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Abstrakt

Segmentace cévniho fecisté je Castym krokem pii zpracovani retindlnich obrazi. V dne$ni dobé
existuje fada automatickych metod segmentace cévniho fecisté. Tyto metody jsou zalozeny na
mnoha piistupech. Od pfizptsobené filtrace, pies metody vyuZivajici rozpoznavani vzoru, az po
algoritmy vyuZivajici klasifikace obrazu. Pouziti automatickych metod pii zpracovani retinalnich
snimkli vyrazné urychluje a zjednoduSuje diagnostiku retindlnich onemocnéni. Pfi zpracovani
automatickymi segmentacnimi algoritmy je jednou ze stézejnich Casti prahovéani obrazu, a pravé
prahovani fundus snimki se vénuje tato prace. Je zde popsana fada praci vyuzivajicich globalni a
lok&lni prahovaci metody, a zejména metody klasifikace obrazu pro segmentaci cévniho fecisté ze
snimkd sitnice. Nasledné byla na vysledky dvou metod segmentace cévniho fe¢isté pouZita metoda
klasifikace obrazu s u¢enim. Z dosazenych vysledk byla posléze stanovena schopnost danych
metod segmentovat cévni fecisté. Pouzitim klasifikace obrazu namisto globalniho prahovéani doslo u
prvni metody na zdravé ¢asti databaze k poklesu sensitivity na 63,32 % a ptesnosti na 94,99 %.
Naopak u specificity byl zaznamenan nartst na 95,75 %. U druhé metody bylo dosazeno sensitivity
69,24 %, specificity 98,86 % a piesnosti 95,29 %. Kombinaci vysledki obou metod bylo dosazeno
sensitivity 72,48 %, specificity 98,59 % a vysledné piesnosti 95,75 %. Timto nebyl s pouZitim
daného klasifikatoru potvrzen piedpoklad, ze klasifikace obrazu s ucenim je oproti prostému
prahovani efektivnéjsi. Zaroven bylo vSak prokazano, Ze rozsiteni pfiznakového vektoru kombinaci

vysledkil z obou metod doslo k nartstu sensitivity, specificity 1 piesnosti.
Kliova slova: segmentace cévniho fecisté, fundus snimky, retinalni snimky, segmentace

obrazu, prahovani obrazu, klasifikace obrazu, klasifikace fundus snimk,

klasifikace obrazu s u¢enim



Abstract

Segmentation of vasculature tree is an important step of the process of image processing. There are
many methods of automatic blood vessel segmentation. These methods are based on matched
filters, pattern recognition or image classification. Use of automatic retinal image processing greatly
simplifies and accelerates retinal images diagnosis. The aim of the automatic image segmentation
algorithms is thresholding. This work primarily deals with retinal image thresholding. We discuss a
few works using local and global image thresholding and supervised image classification to
segmentation of blood tree from retinal images. Subsequently is to set of results from two different
methods used image classification and discuss effectiveness of the vessel segmentation. Use image
classification instead of global thresholding changed statistics of first method on healthy part of
HRF. Sensitivity and accuracy decreased to 62,32 %, respectively 94,99 %. Specificity increased to
95,75 %. Second method achieved sensitivity 69.24 %, specificity 98.86% and 95.29 % accuracy.
Combining the results of both methods achieved sensitivity up t072.48%, specificity to 98.59% and
the accuracy to 95.75%. This confirmed the assumption that the classifier will achieve better results.
At the same time, was shown that extend the feature vector combining the results from both
methods have increased sensitivity, specificity and accuracy.

Keywords: vessel segmentation, fundus images, retinal images, image segmentation,

image thresholding, image classification, fundus image classification,

supervised image classification
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1. Uvod

Diagnostika onemocnéni ocniho aparatu a nékterych chorob cévniho fecisté je v dnesni dobé
znacn¢ usnadnéna pomoci neinvazivniho sniméani oc¢niho pozadi digitdlnimi fundus
kamerami. Z fundus snimkut lze diagnostikovat fadu onemocnéni, mizeme uvést napiiklad
glaukom [1], makularni degeneraci [2], [3], diabetickou retinopatii [4], pfipadné i
arteriosklerézu [5]. U pacientd, patiicich do skupin s vys$§i prevalenci onemocnéni o¢niho
aparatu, je nezbytné provadét preventivni screeningova vySetteni napt. pomoci fundus kamer,
nebot’ ve chvili, kdy jiz pacient pozoruje zhorsené vidéni, byva jiz ¢asto poSkozeni nevratné.

