékolik operaci zpracovani obrazu a nakonec samotna lokalizace OD. Tato
kapitola se zabyva resersi metod detekce OD.

4.1 Shlukovani a PCA metoda

Intenzita OD je vyss$i nez intenzita okolni plochy sitnice. Jednou z béznych
metod lokalizace je hleddni nejvétSiho shluku pixeld s nejvyssi hodnotou jasu.
Li a Chutatape v [19] navrhli metodu identifikace OD ato i v pfitomnosti zvapenatélych
kapének mukoproteinti a mukopolysacharidid, které mohou byt dokonce jasn€jsi nez
OD. Jejich metoda je zaloZzena na PCA (Principal component analysis — analyza
hlavnich komponent). Algoritmus vypocita charakteristické vektory z cviénych obrazi,
projektuje novy obraz sitnice do prostoru specifikovaného vlastnimi vektory a potom
vypocita vzdalenost mezi obrazem na sitnici a jeho projekci. Centrum optického disku
je umisténo v bod¢ s minimalni vzdalenosti. PCA je aplikovdna na kazdy pixel
Vv obrazu, proto je pocitani zdlouhavé [44]. Vysledné nalezeni OD je znazornéno na
Obr. 4.1.

(a) (b)

Obr. 4.1: Lokalizace OD na snimcich sitnice; a) levé oko; b) pravé oko (pievzato z [19])
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4.2 Analyza hlavnich komponent a metody registrace
objekta v obraze

Dalsi postup automatické detekce hlavnich objektl na snimku sitnice je také
zalozen na lokalizaci pomoci analyzy hlavnich komponent (PCA) a jeho tvar je
detekovan diky active shape modelu (ASM). Exsudaty (nahromadéné odpadni latky)
jsou extrahovany pomoci kombinované segmentace naristanim oblasti a pomoci
detekce hran. Li a Chutatape [43] byli pomoci téchto metod uspésni v 99%, 94%
a 100% pti lokalizaci optického disku, jeho hranic a lokalizaci fovey. Ptitomnost cév
uvniti optického disku nebo okolo néj je také brana v uvahu. Nalezeni hranic optického

disku je zndzornéno na Obr. 4.2.

Obr. 4.2: Nalezeni hranic OD pomoci a) ASM; b) modifikované ASM (ptevzato z [43])

4.3 Detekce obrysu objekta a vinkova transformace

Obrysy objekt jsou obvykle reprezentovany hranami v obraze a obrazovymi
prvky slozenymi z bodu, ve kterych se hodnota obrazové intenzity vyrazné lisi. To je
rozhodujici pro pfesnou identifikaci zluté¢ skvrny, umoZznuji Uspé€Sné odhaleni
makularnich patologii, jako je diabeticka makulopatie. Nicméné, variace intenzity
v oblasti optického disku a rozdily intenzity v blizkosti hranic optického disku
predstavuji hlavni problém Vv automatizované detekci OD. Pritomnost krevnich cév
a dalsich patologickych zmén také znesnadniuje detekei. Pouzity algoritmus je uréen kK
detekci OD na zéakladé vinkové transformace. V praci Pallawala et al. [45] se pouziva
Daubechiesovych vinek pro pfiblizeni polohy OD. Abstraktni reprezentace OD je
ziskdna pomoci Sablony. Metoda vykazuje dobré vysledky v piipadé nehomogenni

vvvvvv
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zlepseni miry detekce kontur. Vysledky této metody vidime na Obr. 4.3.

Obr. 4.3: Lokalizace OD: a) Algoritmem vybrané vhodné hrany OD; b) hrana nejlépe
odpovidajici poloze OD (ptevzato z [45])

4.4 Sobelova metoda detekce hran a regrese metodou

nejmenSich ¢tverci

Opticky disk mize byt vidét jako vybledly, dobie definovatelny kruh nebo
vertikalné mirn€ ovalny disk. Detekce se provadi nejprve diky vybéru kandidatskych
oblasti vyskytu OD, nasledné se pouzije sobelova metoda detekce hran. Kandidatské
oblasti jsou identifikovany a je pouzit shlukovaci algoritmus podle Li a Chutatape [46]
jako centrum kandidatské oblasti. Pro ziskani hran OD je pouzita sobelova detekce
hran. Nejprve je vSak potieba odstranit Sum. Proto nasleduje regrese metodou
¢astenych nejmensich ¢tverct pro ziskani predbézného odhadu tvaru OD. Dalsi metoda
podle Lupascu et al. [11] pouziva deskriptory textury a regresni metody pro zjisténi
nejvhodnéjsiho tvaru, ktery by mohl odpovidat OD. Uspé&sna detekce OD je vidét na
Obr. 4.4.

Obr. 4.4: Piiklad detekovaného OD (pievzato z [11])
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4.5 Barevna morfologie

Osareh et al. v [21] rozvinuli metodu pouziti jednoduchého porovnavani
s maskou k odhadu centra OD. Piedpokladaji, ze tvar OD je piiblizné kruhovy a je
slozeny z jasnych pixeld. Normalizace barevného snimku se provadi za pouziti
histogramu na jednotlivé barevné slozky (R, G a B). Sablona je vytvofena
zprumérovanim oblasti OD o velikosti 110 x 110 pixela z (s pfedpokladem, ze OD se
nachazi v centru této oblasti). Pfiblizny stied OD je nalezen v bodé¢ maxima vystupu
konvoluce obrazu LZK s maskou. Sinthanayothin et al. [14] lokalizovali opticky disk
pomoci identifikace oblasti s nejvyssi zménou intenzity vzhledem k sousednim pixelam.
Po lokalnim zesileni kontrastu byla maximalni hodnota intenzity rozptylu obrazu
vybrana jako stied OD. Na Obr. 4.5 vidime uspéSnou detekci hlavnich struktur na

sitnici.

Obr. 4.5: Rozpoznani OD a makuly na fundus snimku(ptevzato z [14])

4.6 Hranova segmentace optického disku

Pti hranové segmentaci se pouzivaji metody vychazejici z detekce hran.
V ptipadé¢ hledani polohy OD miiZeme zminit Houghovu transformaci a metodu
aktivnich kontur.

4.6.1 Houghova transformace

Houghova transformace je metoda pro nalezeni objektti v obraze, vyhledavani
hranic nebo uréovani orientace objektd. Jeji pouziti pro lokalizaci OD muzeme vidét
napt. v praci [17]. Dosahuje velmi dobré piesnosti, je tieba ale znat alespon analyticky

popis tvaru hledaného objektu. Proto je tato metoda pouzivana hlavné pro detekci
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jednoduchych objekt v obraze jako kruznice, pfimky, elipsy apod. Mezi vyhody této
metody patii dobra odolnost vii¢i nepravidelnostem a porusenim hledané kiivky [26].
Pro detekci hran, pro pozd¢jsi zpracovani obrazku, je pouzit Cannyho hranovy detektor.
Jedna se o algoritmus, zahrnujici nékolik krokd, pro ziskani co nejlepSiho vysledku pti
detekci hran v dvourozmémém diskrétnim obraze [27]. Pozadavky pfi detekci jsou:
minimalni pocet chyb (musi byt detekovany vSechny hrany, nesmi byt detekovana
mista, ktera hranami nejsou), ptesnost (poloha hrany musi byt urena co nejptesnéji)

a jednoznacnost (odezva na jednu hranu musi byt jedna, nesmi dochazet ke zdvojeni)
[26].

4.6.2 Aktivni kontury

Aktivni kontura [28] je metoda postupného tvarovani kontur az ke hrané.
Kfrivka, definovana uvnitf obrazu, méni své vlastnosti na zaklad¢ internich sil
(kontroluji hladkost prubéhu — ohyb, zlom), definovanych samotnou kiivkou,
a externich sil, vypoc¢itanych z obrazovych dat. Interni a externi sily jsou definovany pro
nasledné ptizpiisobeni kontury hranam hledané¢ho objektu nebo dal§im pozadovanym
vlastnostem objektu. Obvykle se pouZzivaji parametrické aktivni kontury a geometrické
aktivni kontury. Na téma aktivnich kontur mizeme uvést prace [29], [30].

Na Obr. 4.6 je vidét kiivka ohraniujici OD, nalezena pomoci algoritmu aktivnich
kontur.

Obr. 4.6: Lokalizace OD pomoci aktivnich kontur (ptevzato z [29])

4.7 Metoda zaloZena na texturni analyze

V praci Chu et al. [47] bylo pro testovani diskutované metody nahodné vybrano

23 snimkd jako trénovaci soubor a dalSich 23 pro testovani. V tréninkovém kroku byly

vybrany 3 bloky z kazdého obrazu a ty se pouzily jako trénovaci mnozina. Regresni

metodou byla ziskana vahova funkce a parametry, které byly poté pouzity k detekci
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oblasti OD. Lokalizace OD bylo dosazeno itera¢ni metodou prahovani a naslednou
analyzou spojitych komponent [48].

4.8 Aktivni topologické sité (TAN)

Lalonde et al. [20] lokalizoval opticky disk pouzitim porovnavani maskou,
zaloZzeném na Hausdorffové vzdalenosti S pouzitim pyramidové dekompozice. Metoda
vSak neni dostatecné citliva ani dostatecné specificka pro klinické aplikace. Primérna
chyba byla 7%.

Chrastek et al. [49] zminuje automatickou metodu segmentace OD, ktera se
sklada ze 4 kroku: nelinearni filtrace, Cannyho hranovy detektor, Houghova
transformace a lokalizace optického disku. Pro redukci Sumu byla pouzita nelinearni
filtrace jako metoda, ktera zaroven zachovala hrany. Vzhledem k tomu, ze OD ma
kruhovy chrakter, autofi pouzili Houghovu transformaci pro detekci kruhu. Novy
ptistup k procesu segmentace OD navrhnul Novo et al. [42] pomoci aktivni topologické
sit¢ (TAN). Jedna se o variabilni model pro segmentaci obrazu, ktery spojuje vlastnosti
regionalné a hranové zalozenych segmenta¢nich technik a je schopen piizptsobit hrany
objektu a modelu jejich vnitini topologii. Optimalizace aktivnich siti se provadi
genetickym algoritmem. Metoda by méla byt pouzitelnd i bez predchoziho

ptedzpracovani obrazu.

a) b)
Obr. 4.7: Vysledky detekce OD; a) vysledna segmentace; b) lokalizace OD pomoci

externich uzla (pfevzato z [42])

4.9 Lokaliza¢ni algoritmus

Lokaliza¢ni algoritmus je jednoduchy, ale efektivni specializovany korela¢ni

filtr [12]. Lokalizace OD je dosazena pouzitim specializovaného porovnavani pomoci
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Sablony a segmentace kontur modelu. Hlavni vyhoda je jeho jednoduchost v kombinaci
s velkou t¢innosti. Neni potieba zadnych Gprav od uzivatele: algoritmus automaticky
vybere umisténi centra OD, poté vhodnou hranu k jeho obrysu. Korela¢ni vrchol nam
dava ptiblizny stfed optického disku. Pouzity filtr se nazyva Laplacian of Gaussian a

hleda hrany v obraze ptechodem nulou po pouziti filtru laplacian.

Velikost zrakového nervu se vyznamné méni. To by mohlo byt podnétem pro navrh
filtru v riznych stupnich. Ve skute¢nosti sta¢i jeden filtr, kde velikost rozdilu
maximalni korelace lezi na prstenci kolem stfedu zrakového nervu; vrchol je proto
porad lokalizovany uvnitf o¢niho nervu, coz staci pro nase pozadavky. Algoritmus
obvykle naléza stted uvnitt 15 pixell, coz je ptijatelné jako vychodisko pro segmentaci
hran. Obr. 4.8 ukazuje ptiklady vysledkt. Tento jednoduchy piistup ptinasi vynikajici
vysledky a je robustni; jeho uspéch lezi v peclivém navrhu filtru [12].

Obr. 4.8: Vysledek lokaliza¢niho algoritmu. Nalezeni OD i pfi vyraznych exsudatech
(ptevzato z [12])

4.10 Fuzzy metody

Hoover and Goldbaum [18] uzivaji fuzzy konvergenci cév k urceni centralniho
vystupu cévni sité€. Metoda byla testovana na 31 obrazech zdravé sitnice a 50 obrazech
nemocnych pacientll, které vykazovaly Siroké spektrum 1ézi a matouci objekty. Tato
metoda uréuje OD jako centralni bod sité krevnich cév. K vyhledani polohy OD proto
musi byt nejprve extrahovany cévy a nasledné je pouzita fuzzy konvergence. Jejich
metoda uspésné detekovala OD v 89 % nemocnych a ve 100 % zdravych ptipadu.
Vysledky metody vidime na Obr. 4.9. Timto zpiisobem je moZzné OD objevit dokonce

Vv pritomnosti bodii daleko jasné€jSich nez je OD samotny.
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Obr. 4.9: Priklady spravného uréeni polohy OD (ptevzato z [18])

4.11 Metoda vyuZivajici cévni strukturu

Jedna z metod zalozenych na cévni struktufe je uvedena v praci [62]. Ze snimku
fundu je extrahovana cévni struktura a pouzity matematicky model popisuje
ofekavanou cévni orientaci pro kazdy bod snimku. Nasledné je vyuzita suma
smérovych odchylek pro porovnani orientace novych cév s matematickym modelem,
coz vede k lokalizaci OD. Metoda vyuziva poznatku, Ze cévni struktura vychazi ze
zrakového nervu, cévy nasleduji vice ¢i méné stejny divergentni smér. Dvé z hlavnich

cév se staceji smérem k makule, dalsi cévy se vétvi do celé sitnice.

4.12 Detekce optického disku pomoci geometrického modelu

cévniho recisté
Metoda detekce OD uvedena v praci [22] je zaloZenad na predbézném odhadu
hlavniho sméru retindlnich cév. VSechny retindlni cévy vychazi z OD a jejich smér je
témet shodny (parabolicky) ve vSech obrazech. Pro ur¢eni vSeobecného sméru cévniho
feCisté byl navrhnuty geometricky parametricky model [22], kde dva z parametru
modelu jsou soufadnicemi z centra OD. Nicméng¢, vysledna metoda neni zalozena pouze
na odhaleni oblasti konvergence cév, ale spiSe na nalezeni vhodného modelu s ohledem

na kompletni cévni strukturu. Vysledné zakresleni nalezenych parabol je znazornén
na Obr. 4.10.
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Obr. 4.10: Obrazek sitnice s cévnim fecistém a OD (ptevzato z [22] ).
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5 SEGMENTACE CEVNIHO RECISTE
POMOCI PRIZPUSOBENE FILTRACE

Pro nasi préci jsme pouzili snimky sitnice z databaze, pro které mame smérové

mapy cévniho fecisté¢ ziskané pomoci segmentace cév pomoci piizptisobené filtrace.

Metoda pro segmentaci cévni struktury je zalozena na 2D filtrovani a korelaci dané
obrazové oblasti s 2D maskami (ziskanymi primérovanim jasu profilu z cév) [23].
Kazda ze zakladnich masek rotuje ve dvanacti riznych smérech; tedy 60 masek pro
5 riznych $ifek. Maximalni odezva vSech odpovédi filtru pro konkrétni plochu tak nese
— pokud je céva pfitomna — informaci o Sifce a orientaci cévnich segmentd.
Parametrické mapy pfedstavujici maximalni odezvy filtri jsou pak kombinovany
a nakonec prahovany. Tim ziskame binarni cévni mapy, které nam pomohou odstranit
artefakty zpiisobené hlukem, a také doplnit chybégjici ¢asti cév. Vysledky z filtrovani —
parametrické obrazy — jsou pak kombinovéany a poskytnou informaci o $ifce a orientaci
cév v kazdém bod¢ cévni struktury. Tato kombinace je poté prahovana za ucelem
ziskani bindrni reprezentace cévniho fecisté, které mize byt popt. doplnéno o chybéjici
¢asti [23].

Prizpiisobend 2D filtrace

Ptizptisobeny 2D filtr je zalozeny na lokalni korelaci mezi danymi oblastmi, které
muzou potencialné obsahovat ¢asti cév, a filtrujicimi maskami reprezentujicimi typické
¢asti cév ruznych Sifek a orientace. Masky jsou vytvofeny méfenim kolmého jasu
profilu cév (G vrstva RGB obrazll). Tvary jsou poté rozmazany (paralelni zpétna
projekce) pres 2D masku. Cévni struktury jsou v obraze orientovany v rlznych
smérech, také proto jsou zdkladni masky rotovany do 12 rtiznych sméra (0° - 165°,
s krokem 15°). (Obr 5.1). Pfizpisobeny filtr poskytne parametrické obrazy, ve kterych
rozsah odpovidé stupni korelace mezi jednotlivou maskou a lokalni obrazovou oblasti.
Maximalni odezva signalizuje masku nejlépe popisujici situace v lokalni oblasti, to jest
Sife a orientace cévniho feCisté v dané oblasti. Pokud v dané oblasti nejsou zadné cévy,

odezva je nizka [23].

— e 2 DN

Obr. 5.1: Priklady masky rotujici v rozmezi 0° - 165° s krokem 15° (pfevzato z [23]).
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Spojeni parametrickych obrazit a nasledné zpracovani

Parametrické obrazy ziskané filtraci jsou poté spojeny tak, ze je vybrana maximalni
lokalni odezva pro kazdy pixel. Vysledny obraz tak obsahuje informaci o existenci
cévni sité¢ (Obr. 5.2.). Tento obraz miize byt ihned prahovan, ¢imz ziskdme bindrni
reprezentaci cévniho fecisté. Kratké ¢asti cév (obvykle ty tenké) Casto chybi, je tfeba je
doplnit na zadklad¢ téchto podminek: kruhova oblast kolem konce cévni Casti je
prohledana kvtli moznému pokracovani v ocekavaném sméru. Piiklad vysledné binarni
reprezentace je viditelny na Obr. 5.3. Binarni obraz v$ak neposkytuje informaci o Sitce
a orientaci Casti cévniho fecCisté. Tato informace je vidét pfi pouziti spektralni stupnice
barev (obr. 5.4): poc¢inaje Cervenou pro vodorovny smeér, pies oranzovou a Zlutou
k zelené pro vertikdlni smér a potom pies modrozelenou, modrou a fialovou zpét

k Cervené

Obr. 5.2: Ptiklad parametrického obrazu obsahujiciho maxima vSech odpovédi filtru
(pfevzato z [23]).

Obr. 5.3: Celkovy vysledek cévni segmentace (prevzato z [23]).
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Obr. 5.4: Barevné oznaceni pixeld na zakladé detekce orientace cév, spektralni Skala 0°
- 165°(fialova) (pievzato z [23]).

Na nasledujicich snimcich (Obr. 5.5) z databaze (kap. 3.2) vidime ukazky zdravych

snimki spole¢né s vysegmentovanymi cévami a smérovou mapou cévniho feciste.

Obr. 5.5: Zdravy snimek z databaze a jeho zpracovani: a) retinlni snimek zdravého oka; b)

cévni segmentace; ¢) smérova mapa cévniho fecisté (prevzato z [23]).
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6 TEORETICKE POZADI APLIKACE PRO
L OKALIZACI OD

Nasledujici ¢ast prace je vénovana navrhu automatického detektoru polohy
optického disku. Nejprve je potieba zminit teoretické pozadi, na kterém je mysSlenka

detekce OD zaloZena.

6.1 Zakladni morfologické operace pro zpracovani obrazu

V préci je pouzito né¢kolik morfologickych operaci. V nasledujici kapitole je
uvedeno jejich teoretické pozadi. Primérni morfologické operace zpracovavaji binarni
obrazy a obecné méni celkovou velikost a tvar oblasti v obraze. Pouzivaji se pro
napf. pro vyhlazeni, rozsifeni ¢i omezeni a hledani vnitini ¢i vnéjsi hranice objektd.
Tyto operace pripravuji snimky pro dalsi zpracovani. V Matlabu jsou morfologické
operace provadény funkci bwmorph se dvéma parametry: proménna bindrniho obrazu
a pouzity typ operace. Volitelnym parametrem je konstanta, kolikrat bude operace
aplikovana [64], [66].