Velkou mirou pfispiva k podpoie diagnostiky automatické zpracovani, Klasifikace a
diagnostika snimkd. Existuji algoritmy pro automatickou lokalizaci optického disku [6], [7],
detekci nervovych vlaken [8], segmentaci cév a struktur nalezicich k cévnimu tecisti [9], [10],
[11], ptipadné jsou dostupné algoritmy pro automatickou klasifikaci snimkii na zdravé a
patologické [12].

O principech snimani digitalni fundus kamerou a vlastnostech takto sejmutych snimku
pojednava druha kapitola. Dale jsou zde popsany charakteristické a piipadné patologické
struktury, které lze na fundus snimcich pozorovat. Nasledné je popsana mozZnost vyuZziti
patologickych struktur k diagnostice onemocnéni o¢niho aparatu a zasobovacich cév.

V této praci je jako stéZejni Cast segmentace cévniho feCisté z retinalnich snimka
diskutovano prahovani obrazu. A to zejména z dtivodu, Ze pfi nespravné nastaveném prahu se
mize ze snimku odstranit diagnosticky relevantni informace. Ve tfeti kapitole jsou proto
nejprve obecné popsany segmenta¢ni techniky cévniho fecisté z fundus snimku. Poté je
uveden piiklad rozd€leni segmentaénich technik. Nasledné je provedena reSerSe praci, které se
zabyvaji segmentaci cévniho feCisté zretindlnich snimka. V literdrni reSerSi jsou prace
z hlediska prahovani rozdéleny do ti¥i ¢asti. Prvni ¢ast se zabyva metodami segmentace
cévniho fecisté vyuzivajicimi globalniho prahovani, druha ¢ast se pak zabyva metodami
vyuZivajicimi lokalniho prahovéni a ve tfeti ¢asti jsou popsany techniky vyuZivajici k
segmentaci cévniho fecisté klasifikace obrazu. Dle prace [13] by méla klasifikace obrazu
s u¢enim dosahovat ve srovnani s globalnim a lokalnim prahovanim lepsich vysledkt. Tento
predpoklad je dan tim, Ze algoritmus vytvoii (nau¢i) na zakladé predlozenych vzora
pozadovany Klasifikdtor. Vzory obsahuji jistou ,vlastnost”, na jejiz predikci je dany
klasifikator nau¢en. Dana ,,vlastnost muze byt v obraze vice ¢i méné patrna. Pro schopnost

klasifikovat i snimky, ve kterych je ,,vlastnost méné patrna, je vhodné vytvorit poZzadovany
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klasifikdtor za pomoci nékolika snimkd, které tuto ,vlastnost* obsahuji. Tim, Ze je
klasifikator vytvoren na dostatecné velké mnoziné trénovacich snimka, lze zajistit spravnou
klasifikaci i méné kvalitnich snimkd. EXistuji prace, jako napiiklad [14], ve kterych byl
klasifikator trénovan na mnoziné nékolika set tisic vzorl. Takto vytvofeny klasifikator jiz
muZeme povazovat za velmi kvalitni [13]. V navaznosti na tyto pfedpoklady byla v této praci
pro prahovani zvolena pravé klasifikace obrazu s u¢enim.

Ve ctvrté kapitole je poté popsan zpiisob, jakym byl implementovan postup vyuZzivajici
k segmentaci cévniho fecisté klasifikaci obrazu s u¢enim. Rovnéz jsou zde popsany testované
klasifikatory a klasifika¢ni software WEKA, jehoz knihovny byly importovany a nasledné
vyuzivany ke klasifikaci vstupnich dat v programovém prostiedi Matlab. Na konci kapitoly je
dale uveden struény princip funkce vytvofeného klasifikaéniho ramce (v textu se rovnéz
muzeme setkat s ndzvem klasifikaéni model, ptipadné anglickym nazvem framework), véetné

zékladnich vyvojovych schémat.