6.1.1 Eroze

Eroze bindrniho obrazu vhodnou maskou je definovéna jako prinik mnoziny
obrazu A s mnozinou vSech posuni masky B. Pokud ma jak obraz pod centralnim
pixelem tak vSechny hodnoty obrazu, které lezi pod elementy masky hodnotu 1, pak
zustane vysledna hodnota pod centralnim pixelem na hodnoté 1, v kazdém jiném
piipadé bude ptepocitavany pixel nastaven na hodnotu 0. Eroze provadi nevratné zmeény
v obraze: zmensuje objekty, odstranuje pruhy podél hranic objektt, vyhlazuje hrany,
odstranuje izolované male objekty, rozdéluje nezadouci propojeni [64].

6.1.2 Dilatace

Dilatace binarniho obrazu vhodnou maskou je sjednoceni mnoziny obrazu A
s mnoZinou vSech posunti masky B. Tato funkce ma opacny u¢inek nezZ eroze, jelikoz
je ekvivalentni k naruSeni pozadi. Jedna se o funkci sjednoceni. Pokud je prvek hodnoty
1 z obrazu piekryvajici se s maskou, alespoit v jednom bod¢ hodnoty také 1, pak
je centralni element masky nastaven na hodnotu 1. Dilatace provadi nevratné zmeény
v obraze: zvétsuje objekty, pridava pruhy podél hranic objektd, vyhlazuje hrany
(vypliuje zalivy), vyplnuje malé otvory v objektech, propojuje objekty [64].
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6.1.3 Otevieni a uzavieni

Operace jsou definovany pomoci dilatace a eroze. Obé operace funguji jako
filtry - vyhlazuji objekty. Zasadni vliv na filtraci obrazu ma prvni pouzitd operace,
druha operace vliv filtrace nekompenzuje. Funkce otevieni je eroze nasledovana
dilataci, tento proces odstrani malé objekty a vyhladi hranice objekti. Tato operace
neméni nijak vyznamné plochu a tvar objektli. Funkce uzavieni je dilatace nasledovana
erozi. Tento proces vyplni drobné otvory a vyhlazuje hranice. Operace opét vyznamné

neméni plochu ani tvar objekti [64].

6.1.4 Skeletonizace

Skeletonizace je dekompozice uzaviené oblasti (2D entit) na posloupnost kiivek
(1D entit). Jedna se o proces, pii kterém dochazi kredukci informace a celkovému
zjednoduSeni objektu,pfi zachovani jeho tvarové charakteristiky [6]. Vysledkem
procesu skeletonizace je topologicka kostra tzv. skeleton. Pomoci opakovéni tGpravy
okrajovych pixeli na nulovou hodnotu je vytvofena kostra objektu. Skeletonizace
zabranuje tomu, aby byly pferuseny linie objektu [65], [66].

6.2 Evolucni algoritmy

Velky rozvoj technik evolu€nich algoritmili, coZ jsou optimalizatni metody
zalozené na Darwinovské myslence evoluce, muzeme sledovat od 60. let dvacatého
stoleti. Pod pojem evolucni algoritmy mlzeme zatadit genetické algoritmy, evolu¢ni
strategie, evolucni programovani a genetické programovani. Velkym prikopnikem
genetickych algoritmi byl John Holland [67].

6.2.1 Genetické algoritmy (GA)

Genetické algoritmy jsou v podstaté zalozeny na biologickych principech a snazi
se vyuzivat toho, jakym zplisobem fesi rizné ulohy sama ptiroda. Cilem GA je tyto
procesy napodobit.

Nejprve je potieba zminit n€kolik zékladnich pojmu, jejichz znalost je potiebna pro
ujasnéni biologickych procest a nasledné pro vypocetni feseni.

Gen

- specificky vymezeny tisek DNA, kterd nese dédi¢nou informaci

- geny urcuji znaky jedince

Alela

- je konkrétni podoba genu
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Chromozom

- je tvofen linedrn¢ usporadanymi geny, nachazi se v bunééném jadre

- kazdy organismus ma unikdtni, neménny pocCet chromozomu, jejich tvar
a velikost [68]

Genotyp

- soubor v8ech genti zivého organismu [68]

- v oblasti genetickych algoritmu se zjednodusuje definice a to tak, Ze genotyp obsahuje
pouze jeden chromozom, ktery naprosto dostate¢né charakter rizuje dan¢ho jedince [67]
Fenotyp

- genotyp + prostredi

- mnozina vSech vné&jsich vlastnosti daného jedince [67]

Genofond

- mnozina vSech gent celé populace konkrétniho druhu organismu [67]

Fitness/Ohodnocujici funkce

- méfitko, které udava jaky chromozom (jedinec, genotyp) je z urcitého hlediska
preferované;jsi

- obvykle vyjadiuje urcitou pozadovanou vlastnost ¢i porovnani s idedlem (vysledkem
vypocétu) [67]

KriZzeni

- zékladni technika pro vznik novych jedinci, obecné vznik celé nové populace

- probiha na zaklad¢ vymeény gent (dédi¢né informace) [68]

Mutace

- zména v DNA

- je to zména nekddovand, neprogramovana a nahodna

- trvalé pro dalsi zivot bunky [68]

Hledani optimélniho feSeni probiha formou soutéze v rdmci populace postupné
se vyvijejicich feSeni. Pro posouzeni toho, ktefi ¢lenové populace maji nejvetsi Sanci
podilet se na dalSim vyvoji hledani feSeni, musi byt schopnost jedincl
kvantifikovatelnd. Mluvime poté o ohodnoceni, mife kvality, vhodnosti ¢i sile jedince
(v literatufe se vesmés uziva pojem fitness). Jedinci s lepS§im ohodnocenim
(vyssi hodnotou fitness) maji vétsi Sanci podilet se na vytvafeni dal$i generace.
Naslednym pouzitim technik kiizeni a reprodukce a viceCetnym opakovanim tohoto
evoluéniho cyklu vznikne populace s jedinci s vysokym ohodnocenim, ktefi mohou
predstavovat dostatecné ¢i optimalni feSeni problému. Tento proces vSak také zahrnuje
znacny podil nahodnosti a miize se stat, ze nejlepsi jedinec bude prezentovat pouze
lokalni optimum, které mize byt od globalniho optima odlisné. Vzhledem ke zminéné

nadhodnosti procesu mizeme genetické algoritmy oznacit jako stochastickou
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optimaliza¢ni metodu. Stochastické znamend, ze v daném algoritmu hraje urcitou roli
nahoda. Slovo optimaliza¢ni znamena, ze na konci takového algoritmu nemusi byt jeden
feknéme idealni vysledek, ale miize se jednat o fadu riznych vysledkt, které dostatecné
spliiuji zadani ulohy. Proto se nasledné pouzivaji statistické metody, které zahrnou

nejlepsi, nejhorsi a primérné hodnoty sledovanych ukazateli [67].

Vétsina genetickych algoritmi probiha v nasledujicich krocich:

1) Vytvoreni populace

Vytvoteni vSech piivodnich jedincti probihd obvykle pomoci ndhodného ptifazeni Cisel
(které predstavuji alely genil) do chromozomu (fetézec urCité¢ délky s nemeénnym
poctem pozic). Kazdy jedinec z populace pak piedstavuje jedno feSeni dané ulohy.

2) Ohodnoceni jedinci - funkce Fitness

Pojem fitness mizeme chapat jako spéSnost ¢i vhodnost. Vyjadiuje miru schopnosti

jedince prizpisobit se prostiedi a tim moznost piedat svou genetickou informaci
potomkiim. Zavedeni funkce fitness je potfeba pro zhodnoceni jedince v zavislosti
na ptedpoklddaném feSeni. Ohodnoceni jedincti neboli fitness se provadi porovnavanim
jejich chromozomii s urCitym idedlnim chromozomem — vzorem, ktery predstavuje
uspokojivé feseni.

3) Reprodukce, vznik potomku

Dojde ke vzniku potomki, které probiha rozmnozovanim jedinct.

Nejprve se musi vybrat konkrétni dva jedinci do paru. Pomémné rozsifenou formou
implementace ptirozené¢ho vybéru je pouziti tzv. ruletového mechanismu selekce. Na
rozdil od klasické rulety nejsou u tohoto mechanismu obsahy vyseci ¢isel stejné (tudiz
pravdépodobnost vybéru také), ale odpovidaji hodnoté fitness, tedy konkrétnich
ohodnocujicich funkci. Darwinovskd evoluce obsahuje dva procesy, kfizeni a mutace.
Ty se musi pifi vzniku nového jedince realizovat. Nejjednodussi verzi kiizeni
je jednobodové kiizeni, kdy se vybere jeden konkrétni gen (jedno konkrétni &islo
Vv fetézci) a od tohoto genu si rodi¢e vyméni geny; tedy vzdjemné se prohodi vSechna
Cisla v fetézci od daného konkrétniho Cisla vcetné. Kiizenim dvou jedincl tedy
vzniknou dva potomci, kazdy z nich ma urcité geny spolecné s rodici. Mutace
se provadi tim, Ze se hodnoty ndhodné vybranych gent chromozomu zméni. Tim
dochazi k vytvareni urCité genové pestrosti populace ale nedochdzi ke zmenseni
genofondu.

4) Ohodnoceni potomkii

Probiha obdobné¢ jako u kroku 2.

5) Vznik nové populace

Poté se musi vybrat nova populace jedinct, protoze nyni je populace pftilis velka (rodice
+ potomci), tudiz muze existovat konkurencni boj. Nejjednodussi moznost je nechat
puvodni populaci vymfit a pracovat dale uz jen s populaci potomki.
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6) Splnéni ¢i nesplnéni zadané wlohy

Pokud se cyklem algoritmu dosahne vytvofeni potomka nebo tfidy potomku, které
vyhovuji danému vzoru feseni, pak se geneticky algoritmus ukonc¢i. V opacném piipadé
algoritmus dale pokracuje ve své praci v krocich 3-6. Miize se stat, ze by algoritmus
mohl vytvafet potomky do nekonecna. V tom piipad¢ se ukonceni algoritmu muize

zajistit ur¢itym poctem jeho iteraci [67].
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7 NAVRH APLIKACE AUTOMATICKEHO
DETEKTORU OPTICKEHO DISKU

V nasledujici kapitole je popsan vlastni navrh aplikace pro detekci optického
disku. K navrhu detektoru bylo vyuzito programové prosttedi MATLAB R2009.
K otestovani byly pouzity snimky popsané v kapitole 3.2. Metoda je =zaloZena
na n¢kolika piedpokladech. Podle ¢lanku [22] mizeme oekavat, Ze cévy na snimku
sitnice maji piiblizn¢ parabolicky tvar a vrchol paraboly by mohl znacit polohu oblasti
optického disku. Opticky disk se v optiméalnim piipadé nachazi na vSech snimcich
vertikdln€ 1 horizontalné pfiblizn€ na stejném misté. RozliSujeme vSak rozdilné umisténi

na snimku u pravého a levého oka.