Pro tréenovani i testovani klasifikatora byla v této praci dostupnad sada vysledkd ze
dvou raznych metod segmentace cévniho fecisté. Konkrétné se jedna o metodu JO [15] (v
textu se mizeme setkat také s ozna¢enim ,,metoda 1°) a metodu AB [16] (v textu se mizeme
setkat i s oznacenim ,,metoda 2°). Pro Klasifikaci byly zvoleny tii kombinace vstupnich dat.
Nejprve byla aplikovana klasifikace obrazu na kazdou sadu vysledka samostatné. Jelikoz byly
obé sady vysledki vytvoieny na databazi HRF [17], bylo mozné zkombinovat obé vysledkové
sady. Vznikla tak nova sada vysledkd, kterou bylo mozné nasledné testovat jako samostatnou
vstupni proménnou. JelikoZ je touto kombinaci vytvofen 6-ti rozmérny piiznakovy vektor
(kazdy vzorek obsahuje vice ,,vlastnosti a piislusnost do dané skupiny v obraze je proto
siln¢j$i a pro klasifikator 1épe rozpoznatelnd), predpoklddame, Ze tato kombinace bude
dosahovat nejlepSich vysledkt. Timto postupem byla ziskdna rozsahla sada vysledkd.
Dosazené vysledky jsou uvedeny a diskutovany v paté kapitole.

V' prvni pfiloze této prace jsou detailné okomentovany vytvoiené ovladaci funkce
main.m. Ve druh¢ ptiloze je nasledné popsan vytvoreny klasifikaéni ramec, véetné principu
véech funkci a moznych uZivatelskych Uprav a zasahu. Dale je zde uveden zptsob

implementace klasifikaéniho rdmce pro vyuziti pti klasifikaci raznych vstupnich dat.
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2. Snimani ocniho pozadi fundus kamerou

2.1. Digitalni fundus kamera

Fundus kamera je specidlni nizkoenergeticky mikroskop, vybaveny kamerou s CCD ¢ipem,
pouzivany v oftalmologii jako jeden z piistroji umoziujicich zobrazit sitnici. Opticky princip
fundus kamery je zalozen na nepiimé oftalmoskopii. Vice o nepfimé oftalmoskopii 1ze nalézt
v [18]. Pfistroj je svym optickym uspofadanim schopen korigovat i velmi vysokou ametropii

oka [19]. Schematické usporadani digitalni fundus kamery vidime na Obr. 1.

Obr. 1: Schéma fundus kamery:1 — zobrazovaci jednotka; 2-4 — poziéni jednotka; 5 — operaéni panel pro Iékaie; 6 — objektiv;
7 — pocitac [19]

Zobrazovaci extrémy fundus kamery jsou charakterizovany tzv. FOV, neboli optickym
uhlem, pod kterym je ¢ocka schopna shimat sitnici. Tzn., jakou ¢ast sitnice promitne ¢oc¢ka na
detektor [20]. Standardni thel FOV je 30° a Cocka tak vytvaii obraz 2.5krat zvétSeny.
Sirokouhlé objektivy maji Ghel FOV od 45° az po 140° a jejich zvétSeni je itmérnd niZzsi.
Uzkopasmové objektivy maji Ghel FOV mensi nez 20° a maji zvétSeni umémé vyssi.
Promitnuti uhlu FOV na sitnici a vliv velikosti FOV na mnozZstvi zobrazené sitnice vidime na
Obr. 2.

Obr. 2: a) Promitnuti FOV na sitnici; vliv FOV na mnozstvi zobrazené sitnice a) 20°, b) 40°, c) 60°[21]
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V dnesni dob¢ se jiz téméf bezvyhradné vyviji digitalni fundus kamery, jejiz vyhody
jsou zejména okamZitd znalost kvality obrazu, snizeni nakladi na vySetfeni zpusobené
odstranénim nutnosti pouZivat film, urychleni ¢asu potfebného pro méfeni i diagnostiku, ¢i
moznost vytvareni diagnostické databaze [22]. Pouzivani digitalnich fundus kamer hraje
vyznamnou roli ve v€asné diagnostice patologii oka i srde¢niho systému [23]. Vice k témto

onemocnénim i jejich ptiznakiim Ize nalézt v kapitole 2.4.

Pro ziskani informace o 3D struktufe sitnice je mozné ji zobrazit pomoci stereofundus
kamer, které vyuzivaji pro kazdé oko oddé¢lenou optiku a vytvaii tak pseudo 3D obraz. Tyto
kamery vyuZzivaji faktu, Ze kazdé oko pozoruje ptes optiku dany preparat z jiného Ghlu a
mozek pak z téchto obrazi sklada vysledny snimek, ve kterém miZeme vnimat hloubky.
Stereofundus kamery vyuzivaji stejn¢ jako klasické fundus kamery odrazeného, nikoli
proSlého svétla. Vice informaci o principech steromikroskopie muzeme nalézt v [24]. V
souvislosti s fundus stereomikroskopii miizeme zminit praci Tsuru a kol. [25], kteti se jiz v

roce 1996 zabyvali principy a navrhem digitalni stereofundus kamery.

Snimky, jejichZ derivaty jsou v této praci dostupné jako sady vysledkt z danych metod,
byly potizeny pomoci digitalni fundus kamery Canon CF-60 UVi s vestavénym fotoaparatem
Canon EOS-20D s nastavenym FOV 30-60°. Tuto kameru mizeme vidét na Obr. 3. Canon
CF-60 UVi je vybavena piesnou méfici optikou, nastavitelnou pracovni vzdalenosti, 8.2 Mpix
fotoaparatem s CMOS snimac¢em a automatickou expozici na 35 mm barevné fotografie. Vice

technickych specifikaci této kamery lze nalézt v [26] nebo [27].

Obr. 3: Digitalni fundus kamera Canon CF-60 UVi [26]
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2.2. Princip snimani oéniho pozadi pomoci fundus kamery

Fundus kamery vyuzivaji, stejné jako mikroskopy nebo opticka zrcéatka faktu, Ze sitnice oka je
jediné misto na téle, kde lze neinvazivné pozorovat cévni fec¢isté. Fundus fotografie zobrazuji
sitnici, neurosenzitivni vrstvu oka, ktera prevadi viditelny obraz na elektrické impulzy. Tyto
elektrické impulzy je posléze mozek schopen patfiéné zpracovat.

Pacient pii vySetfeni sedi, bradu ma opienou ve specialni kolébce a ¢elo ma opiené o
celni panel, o1 ma oteviené a hledi pfimo pfed sebe. V mistnosti je ztlumeno osvétleni.
Optika fundus kamery je vystiedéna a zaostiena na opticky disk. N¢které fundus kamery
obsahuji systémy, které provedou vystiedéni a zaostieni kamery automaticky. Nasleduje
osvétleni sitnice zdrojem bilého svétla a sejmuti obrazu kamerou. Automatické stieni kamery
muze byt provadéno napf. vyuzitim zaméfovaciho kiize [21]. Vice o principech zaostfovani
fundus kamery je uvedeno v [23], vliv rozosttenych fotografii na diagnostiku je diskutovan
v praci [28]. Cela opticka soustava fundus kamery vyuziva soustavy ¢ocek a zrcadel a jeji
popis pievysSuje rozsah této prace. Vice informaci o optické soustavé fundus kamer lze viak
nalézt pracich [21], pfipadné [23].

Pii snimani fundus fotografii mohou byt také pouzity barevné filtry, které piimo
odstrani poZadovanou c¢ast spektra (tohoto se vyuZziva zejména pti angiografickém rezimu
snimani [22]), nebo speciélni barviva vcetné fluorescentnich a indocianinové zelené.

Filtrovani spektra se vyuZziva zejména pii fotografovani nervovych vlaken sitnice.
Fundus kamera mize pracovat v nékolika rezimech sniméani obrazu [22]:

1. Barevny snimek — sitnice je osvétlena bilym svétlem a obraz je reprezentovan
barevnou fotografii, jako mizeme vidét napt. na Obr. 4.

2. GB rezim (v origindle Red-free rezim) — v tomto rezimu je pouzito filtri k
odstranéni ¢ervené (red) slozky spektra. Tohoto rezimu se vyuziva ke zvyraznéni
kontrastu cévniho feCi$t¢ a dalSich struktur sitnice. Vice o téchto strukturach v
kapitole 2.3.