7.1 Predzpracovani dat

K ziskani informace o cévnich smérech byly na upraveny obraz sitnice
aplikovany filtracni masky. Filtrace byla provedena pro dvanict riznych smért.
Porovnanim maximalnich odezev jednotlivych filtri byla vytvofena smérova mapa
cévniho fecisté [23]. Piiklad origindlniho snimku spolu s vysledkem segmentace podle

teorie popsané v kapitole 5 miizeme vidét na Obr. 7.1 a), b).

Obr. 7.1: Originalni snimek a smérova mapa: a) originalni snimek 0246.jpg; b)
smérova mapa cévni struktury pro snimek_0246.jpg

Smérova mapa predstavuje velice piesny popis cévni struktury a byla tedy vyuZzita pro
dalsi analyzu obrazu. Jak jiz bylo napsano v uvodu, cévni fecisté opisuje tvar paraboly.
Algoritmus pro nalezeni optického disku tedy proklada obraz krevniho feciste
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parabolou. Obyc¢ejné prolozeni pomoci napf. pomoci metody nejmensich ctverct
aplikované na vyznamné body (urCené napif. na zaklad¢ tloustky cév) ndm neurci
parabolu tak, jak bychom potiebovali (viz Obr. 7.2). Pro nalezeni paraboly, ktera
proklada cévni fecisté s presngjsim vysledkem je proto pouzit princip genetického
algoritmu (viz Kapitola 6.2.1). Zpusob vybéru podmnoziny cévniho fecisté, ktera

se parabolou proklada (v genetické terminologii genofond), je popsan nizZe v praci.

Obr. 7.2: Nevhodné proloZena parabola na snimku cévni struktury

7.2 Predzpracovani obrazu — morfologické operace

Pro ptedzpracovani obrazu bylo vyuzito funkci Matlabu pro zpracovani obrazu.
Zejména bylo vyuzito morfologickych operaci obecné zminénych jiz v kapitole 6.1. Pro
vyhlazeni okrajii cév byla pouZita funkce uzavieni. Uzavieni je dilatace nasledovana
erozi stejného rozsahu. Velikost objektii tim neni podstatné zménéna. Operace vyhladi
obrysy a zaplni malé diry a zafezy. Rovnéz muze spojit tésné sousedici objekty. Pii
binarni dilataci s¢itdme mnozinu X s mnozinou X, kterd je od mnoziny X posunuta o

strukturni element B (druha, vétSinou mensi mnozina) [69]:

X®B={peE?:P=X+B,X exabeB| (1)
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To muzeme také vyjadiit Minkowského souctem (sjednoceni posunutych mnozin) [69]:

X®B=|JX, @

beB

Binarni eroze je dudlni morfologicka transformace k dilataci. Principem je skladani
dvou mnozin pomoci Minkowského rozdilu. Binarni eroze se pouziva ke zjednoduseni
objektu. Objekty mensi nez strukturni element z obrazu zmizi.Erozi miizeme vyjadfit

také jako prinik vSech posunti obrazu X o vektory —b e B [69]:

XeB=| JX_ @)
beB

Binarni uzavieni je dilatace nasledovana erozi. Timto krokem miZeme v obrazu

odstranit malé mezery. Uzavieni mizeme tedy definovat takto [69]:
XeB =(X ®B)oB @

Myslenkou vytvoreni skeletonu je jeho definice pomoci tzv. maximalnich kruhd.
Maximalni kruh je takovy, ktery je vepsany do objektu a dotyka se jeho hran ve dvou ¢i
vice bodech. Kostra je poté tvoiena sjednocenim stiedu kruhti. Tento postup je ale
vypocetné narocny a proto je mozné vyuzivat napi. metodu ztencovani. Sekvencni
ztenCovani je metoda skeletonizace vyuzivana pfi zpracovani obrazu pro rozpoznani.
Skeleton se ve vysledku sklada pouze z Car tloustky 1 a izolovanych bodi. Operace

ztenCovani je formalné definovana jako [69]:
X®B=X\(X®B) ©)

Kde X je obraz a B strukturni element

Obvykle se zten¢ovani pouziva opakované. Sekvencni ztencovani pak mizeme vyjadrfit

jako posloupnost nékolika strukturnich elementt [69]:

X @By }= (X ®By) ®B)...®B,) (6)

7.3 Zpusob hledani paraboly

Jsou stanovena kritéria, kterd omezuji, jakych parametrti miZe hledana parabola
nabyvat. To vyznamné zmensuje cely prostor parametrd, které je nutné prohledat pro
nalezeni feSeni. Zaroven jsou stanoveny hodnotici funkce, na zaklad¢ kterych jsou

jednotliva feSeni (paraboly) mezi sebou porovnavany.

42



Byla stanovena tato kritéria:

e Osa paraboly je vodorovna — parabola neni natoCena. Lze ji tedy popsat
rovnici(7)
y=a-x’+b-x+c (7)
e Otevieni paraboly (velikost parametru @) je omezend podle

la| < 0,002 (8)

e Vrchol paraboly V(X,y) lezi v prostoru vymezeném Sitkou a vyskou obrazu
takto:

V, €(0,sirka)V, e [%vyskaévyskaj (9)

Byly definovany tyto hodnotici funkce:

A) Hodnotici funkce vzdalenosti od cévy:

> D(x.y)

— (xy)
= 10
total (10)

vzd

kde D(x,y) vraci nejkratii vzdalenost bodu (x,y) leZiciho na parabole k bodu v obraze.
total je celkovy pocet bodl, které tvoii parabolu v obraze. Kritérium S tedy udava
primérnou vzdalenost bodu paraboly k bodiim v obraze (genofond). Cim je hodnota

mensi, tim lepsi je prolozeni parabolou.

V programu je pro urceni kritéria vyuzito funkci Matlabu pro zpracovani obrazu.

Specialné je pouzito morfologickych operaci a to nasledujicim zpisobem:
Citatel je ziskan postupem:

1. Parabola, kterou chceme ohodnotit, je vykreslena jako binarni obraz.

2. Je vytvofena distan¢ni mapa obrazu (genofondu).

3. Je provedeno pronasobeni distanéni mapy a obrazu paraboly prvek po prvku.
4. Hodnoty vSech bodl prondsobeného obrazu jsou secteny.

Jmenovatel je urcen jako soucet binarniho obrazu paraboly.

B) Funkce hodnotici prichody nejsilnéj$§imi cévami:

> T(xy)
— (xy)

=22 11
total (1)

vzd

kde T(x,y)pro bod (x,y) lezici na parabole vraci 1, pokud neprotinad cévu. Pokud

cévu protind, vraci obracenou hodnotu jeji tlouStky. Funkce tedy nabyva
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hodnot (0,1>, kdy hodnota 1 fika, ze parabola neprotina cévy a pro hodnoty mensi jak 1
fika, ze parabola cévy protina a to tak, ze ¢im je mensi, tim protina vétsi cast cév nebo

cévy silngjsi. Pro lepsi odezvu kritéria byl obraz tloustek dilatovan.
Citatel je ziskan postupem:
Opét je vyuzito funkci pro zpracovani obrazu ke spocitani kritéria.

1. Parabola, kterou chceme ohodnotit, je vykreslena jako binarni obraz.

2. Je vytvoiena kostra cév s popisem jejich tloustek (popsano niZze pii
vytvareni genofondu).

3. Popis tloustek je dilatovan pro silngjsi odezvu.

4. Je spocitan obraz obracenych hodnot (hodnotici mapa).

5. Je provedeno prondsobeni obrazu s obradcenymi hodnotami a obrazu
paraboly prvek po prvku.

6. Hodnoty vSech bodl pronasobeného obrazu jsou secteny.

Ukazka programu realizujici kritérium podle sily cév:

o°

$% Vytvoreni tloustkove hodnotici mapy

% pouziti: pronasobit s hodnocenym vzorem - cim mensi, tim lepsi;
rozsah <1,0) .. nejhorsi 1, nejlepsi ->0.

faktor f: >1 zesiluje , <1 zeslabuje rozdily

o0 oo

I = BWtloustka;

% vytvoreni silnejsi reprezentace tloustek cev - pro silnejsi odezvu
a = imdilate (I, strel('disk', 4, 4));

a = imdilate(a, strel('disk', 8, 8));

% nahrazeni 0 na 1 - pro odstraneni singularit

A = a;

A(A==0) = 1;

ma = max (max(a));

$ (1L / An ~ £

fitMapTloustka = (ones(size(a))./A)."f fitMapTloustka;

7.4 Zpracovani smérovych map — vytvoreni genofondu

Smérové mapy poskytuji podrobny popis cé€v. Pro ucely nalezeni paraboly je
vSak vhodné vybrat pouze vyznamné cévy. Jako vyznamné lze oznacit ty cévy, které
maji vétsi prameér. Proto je nutné urcit tloustky jednotlivych cév. Pak je moZzné pomoci
vhodného prahu vybrat pouze cévy, které se na prokladani parabolou hodi nejlépe.
Navic je pro zjednodusSeni vhodné brat v tivahu pouze méné slozity model feciste,

napiiklad jeho kostru.
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Pro zjisténi sily cév je opét s vyhodou vyuzito morfologickych operaci. Pro urychleni
vypoctu je vhodné puvodni snimky podvzorkovat. Myslenka, jak urcit silu cév
je nasledujici:

Extrahujeme kontury cév.

Vytvotime distanéni mapu cévnich kontur. Vysledny obraz bude mit ve sttedu

kontur hodnotu poloméru cévy v daném miste.

3. Vytvorime kostru (skeleton) cévniho fecisté. Pro vytvoreni jednodussiho
skeletonu je vhodné vychozi obraz vyhladit — upravit tak, aby neobsahoval malé
zatezy ve sméru dovnitt cév. To lze zajistit pomoci operace uzavieni.