3. Angiografie — pifi tomto rezimu je kontrast cévniho feCiSt€ zvySen pouzitim
fluorescenénich barviv. Odfiltrovanim ¢asti spektra generujiciho excitaci, 1ze ziskat
velmi kontrastni snimek cévniho fecisté. V tomto rezimu Ize také snimat sekvenci
snimkl a ziskat tak informaci o Casové distribuci barviva do cévniho fecisté. Jedna
se 0 velmi specificky mdd. Jednim z velmi ¢asto pouZivanych kontrastnich latek

jsou sodikova fluorescenéni barviva.
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2.3. Vlastnosti obrazovych dat z fundus kamery a struktury
reprezentujici cévni recisté

Snimky z digitalni fundus kamery jsou nejcastéji uloZzeny v barevném kodovani RGB, v

ptipadé pouziti specidlnich rezim@ snimani (viz predchozi kapitola) mohou byt také

specificky barevné, zavislé od daného rezimu. Piiklad snimku levého oka postizeného

diabetickou retinopatii uloZeného v RGB barevném kddovani je uveden na Obr. 4.

Obr. 4: Barevny obréazek oka s diabetickou retinopatii z digitalni fundus kamery

Charakteristické Cervené zabarveni fundus snimktli je zplsobeno bohaté prokrvenou
sitnici (retinou). Déle na snimcich miZeme nalézt zasobovaci cévy tvorici cévni fecisté, ty se
déli na tepny a Zily. Rozdily mezi nimi jsou patrné z obrazku Obr. 5 a). U $ir§ich cév mizeme
pozorovat také centralni reflex, viz Obr. 5 b). Cévni fecisté se sbiha v misté nejsvétlejsiho
mista snimku, tzv. optického disku, neboli terée zrakového nervu (papilla). Opticky disk je
patrny na Obr. 4.

NejlepSiho kontrastu mezi pozadim a cévami je dosazeno v zeleném kanalu [11], jak
také vidime na Obr. 6. Proto fada segmenta¢nich algoritmu, diskutovanych v kapitole 3,
vyuziva pro dalsi zpracovani pravé zelené slozky fundus snimkd. Na snimcich je také patrna

Zluta skvrna (fovea). Je to misto neostiejsiho vidéni, nebot’ se zde shihaji nervova vlékna a
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centralni reflex

b)
Obr. 5: a) zobrazeni tepen a Zil na fundus snimku; b) zobrazeni centralniho reflexu

opousti zde oko [29]. Nervova vlakna jsou charakteristickd svym svétlym zihanim a v RGB
barevném rezimu piili§ viditelnd nejsou, nejlépe je muzeme pozorovat vV okoli zrakového
terce. Pii vétsim priblizeni jsou nervova vlakna viditelna na Obr. 6 c). Pro jejich zvyraznéni se

vyuZzivaji charakteristické barevné filtry.

. | ."' ;
. ‘ ; v
4 ©_ -
a) b) 0)

Obr. 6: Diabeticky snimek v jednotlivych obrazovych kanalech: a) zeleny; b) ¢erveny; c) modry

Na patologickych snimcich, jako je napt. Obr. 4, mizeme pozorovat charakteristické
zmény Cerveného zbarveni sitnice, piipadné tmavé skvrny zplUsobené Vtomto piipadé
disledkem diabetické retinopatie. U patologickych snimkti mizeme rovnéz pozorovat zmény
tloust’ek cévniho fecisté, opét zptisobené diabetickou retinopatii, dale muze byt cévni Fecisté
rozvétveno do mnoha nitkovitych cévek [29]. VyuZiti pfitomnosti téchto patologii ve

snimcich k diagnostice onemocnéni je popsano v nasledujici kapitole.
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2.4. Vyuziti charakteristickych struktur ve fundus snimcich k
diagnostice patologii

Fundus fotografie reflektuji stav cévniho feciste. Automatickou analyzou pozice a tvaru
optického disku se zabyva fada praci, mizeme zminit napt. [6], [7], [30]. Detekci a analyzou
nervovych vlaken se zabyvaji prace [8] a [31]. Dale je fundus fotografii vyuZzivano
k diagnostice fady onemocnéni. Napiiklad pii stanoveni diabetické retinopatie, jejimZ vlivem
je cévni fecisté a zrakovy nerv posSkozen zvySenym krevnim tlakem. Z tohoto dtivodu se u
diabetickych pacientii pravidelné¢ provadi preventivni screeningové vySetfeni k vylouceni
tohoto degenerativniho poSkozeni, jelikoz ve chvili, kdy pacient pozoruje zhorSené vidéni,
byva jiz Casto poSkozeni nevratné, piipadné vratné s trvalymi nasledky. Diagnostikou tohoto
onemocnéni se zabyvaji Sinthanayothin a kol. [4], ptipadn¢ Jomier a kol. [32]. Snimek
levého oka pacienta s diabetickou retinopatii vidime na Obr. 7. V jeho ¢asti b) je zobrazeny
zeleny obrazovy kanal. Vidime, Ze cévni fecisté je zde 1épe odliSitelné od pozadi. Potvrzuji se

tak teoretické predpoklady uvedené v kapitole 2.3.

a) b)

Obr. 7: Fundus snimek levého oka pacienta s diabetickou retinopatii a) RGB prostor ; b) zeleny obrazovy kanal

Dal$im z onemocnéni, které miizeme diagnostikovat pomoci fundus kamery, je zeleny
zékal neboli glaukom. Glaukom je ve vétsiné piripadt charakterizovan zvySenym nitroo¢nim
tlakem a né&slednou progresivni degeneraci zrakového nervu, jejimz vlivem dochazi
k vypadkim zorného pole. Tyto jevy jsou zpusobeny zvySenym nitroocnim tlakem. V
prubéhu onemocnéni se vlivem degenerace snizuje tloustka nervové vrstvy sitnice a dochazi
ke ztraté spojeni mezi fotoreceptory a mozkovou klirou. Glaukom je v soucasné dob¢ jednou z
nejcastéjsich celosvétovych piicin slepoty. U vSech vékovych skupin ma prevalenci vice nezZ
2,4 % a u skupiny starsi 75 let dokonce 4,7 % [33]. Automatickou detekci glaukomu z fundus
snimkt se zabyva napf. Bock a kol. [1]. Na Obr. 8 vidime snimek pravého oka pacienta

s glaukomem.

-18 -



a) b)

Obr. 8: Fundus snimek pravého oka pacienta s glaukomem a) RGB prostor ; b) zeleny obrazovy kanal

Z fundus fotografii Ize diagnostikovat také pfitomnost vékem podminéné makularni
degenerace (AMD), coZ je onemocnéni postihujici centralni zrakovou ostrost. Zakladnimi
ptiznaky tohoto onemocnéni jsou pozorovatelné deformace obrazu, vypadky zorného pole a
pokles centralni zrakové ostrosti [2]. AMD se d¢li na vlhkou (vypotkovou) a suchou
(bezvypotkovou). V zapadnim svété postihuje vihka forma AMD az 35 % populace starsi 50-
ti let, pravé vlihka forma AMD je vibec nejcastéjsi pfiCina ztraty zraku u populaéni skupiny
50 a vice let [29]. Vypotkové formé& AMD, ktera postihuje misto nejostiejsiho vidéni - Zlutou
skvrnu, je v poslednich letech vénovana zna¢na pozornost a v soucasné dobé¢ ji Ize pomérné
uspesné 1éc¢it. Existuji i pripady 1é¢by, kdy se podafilo stav jiz rozvinut¢ AMD zvratit a
pacientovi zcela vrétit zrakovou ostrost. Vice informaci o AMD i zptsobech 1é¢by 1ze nalézt
v préci [2]. Detekci makul&rni degenerace a vyuzitim pro diagnostické ucely se zabyvaji
Rapantzikos a kol. [3]. Metodu automatické detekce makularni degenerace publikovali také
Kdse a kol. [34].
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3. Segmentacni techniky
3.1. Obecny avod