4. Pronasobenim skeletonu a distan¢ni mapy prvek po prvku vznikne obraz
s ohodnocenou kostrou podle poloméru cév. Pro primér se obraz jesté¢ vynasobi
dvéma.

5. Pro ziskani vyznamnych cév je skeleton s hodnotami tlousték cév prahovan
vhodnym prahem. Tim vznikne obraz s mnozinou bodi, které se budou dale
prokladat parabolou — tzv. genofond.

Kontury jednotlivych cév lze nalézt pomoci funkce 'remove’. Funkce ‘remove’
odstrafiuje vnitini pixely. Tato volba nastavi pixel na hodotu 0, pokud jeho 4 okolni
sousedé¢ maji hodnotu 1, ¢imZz ponechava pouze okrajové body objektu. Vysledek

nalezeni kontur cév a ptiklad distanéni mapy je znazornén na Obr. 7.3 a), b), ¢).
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c)
Obr. 7.3. Kontury cév a jejich distan¢ni mapa (snimek_0246.jpg): a) kontury celého

snimku; b) pfibliZeni ¢asti snimku s konturami cév; c¢) distanni mapa.

Dalsim krokem bylo vytvofeni skeletonu cév. Kostra musi mit Sitku jeden pixel, musi
vést sttedem objektu (cévy) a musi zachovat jeji tvar. Vysledky skeletonizace vidime na
Obr. 7.4 @), b).




Obr. 7.4: Skeletonizace: a) skelet celého snimku; b) ptibliZzeni skeletu snimku

Cdst programu vytvarejici popis tloustky cév je ukdzan niZe:

Urceni tloustek cev (za pouziti morfologickych operaci)

% podvzorkovani
BW = smery pom(l:n sampling:end, l:n sampling:end);

% uzavreni pro hladsi skeleton
BWclosed = bwmorph (BW, 'close');

s vypocet skeletonu
BWskel = bwmorph (BWclosed, 'skel',Inf);

odstraneni vnitrnich bodu - nalezeni okraju
BWcont = bwmorph (BW, 'remove');

$ vypocet distancni mapy kontury
BWdist = bwdist (BWcont) ;

vymaskovani distancni mapy kontury skeletonem
% vynasobeno dvema pro ziskani prumeru
BWtloustka = BWdist.*BWskel*2;

7.5 VYytvoreni jedince a hledani FeSeni

Jedinec je vytvafen ndhodnym vybérem genl z genofondu. Genofond, jak jiz

bylo vyse popsano, tvofi mnozina bodu, reprezentujici vyznamné ¢asti cévniho feciste.

Jako geny lze brat naptf. samostatné body z této mnoziny. Protoze jsou ale body

usporddany podle tvaru cév, je vhodnéjsi brat v uvahu celé useky (vétve skeletu).

Genofond je tedy rozdélen na samostatné vétve. Geny jsou pak jednotlivé vétve. Pro

vV .

jednodussi popis jsou odstranény vétve o malé délce (plose).
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Ukazka programu, ktery rozdeli skeleton na vétve:

%% Segmentace skeletu na zaklade tloustky a delky
I = BWtloustka;

% prahovani dle tloustky
I2 = (I>tlThreshold);

% ziskani uzlovych bodu
uzly = bwmorph(I2, 'branchpoints');

% odstraneni uzlovych bodu a ziskani vetvi
tmp = (I2 + imdilate(uzly,strel('disk', 0, 0)) );
branches0 = (tmp == 1);

% odstraneni vetvi kratsich nez tlAreaThreshold
branches = bwareaopen (branches(0, tlAreaThreshold);

genofond = branches;

Samotny jedinec je pak vytvaren nasledovné:

1. Vyberou se ndhodné 3 riizné vétve z genofondu
2. Body vsech tti vétvi se prolozi parabolou pomoci metody nejmensich ¢tverct

3. Nalezena parabola (jedinec) se ohodnoti jednou z vyse popsanych funkci.

Metoda nejmensich ¢tvercii pifi prokladani dat parabolou je definovana nésledovné:

Parabola, neboli polynom druhého tadu je definovana

P,(x)=ax? +bx+c (12)
Optimalni parametry a,b, ¢ ziskame feSenim soustavy rovnic
— — - 2 ]
Y1 XXl
y2 _ X22 ! X2 11 b
: E , (13)
c

2
Yol |X5, %1
ze které jiz formalné (za predpokladu regularity matice soustavy) miiZzeme vypocitat

koeficienty a,b,c [70].

Ukazka programu pro nalezeni paraboly:

%% Nalezeni paraboly
Im = jedinec;

index = find(Im>0);

[vyska, sirka] = size(Im);

x = mod (index,vyska) ;

y = floor (index/vyska) ;

coeffs = [ones(size(x)), x, X.*x];
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knowns = y;

v = coeffs \ knowns; % v is [a; b; c]
a = v(3);
b =v(2);
c =v(l);

% Nasleduje vykresleni paraboly

Pro nalezeni celkového feSeni je vygenerovana pouze jedna generace o velikosti

200 jedincii. Z této generace je vybran nejlepsi jedinec podle zvolené hodnotici funkce,

ktery odpovida ur¢enym kritériim.
Souradnice vrcholu paraboly pak urcuji polohu OD.

-b
2a

Y=aX?+bX +c

“dst program kontrolujici kritéria paraboly a pocitajici hodnotici funkce:

(14)

(15)

%% Ohodnoceni paraboly

% Aplikace kriterii

preskoc = 0;

if (abs(a) < 2e-3)
preskoc = 1;

end

% urceni vrcholu paraboly
X = -b/(2*a);
Y = a*X"2+b*X+c;

if (X<vyska2*Q | X>vyska2* (1-Q) | ¥Y<0 | ¥Y>sirka?2)
preskoc = 1;

end

if (preskoc == 0)
celkem bodu = sum(sum(parabola)) ;

% hodnotici mapy
mapaVzd = bwdist (genofond) ;
mapaSil = fitMapTloustka;

% vypocet hodnoticich funkci a prirazeni do vektoru s vysledky

% ostatnich jedincu

fitnesVzdalenost = sum(sum(mapaVzd.*parabola))/celkem bodu;
fitnesVzd = [fitnesVzd, fitnesVzdalenost];

fitnesSila = sum(sum(mapaSil.*parabola))/celkem bodu;
fitnesSil = [fitnesSil, fitnesSilal;

jedinci = [jedinci, Vv];
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Testovanim bylo zjisténo, ze pifi kazdém spusténi vypoctu pro dany snimek jsou z
genofondu o 200 jedincich vybrany 3 ruzné vétve, které jsou nasledné proloZeny
parabolou. Vzhledem k nahodnosti vybirani vétvi se vysledek pii kazdém spusténi mohl
mirné lisit. Pro lepsi zhodnoceni a znazornéni vysledkt detekce byl proto vytvoren
datovy soubor pro kazdy snimek, ktery obsahuje vysledky vypoctu pro 1000 jedinct

(mozno ve skriptu nasledné zobrazit pro 5 dil¢ich ¢asti), coz je sice ¢asové naro¢néjsi,

ale dava nam presné&jsi vysledek.

7.6 Zobrazeni vysledki

V nasledujici podkapitole jsou uvedeny obrazové vysledky detekce optického

disku. Priklad vysledkl detekce je znazornén pro snimek image_0246.jpg (Obr. 7.5 az
Obr. 7.9).

Obr. 7.5: Skeleton cév spolu s vykreslenim paraboly hodnocené jak podle kritéria
vzdalenosti (modra), tak podle kritéria tloustky (¢ervena).
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Obr. 7.7: Tloustkova hodnotici mapa



Obr. 7.8: Genofond s vykreslenim paraboly hodnocené jak podle kritéria vzdalenosti
(modra), tak podle kritéria tloustky (¢ervena).

Obr. 7.9: Vykresleni originalniho snimku s detekci optického disku (zeleny ktizek)




8 VYHODNOCENI METODY

Na nasledujicich snimcich (Obr. 8.1) jsou shrnuty vysledky navrzeného
automatického detektoru optického disku. Testovano bylo 15 snimkii z databéaze
uvedené v kapitole 3.2. Originalni snimek z databaze spolu s odpovidajici smérovou
mapou cév je nacten do algoritmu pro detekci OD. Hlavni myslenka prolozeni cévni
struktury parabolou tak, Ze jeji vrchol odpovida bodu nalezejicimu oblasti OD je
propojena s metodou genetického algoritmu. Pomoci selekce vyznamnych cév a jejich
vétvi a naslednym vytvoienim paraboly pomoci metody nejmensich ¢tvercl je mozné
nalézt optimalni vrchol paraboly. Spolu s vysledkem detekce OD je u kazdého snimku
vytvofena bindrni maska. Bindrni maska byla ziskdna prahovanim ptivodniho snimku a
nasledné do ni byl vykreslen odpovidajici bod lokalizovany jako misto OD (tedy vrchol
paraboly). Tato maska nam z obrazku sitnice ohrani¢i oblast OD a miZzeme porovnat,
jak byla detekce OD uspésna (zda se vypocitané soufadnice OD nachazeji v misté
fyzického vyskytu OD). Na zakladé toho poté muzeme ziskat hodnoty TP (True
Positive), FN (False Negative) a z téchto hodnot lze uréit sensitivitu a specificitu
navrzené metody. Na nasledujicich snimcich (Obr. 8.1 a) az 0)) vidime, Ze metoda
spravné urcila polohu OD ve 12 ptipadech z 15. Na Obr. 8.1 b) image_0262.jpg, Obr.
8.1 d) image 0873.jpg aObr.8.11)image 1012.jpg vidime, Ze poloha OD byla
automaticky detekovana mimo fyzické umisténi OD. Tomu odpovida i1 binarni mapa, na
které neni detekce zaznamenana. Testovanim bylo zjiSténo, Ze pii kazdém spusténi
vypoctu pro dany snimek jsou z genofondu o 200 jedincich vybrany 3 rizné vétve, které
jsou nasledné prolozeny parabolou. Vzhledem k nahodnosti vybirani vétvi se vysledek
pfi kazdém spusténi mohl mirné lisit. Pro lepsi zhodnoceni proto byl vytvoten datovy
soubor pro kazdy snimek, ktery obsahuje vysledky vypoctu pro 1000 jedincii (mozno ve
dava nam presnéjsi vysledek. Pri¢inou chybné detekce u nékterych snimki je tedy
pravdépodobné ndhodné generovani parabol pii kazdém spusténi algoritmu, které
vykreslilo parabolu mimo oc¢ekdvany smér cév a nasledné byl vrchol paraboly urcen
mimo OD. Re$enim by mohlo byt navyseni poétu jedincti pro vypodet, jak je zminéno
vyse, coz by vSak mélo za nasledek zvySeni casové narocnosti vypoctu.

Nasledujici snimky (Obr. 8.1) sdetekci vrcholu paraboly jsou vysledkem
algoritmu, ktery generoval jednu generaci o velikosti 1000 jedincti. Nasledné bylo

vybrano nejoptimalnéjsi prolozeni parabolou a to jak pro parabolu hodnocenou podle
kritéria tloustky, tak podle kritéria vzdalenosti.
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Obr. 8.1: Vysledky odhadu OD pro jednotlivé snimky a odpovidajici binarni masky
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Na nasledujicich snimcich mzeme vidét porovnani nejlépe ohodnocené paraboly
vypoétu pro 1000 jedinct (Obr. 8.2 a)) spolu s vysledky dil¢ich péti generaci (vzdy pro
200 jedinct) pro snimek_0246.jpg (Obr. 8.2 b) az f)).

Obr. 8.2: Vysledky detekce OD na zaklad€ poctu jedincii generace a ¢asti vypoctu:

a) 1000 jedincu; pocet Casti vypoctu: 1

b) 200 jedinct, pocet ¢asti vypoétu: 5, poradové ¢islo ¢asti vypoctu: 1;
¢) 200 jedinct, pocet Casti vypoctu: 5, pofadové Cislo ¢asti vypoctu: 2;
d) 200 jedinci, pocet ¢asti vypoctu: 5, pofadové ¢islo ¢asti vypoctu: 3;
e) 200 jedinct, pocet Casti vypoctu: 5, pofadové Cislo ¢asti vypoctu: 4;

f) 200 jedinct, pocet ¢asti vypoctu: 5, potadové ¢islo ¢asti vypoctu: 5
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8.1 Testovani uspéSnosti metody

Pro testovani uspésnosti metody lokalizace OD je potieba urcit, v kolika
pfipadech porovnani obrazku s maskou se podafilo, aby vypocitané soutadnice OD
(zeleny ktizek) byly opravdu v misté fyzického vyskytu OD [50]. V Tabulce 1 je
uvedeno teoretické obsazeni jednotlivych bun¢k. V Tabulce 2 jsou jiz uvedeny pocty

spravné¢ a nespravn¢ urcenych pozic OD na testovanych snimcich.

Tab. 1: Tabulka pro uréeni spravné a nespravné lokalizovanych objektl

Misto OD | Okoli OD
Spravna detekce |+ -
+ TP FN

Hodnota TP (spravné positivni, true positive) je pocet kiizku, které jsou spravné uréeny
v misté OD.

Hodnota FN (falesn¢ negativni, false negative) je pocet kiizku, které jsou chybné
ur¢eny mimo OD.

Tab. 2: Pocet spravné a nespravné lokalizovanych pozic OD.

Misto OD | Okoli OD
Spravna detekce |+ -
+ 12 3

Na zaklade¢ této tabulky miizeme vypocitat sensitivitu metody (procentualni usp&snost).

Sensitivita
Sensitivita, neboli TPR (True Positive Rate), je popsana jako mira pravdivé pozitivity
[50].

Sensitivitu mizeme vyjadfit rovnici [51]:
TP

TPR=—— (8)
TP+ FN

TPR = 12
12+3

TPR=0,8=80%

Na zékladé vysledku vypoctu sensitivity mizeme fict, Ze metoda byla tspésna v 80 %
ptipad.
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9 POPIS PROGRAMOVYCH MODULU

Skript od_estimation.m:

Skript slouzi k nalezeni paraboly prokladajici mapu cévniho fecisté parabolou.

VSTUPY:

Obraz cév - jeho nazev v parametru "image"

Smérova mapa - umisténi a ndzev shodny s "image" s ptiponou " smery.mat"

PARAMETRY:

pocet_jedincu - pocet jedincid, ktery se ma vygenerovat. S parametrem roste
umérné ¢asova narocnost. Roste vSak také stabilita feSeni.

n_gens - pocet gentl, vybiranych z genofodu (pocet vétvi, ktery se ma pouzit k
sestaveni jedince)

f_fitMapTloustka - faktor ovliviiujici rozdily v mapé tlousték cév, faktor >1

zesiluje , <1 zeslabuje rozdily

Q - jaka cast obrazu se ma vyloucit (nahote a dole) pro umisténi slepé skvrny (0
<=Q<0.5)

Nasledujici parametry jsou spolu svazany a neni doporuceno je ménit:

n_sampling - koeficient podvzorkovani vstupnich dat

tIThreshold - prah pro prahovani tloustkového popisu cév. Jsou vybrany pouze
siln€jsi cévy nez prah

tlAreaThreshold - prah pro vybér cév podle jejich délky. Jsou vybrany pouze

cévy delsi nez préh

VYSTUPY

skeleton cév s vykreslenou parabolou hodnocenou podle kritéria vzdalenosti
kontura cév

tloustkova hodnotici mapa

genofond s vykreslenim paraboly hodnocené podle kritéria tloustky
originalni snimek s nalezenym bodem detekce

distan¢ni mapa
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Skript skript.m:

Skript slouzi k nalezeni paraboly prokladajici mapu cévniho fecisté pro vSechna data

zaregistrované v poli snimkyX
VSTUPY:
- Obrazy cév - jejich nazvy v parametrech "cesta"+[snimkyX]+.jpg
- Smérové mapy - umisténi a nazev shodny s obrazy s pfiponou " smery.mat"

PARAMETRY: stejné jako u skriptu od estimation.m Vypocitana data se ukladaji do
paméti na disk s prefixem 'data_'

Skript skriptNacteni.m:

Skript nacte a zobrazi predvypoctena vysledky hledani optického disku z cévniho
reCiste.
VSTUPY:

- Predvypoctena data - jejich nazvy podle piedpisu: data_+[snimkyX]

- Obraz cév - jeho nazev v parametru "image"
PARAMETRY:

- poradové ¢islo predvypoctenych dat z vektoru snimkyX, které chceme zobrazit

- C - pocet ¢asti, na které chceme data rozdélit

- Cc - poradové ¢islo casti, kterou chceme zobrazit

Napi. C =1, Cc = 1 zobrazi vysledek ze vsech spocitanych jedinct.
C =3, Cc =2 zobrazi vysledek ze druhé tietiny spocitanych jedinca

VYSTUPY

skeleton cév s vykreslenymi parabolami hodnocenymi podle kritéria vzdalenosti
1 tloustky
- kontura cév

- tloustkova hodnotici mapa

- genofond s s vykreslenymi parabolami hodnocenymi podle kritéria vzdalenosti i
tloustky

- originalni snimek s nalezenym bodem detekce

- distan¢ni mapa
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10 ZAVER

Tato prace se zabyva oblasti zpracovani retinalnich snimkd pro detekci
optického disku. Cast prace je vénovana teoretickému medicinskému pozadi zrakového
systému. Podrobnéji popisuje stavbu sitnice, jejiz vySetfeni nam dava informace o stavu
o¢niho pozadi. Diky vySetfeni pomoci digitalni fundus kamery (kap. 2) lze
diagnostikovat fadu onemocnéni, jako napft. diabeticka retinopatie nebo glaukomatické
zmény, jejichz ptiznaky jsou v praci také zminény. Pro spravnou diagnostiku vSech
téchto onemocnéni je ale dulezitd spravna lokalizace objektii, které se na sitnici
vyskytuji. Patii mezi né zlutd skvrna, nervova vlédkna, opticky disk a cévni struktury.
V praci jsou pro potieby algoritmu pouzity snimky z databaze zminéné v kapitole 3.
Databaze obsahuje soubor 15 snimkd sitnice.

ReserSe dosud publikovanych hlavnich metod pro analyzu snimka sitnice
zahrnuje metody publikované zhruba od roku 1992 az do soucasnosti. Tato oblast
vyzkumu pfindsi kazdoroné nékolik novych praci zaméfenych na lokalizaci OD na

snimcich sitnice.

Knavrhu detektoru pozice OD bylo vyuzito programové prostiedi
MATLAB R2009. Vlastni navrh algoritmu pro detekci OD je zalozen na principu
genetickych algoritmi. Tyto metody riznymi strategiemi prochazeji prostor moznych
feSeni (generovani) a vyhodnocuji riznd feSeni (testovani). Pro algoritmus je také
kli¢ovou myslenkou pfedpoklad parabolického sméru cévni struktury. Opticky disk je
nasledné uréen jako vrchol zminéné paraboly. Zaroven vsak potfebujeme znat princip
odhaleni cévni struktury na sitnici. K tomu jsme pouzili metodu segmentace cévniho
fecisté (kap. 5). Tato metoda je zalozena na principu pfizpusobené filtrace a jejim
vysledkem je kompletni struktura cév, kterd vSak neobsahuje informace o Sifce cév.
V praci se vSak podafilo pomoci morfologickych operaci selektovat Sitku cév, jejich
hrany a celkovou skeletonizaci cévni mapy. Po ptfedzpracovani vstupnich snimka byla
pro detekci vybrana zcévni sit€¢ podmnozina cév (jedinec), kterd byla nasledné
prokladana parabolou, kterd byla omezena nékolika kritérii (vodorovna osa paraboly,
mira otevieni paraboly a pfedpoklad polohy OD ve vymezeném prostoru). Parabola
byla hodnocena pomoci funkce vzdalenosti od cévy a pomoci funkce hodnotici prichod
nejsilnéj$imi cévami. Obé kritéria byla ve vysledku piiblizné stejné tispéSna. Soutadnice
vrcholu paraboly, ktera byla nejlépe ohodnocena dle zminénych ohodnocovacich funkci

byly zaznamenany jako bod, naleZejici OD.
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Navrzena metoda detekce OD s vyuzitim informaci o smérech cév uspésn¢ urcila OD
v 12 ptipadech z 15 snimkd (86 %). Ke zhodnoceni spravnosti lokalizace byly
vytvofeny bindrni mapy, na kterych bylo dobie patrné, kdy se vypoctené soufadnice
trefily do mista OD.

Pro lepsi ohodnoceni uspéSnosti metody by také bylo vhodné otestovat
algoritmus na vétsim datovém souboru, ktery by zahrnoval snimky sitnice a k nim
odpovidajici segmentované smérové mapy cévni struktury (dle kap. 5). Mezi databaze,
z kterych by bylo mozno Cerpat patii naptiklad databdze zlatych standardd DRIVE a
STARE. Vyuziti by bylo mozné i pro snimky s patologickymi nalezy, kde nedochazi
k poskozeni cévni struktury. Pfedpokladame, Ze ostatni patologické nalezy by nemusely
metodu viibec ovlivnit. Dalsi rozsifeni metody pro detekci optického disku na zakladé¢
myslenky parabolického sméru cévni struktury by se mohlo tykat naptiklad vylepSeni
implementace genetického algoritmu a zdokonaleni vybéru vhodnych kandidatskych

cév pro prolozeni parabolou.

63



LITERATURA

[1]

[2]

[3]
[4]
[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

ROZSIVAL, P. a kol., Ocni lékarstvi, Praha: Galén, 2006, 373 str., ISBN-10: 80-
7262-404-0

NOVOTNY, M; HRUSKA, I, Biologie c¢lovéka. Praha: Fortuna, 2002, 239 str.,
ISBN 80-7168-819-3

CIHAK, R., Anatomie 3, Praha: Grada, 2., 2004, 692 str., ISBN-10: 80-247-1132X
URL.: <http://anat.If1.cuni.cz/souhrny/oko.pdf> [cit. 2011-04-17].

as. MUDr. HLOZANEK, M. et al., Piistrojovd technika v oftalmologii, Praha:
ART et FACT, 2006, ISBN 80-902160-9-9

KOLAR R.: Diagnostika bio- a ekosystémii, Oko_zobrazovaci_systemy -predndska.
UBMI, FEKT VUT. 2011.

URL:<https://www.vutbr.cz/elearning/file.php/98806/Prednasky/8_tema_Oko_zobr
azovaci_systemy.pdf> [cit. 2011-04-17].

DOSTAL, V.: Pfedzpracovani obrazii sitnice: diplomovd prdce. Brmo: Vysoké
uceni technické v Brn¢, Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii,
2010. 60 s. Vedouci diplomové prace doc. Ing. Radim Kolat, Ph.D.

ODSTRCILIK, J.: Analyza barevnych snimkii sitnice se zaméienim na segmentaci
cévniho reciste: diplomova prace. Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta
elektrotechniky a komunika¢nich technologii, 2008. 82 s. Vedouci diplomové
prace prof. Ing. Jifi Jan, CSc.

MALINSKY, M. Segmentace vyznamnych objektii v barevnych oftalmologickych
obrazech. Brno: Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a
komunikac¢nich technologii, 2008. 57 s. Vedouci diplom. prace Ing. Radim Kolaf,
Ph.D.

[10] URL: < http://www.direct-results.org/progression_of _retinopathy.html> [cit. 2011-

04-17].

[11] Lupascu, C.A.; Tegolo, D.; Di Rosa, L.; , "Automated Detection of Optic Disc Location in

Retinal Images,” Computer-Based Medical Systems, 2008. CBMS '08. 21st IEEE
International Symposium on, vol., no., pp.17-22, 17-19 June 2008.
doi: 10.1109/CBMS.2008.15

64



[12] Lowell, J., Hunter, A., Steel, D., Basu, A., Ryder, R., Fletcher, E., Kennedy, L., Optic
Nerve Head Segmentation (2004), IEEE Transactions on Medical Imaging, 23 (2), pp. 256-
264. doi: 10.1109/TM1.2003.823261.

[13] Shijian Lu; Joo Hwee Lim; , "Automatic Optic Disc Detection From Retinal Images by a
Line Operator,"” Biomedical Engineering, IEEE Transactions on , vol.58, no.1, pp.88-94,
Jan. 2011. doi: 10.1109/TBME.2010.2086455

[14] Sinthanayothin C., Boyce J., Cook H., and Williamson T.; Automated localisation
of the optic disc, fovea, and retinal blood vessels from digital colour fundus
images, Br J Ophthalmol., August 1999; 83(8): 902-910.

[15] Lee, S.Y.; Kim, K.K.; Seo, J.M.; Kim, D.M.; Chung, H.; Park, K.S.; Kim, H.C.; ,
"Automated quantification of retinal nerve fiber layer atrophy in fundus photograph,"”
Engineering in Medicine and Biology Society, 2004. IEMBS '04. 26th Annual
International Konference of the IEEE, vol.1, pp.1241-1243, 1-5, Sept. 2004
doi: 10.1109/IEMBS.2004.1403394

[16] Vermeer, K.A., Reus, N.J., Vos, F.M., Vossepoel, A.M., Lemij, H.G. Automated detection
of wedge-shaped defects in polarimetric images of the retinal nerve fibre layer
(2006) Eye, 20 (7), pp. 776-784.
doi: 10.1038/sj.eye.6701999

[17] Park, M.; Jin, J.S.; Luo, S.; , "Locating the Optic Disc in Retinal Images," Computer
Graphics, Imaging and Visualisation, 2006 International Conference on, pp.141-145, 26-
28 July 2006
doi: 10.1109/CGIV.2006.63

[18] H Hoover, A.; Goldbaum, M.; , "Locating the optic nerve in a retinal image using the
fuzzy convergence of the blood vessels,” Medical Imaging, IEEE Transactions on ,
vol.22, no.8, pp.951-958, Aug. 2003
doi: 10.1109/TM1.2003.815900

[19] Huigi Li; Chutatape, O.; , "Automatic location of optic disk in retinal images," Image
Processing, 2001. Proceedings. 2001 International Conference on , vol.2, pp.837-840
vol.2, 7-10 Oct 2001
doi: 10.1109/IC1P.2001.958624

[20] Lalonde, M.; Beaulieu, M.; Gagnon, L.; , "Fast and robust optic disc detection using
pyramidal decomposition and Hausdorff-based template matching,” Medical Imaging,
IEEE Transactions on, vol.20, no.11, pp.1193-1200, Nov. 2001
doi: 10.1109/42.963823

65


http://www.scopus.com/record/display.url?eid=2-s2.0-1342303475&origin=reflist&sort=plf-f&cite=2-s2.0-1342303475&src=s&imp=t&sid=Rkv3k3df4RkDbI8FCm6GdRW%3a30&sot=cite&sdt=a&sl=0
http://www.scopus.com/record/display.url?eid=2-s2.0-1342303475&origin=reflist&sort=plf-f&cite=2-s2.0-1342303475&src=s&imp=t&sid=Rkv3k3df4RkDbI8FCm6GdRW%3a30&sot=cite&sdt=a&sl=0
http://www.scopus.com/record/display.url?eid=2-s2.0-33748256885&origin=reflist
http://www.scopus.com/record/display.url?eid=2-s2.0-33748256885&origin=reflist

[21] Osareh, A.; Mirmehdi, M.; Thomas, B.; Markham, R.; , "Comparison of colour spaces for
optic disc localisation in retinal images," Pattern Recognition, 2002. Proceedings. 16th
International Conference on, vol.1, pp. 743-746, vol.1, 2002
doi: 10.1109/ICPR.2002.1044865

[22] Foracchia, M.; Grisan, E.; Ruggeri, A.; , "Detection of optic disc in retinal images by
means of a geometrical model of vessel structure,” Medical Imaging, IEEE Transactions
on, vol.23, no.10, pp.1189-1195, Oct. 2004
doi: 10.1109/TMI.2004.829331

[23] O ODSTRCILIK, J.; JAN, J.; KOLAR, R.; GAZAREK, J. Improvement of Vessel
Segmentation by Matched Filtering in Colour Retinal Images. In IFMBE Proceedings of
World Congress on Medical Physics and Biomedical Engineering. Springer. Springer,
2009. s. 327-330. ISBN: 978-3-642-03897- 6.

[24] BUDAI, A.; ODSTRCILIK, J.; KOLAR, R.; HORNEGGER, J.; JAN, J.; KUBENA, T.;
MICHELSON, G. A Public Database for the Evaluation of Fundus Image Segmentation
Algorithms. Proc. of the Association for Research in Vision and Ophthalmology
conference (ARVO) 2011. ARVO 2011. Fort Lauderdale, Florida, USA: Association for
Research in Vision and Ophthalmology, Inc., 2011. s. 1-2..

[25] URL: <http://www5.informatik.uni-erlangen.de/research/data/fundus-images™>
[cit. 2011-04-17].

[26] Melsa, O. Detekce optického disku v oftalmologickych obrazech: bakaldrska prace.
Brno: FEKT VUT v Brné, 2008. 48 s.

[27] JAN, J. Medical Image Processing, Reconstruction and Restoration - Concepts and
Methods. Signal Processing and Comm. Signal Processing and Comm. Boca Raton, FL,
USA: CRC Press, Taylor and Francis Group, 2006. 760 s. ISBN: 0-8247-5849- 8.

[28] Chenyang Xu; Prince, J.L.; , "Snakes, shapes, and gradient vector flow," Image
Processing, IEEE Transactions on, vol.7, no.3, pp.359-369, Mar 1998
doi: 10.1109/83.661186

[29] Williams D. J., Shah M.: A Fast Algorithm for Active Contours and Curve
Estimation. CVGIP: Image Understanding, 55, 1, 1992, pp.14-26.

[30]Ji, L.; Yan, H.; , "Loop-free snakes for image segmentation,” Image Processing, 1999.
ICIP 99. Proceedings. 1999 International Conference on, vol.3, pp.193-197 vol.3, 1999
doi: 10.1109/1C1P.1999.817099

[31] Inoue, N.; Yanashima, K.; Magatani, K.; Kurihara, T.; , "Development of a simple
diagnostic method for the glaucoma using ocular Fundus pictures.,"Engineering in
Medicine and Biology Society, 2005. IEEE-EMBS 2005. 27th Annual International
Konference of the, vol., pp.3355-3358, 17-18 Jan. 2006doi: 10.1109/IEMBS.2005.1617196

66



[32] Nayak, J., Acharya R., Bhat S. P., et al.: Automated diagnosis of glaucoma using
digital fundus images, J Med. Syst., 2009, vol. 33, no. 5, pp. 337-346.

[33] Bock R., Meier J., Nykl L. G., Hornegger J., Glaucoma Risk Index: Automated glaucoma
detection from color fundus images, Medical Image Analysis, 14(3), 471-481, (2010).

[34] Bélehrad, M.: Detekce autofluorescencni zény v oftalmologickych obrazech.
Diplomova prace, Brno 2006.

[35] Hanak, L. Zmény na ocnim pozadi pri celkovych onemocnénich. 1Lékatské listy,
2001, ro¢. 50, ¢. 33, s. 14-17.

[36] Specifikace fundus kamery CANON CF-60 UVi. [cit. 21. biezna 2012]. Dostupné

[37] Tolias, Y.A.; Panas, S.M.; , "A fuzzy vessel tracking algorithm for retinal images based
on fuzzy clustering," Medical Imaging, IEEE Transactions on , vol.17, no.2, pp.263-273,
April 1998
doi: 10.1109/42.700738

[38] Hoover, A.D.; Kouznetsova, V.; Goldbaum, M.; , "Locating blood vessels in retinal images
by piecewise threshold probing of a matched filter response,” Medical Imaging, IEEE
Transactions on, vol.19, no.3, pp.203-210, March 2000
doi: 10.1109/42.845178

[39] Foracchia M., Grisan E., and Ruggeri A.: Detection of vessel caliber irregularities
in color retinal fundus images by means of fine tracking, in EMBEC’02—IFMBE
Proc. Series, vol. 3, Wien, Dec. 2002, pp. 1558-1559.

[40] Metropolis N., Rosenbluth A., Rosenbluth M., Teller A., and Teller E.: Equation of
state calculation by fast computing machines, J. Chem. Phys., vol. 21, 1953, pp.
1087-1092.

[41] STARE project website. Clemson Univ., Clemson, SC. [Online].

[42] Novo J., Penedo M.G., and Santos J.: Optic Disc Segmentation by Means of GA-
Optimized Topological Active Nets, in Proc. ICIAR, 2008, pp.807-816.

Doi: 10.1007/978-3-540-69812-8_80

[43] Li, H.; Chutatape, O.; , "A model-based approach for automated feature extraction in
fundus images,” Computer Vision, 2003. Proceedings. Ninth [EEE International
Konference on, vol.1, 13-16 Oct. 2003, pp.394-399, doi: 10.1109/ICCV.2003.1238371

[44] Vijaya Kumari Miste V., Suriyanarayanan N.: Comparative survey of the detection
of optic disc and exudates in retinal images, Journal of Engineering and Applied
Sciences, Vol. 3, No. 12, 2008, pp. 925-932.

67



[45] Pallawala P., Hsu W., Lee M., and Eong K.: Automated optic disc localization and
contour detection using elipse fitting and wavelet transform, Proc. ECCV, 2004,
pp. 139-151.

[46] Li, H.; Chutatape, O.; , "Fundus image features extraction," Engineering in Medicine and
Biology Society, 2000. Proceedings of the 22nd Annual International Conference of the
IEEE, vol.4, 2000, pp.3071-3073, doi: 10.1109/IEMBS.2000.901530

[47]Chu Y. P., Yang-Mao S. F., Chen Y. F., Chan Y. K., Tsai C. S., and Chiang W. C.,
Optic Disk Locating of the Retinal Fundus Images using Simple Statistic
Parameters, International Conference on Biomedical Engineering (BioMED 2005),
February 2005, Innsbruck, Austria, pp. 86-89.

[48] Siddalingaswamy, P.C.; Prabhu, G.K.; , "Automated Detection of Anatomical Structures in
Retinal Images,” Conference on Computational Intelligence and Multimedia Applications,
2007. International Conference on , vol.3, no., pp.164-168, 13-15 Dec. 2007
doi: 10.1109/ICCIMA.2007.94

[49] Chr'astek. R.W. Domth M., Michelson K. and Niemann G.H.: Optic Disc Segmentation in
Retinal Images. In Bildverar beitung fur die Medizin, 2002, pp: 263-266.

[50] SVOBODA, O.: Hodnoceni automatickych metod segmentace cévniho recisté. Brno:
Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii,
2011. 56 s., 1 ptiloha. Vedouci bakalatské prace Ing. Jan Odstrcilik.

[51] PROVAZNIK I: Uvod do biomedicinské informatiky; Pravdépodobnost v rozhodovani-
prednaska [pdf dokument].UBMI VUT Brno. 2009. [cit. 2011-05-15]

[52] BERGMANN Jerry; Calkins Joseph. Is the backwards human retina evidence of poor
design. Impact [online]. 2005, fijen [cit. 2010-12-21]

[53] KUCHYNKA, P. et al.: Ocni lékai'stvi. 1. vyd. Praha: Grada Publishing, 2007, 812 s.
[54] ROZSIVAL, P. Trendy soudobé oftalmologie 2. 1. vyd., Praha: Galén, 2006, 286 s.

[55] DIBLIK, Pavel vedouci kolektivu piekladateltl. Diagnostika a lécba ocnich chorob v praxi
— The Wills Eye Manual, Pieklad 3. anglického vydani, Praha: TRITON, 2004, 618 s.

[56] Nayak, J., Acharya U., R., Bhat, P.S., Shetty, N., Lim, T.-C.: Automated diagnosis of
glaucoma using digital fundus images. Journal of medical systems [online]. 2009, ro¢. 33,
¢. 5,s.337-346 [cit. 2013-05-09].

[57] Durairaj, V.D., Oliver, S.C.N.: Diabetic retinopathy: An update on treatment. The
American journal of medicine [online]. 2010, ro¢. 123, €. 3, s. 213-216 [cit. 2013-05-09].

[58] Jaspreet Kaur, Dr Sinha, “Automated localization of optic disc and macula from fundus
images”, International Journal of Advanced Research in Computer Science and Software

68


http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=9745461300&zone=
http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=7004510847&zone=
http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=7102163764&zone=
http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=40262385300&zone=
http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=7401710785&zone=
http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=12791297100&zone=
http://www.scopus.com/authid/detail.url?origin=resultslist&authorId=24780966800&zone=

Engineering, vol. 2, Issue 4, pp. 242-249, April 2012.

[59] Qureshi, R. J., Kovacs, L., Harangi, B., Nagy, B., Peto, T., Hajdu, A.: “Combining
algorithms for automatic detection of optic disc and macula in fundus images”, Computer
Vision and Image Understanding, vol. 116, Issue 1, pp. 138-146, Jan 2012.

[60] Hung-Kuei Hsiao, Chen-Chung Liu, Chun-Yuan Yu, Shiau-Wei Kuo, and Shyr-Shen Yu.
A novel optic disc detection scheme on retinal images. Expert Syst. Appl. 39, 12
(September 2012)

[61] Esmaeili, M., Rabbani, H., Dehnavi, A. M.: Automatic optic disk boundary
extraction by the use of curvelet transform and deformable variational level set
model. Pattern Recogn. 45, 7 (July 2012), 2832-2842.

[62] Welfer, D., Scharcanski, J., Ruschel Marinho, D.: A morphologic two-stage
approach for automated optic disk detection in color eye fundus images. Pattern
Recogn. Lett. 34, 5 (April 2013), 476-485.

[63] Ruggeri, A., Foracchia, M., Grisan, E.:. Detection of optic disc based on a
directional model of vascular network. Proc. 3™ International Workshop on
Computer Assisted Fundus Image Analysis (CAFIA3), Eur. J. Ophthalmol. 13 (2):
228, 2003.

[64] IMAQ : IMAQ Vision Concepts Manual [online]. 11500 North Mopac Expressway, Austin
(Texas) : National Instruments Corporate Headquarters, 2000, June 2003 Edition
[cit. 2013-04-01].xvi, 300 . Dostupné z WWW:
<http://www.ni.com/pdf/manuals/322916b.pdf>. PartNumber322916B-01.

[65] BAYER, Tomas; SIP, Marcel. Aplikace skeletonu pii automatizované kartografické
generalizaci[online]. 2008 [cit. 2013-04-01]. Dostupné z WWW:
<http://gis.vsh.cz/GIS_Ostrava/GIS_Ova_2008/sbornik/Lists/Papers/035.pdf>.

[66] Mathworks Help. Image Processing Toolbox - Functions - Morphological Operations -
Binary Images [cit. 2013-04-01]. Dostupné z WWW:
http://www.mathworks.com/help/toolbox/images/ref/owmorph.html.

[67] HYNEK, Josef. Genetické algoritmy a genetické programovani. [s.1.] : Grada, 2008. 200 s.
ISBN 978-80-247-2695-3.

[68] SMARDA, Jan. Genetika pro gymnézia. Praha: Fortuna, 2003. 144 s. ISBN 80-7168-851-7

[69] SERRA, J., Image Analysis and Mathematics Morphology. Academic Press, Inc. Orlando,
FL, USA, 1983 ISBN 0126372403

[70] LIKES, J., MACHEK, J., Matematicka statistika, SNTL Praha 1988, s. 165-169

69



SEZNAM ZKRATEK

OD - opticky disk

PCA - principal component analysis - analyza hlavnich komponent
ASM - active shape model

DR — diabeticka retinopatie

NPDR — neproliferativni diabeticka retinopatie

PDR — proliferativni diabeticka retinopatie

GA — geneticky algoritmus
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SEZNAM PRILOH

A OBSAH PRILOZENEHO CD

Soucasti prace je CD, které obsahuje tyto polozky:
e Soubor popisujici obsah CD
e Slozka ,,Snimky sitnice a smérové mapy*
- obsahuje originalni snimky sitnice; smérové mapy odpovidajici origindlnim
snimkim; Skript od_estimation.m; Skript skript.m; Skript skriptNacteni.m;
predvypoctena data pro jednotlivé snimky

3

e Slozka ,,Zobrazeni smérovych map cévni struktury*

e Textova ¢ast diplomové prace (PDF)
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