Segmentace obrazu je postup digitlniho zpracovani obrazu, pfi némz se snaZime
roz€lenit obraz do skupin se spoleénymi vlastnostmi, majicimi obvykle néjaky spolecny,
charakteristicky vyznam. Jinymi slovy, cilem segmentace obrazu je zachyceni vyznamného
prvku sejmuté scény [35]. V naSem piipadé se jedna o detekci cévniho Fecisté v retindlnim
snimku a oddéleni jej od pozadi. Segmentace vychazi z globalni znalosti obrazu a sklada se z
nékolika bodu. Jejich posloupnost zaleZi na zvoleném piistupu [36]. Obvykle se jednd o
predzpracovani obrazu s naslednym aplikovanim daného prahovaciho algoritmu, poté dochazi
k dalSimu zpracovani a nasledné ke zobrazeni vysledku. Vystupem segmentace je binarni
obraz, kde barevna reprezentace segmentované sloZzky a pozadi zavisi na zvolené aplikaci
[37]; napt. bindrnimi 1 jsou reprezentovany cévy, binarnimi 0 pozadi. Jan [38] se ve své
publikaci velmi podrobné zabyva Uvodem do technik automatického zpracovani obrazi. V
knize jsou rovnéZz popsany moznosti vyuziti danych konceptl pii zpracovani medicinskych
obrazii. Tato kniha spolecné s publikaci [13] ¢tenafe podrobné zasvéti do problematiky

automatického zpracovani, nejen medicinskych, obrazi.
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Obr. 9: Piiklad zlatého standardu levého zdravého oka
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Jak jiz bylo feCeno diive, je segmentace jednim z kritickych bodi automatického
zpracovani obrazu a je proto nutné vénovat zna¢nou pozornost volbé pouzité metody. Stézejni
Casti segmentace je prahovani [39]. Pti prahovani dochazi nejprve k nalezeni optimalniho
prahu a nasledné k rozdéleni mnoziny bodi do vhodné zvolenych skupin. Prah, pfipadné
prahy, muze ur¢it uzivatel jako vstupni proménnou. Alternativn€¢ mize byt automaticky
vypocitan algoritmem. Tento postup je znam jako automaticke prahovani [40]. Idealnim
prahem je takovy prah, ktery rozdéli vSechny body tak, aniz by né&jaky bod piipadl do
nespravné skupiny - 100% sensitivni [13]. Existuje mnoho technik prahovani, miZeme zminit
naptiklad metody globalniho a lokalniho prahovani obrazu, regionové ¢i hranové orientované
metody, ptipadné znalostni a hybridni metody [36]. Sezgin a Sankur rozd¢lili metody
prahovani do 6 skupin. Popis téchto skupin a souhrn &tyficeti riznych prahovacich funkci
naleZicich do jednotlivych kategorii, je uveden v praci [37]. Alternativni pfistupy déleni, jako

jsou obrazové ¢i modelové fizené metody prahovani, mtizeme nalézt v praci [39].

Hodnoceni schopnosti dané metody segmentovat cévni fe¢isté se provadi porovnanim
dosazeného vysledku s tzv. zlatym standardem. Jedna se o datovy soubor (obraz, matice, atd.),
ve kterém jsou presné zatazeny jednotlivé elementy do spravnych skupin. Opét ilustrujme na
naSem piikladu: pfi segmentaci cévniho fecisté je zlaty standard snimek, ve kterém je spravné
oznaceno cévni feCisté a pozadi. Piiklad zlatého standardu levého zdravého oka vidime na
Obr. 9. Vzhledem k pozadavku, aby byly zlaté standardy co nejkvalitngjsi, jsou vétSinou
vytvateny ruéné odborniky z daného oboru. Pro hodnoceni dosazenych vysledku, potazmo
schopnosti jednotlivych metod segmentovat cévni fe¢isté, byly v této praci dostupné snimky
zlatych standardi z nové databaze retinalnich snimkd HRF [17]. Kazdému vysledku,
zpracovavanému v této praci, nalezi odpovidajici zlaty standard z databaze. Nutno
podotknout, ze v piipadé zpracovani dat z metody 2 a piipadné kombinaci vysledki obou
metod, naleZzi jeden zlaty standard ke vSem pfiznakim. Ilustrujme na ptikladu: ¢tyfem
snimkiim 01_h_segm.png_backsampledO.png az 01_h_segm. png_backsampled3.png,
vytvofenym metodou [16] na zdravé Casti databaze, odpovida jeden snimek zlatého standardu,
konkrétn¢ snimek 01-image_0246.bmp.

Samotné hodnoceni Gispé$nosti segmentace cévniho fecisté u dil¢ich vysledku je v této
praci provedeno pomoci koeficientt sensitivity (SE), specificity (SP) a piesnosti (ACC). Tyto
koeficienty porovnavaji vytvofeny binarni vysledek se zlatym standardem. K tomuto
porovnani je vyuzito proménnych TP, TN, FP, FN. Proménna TP vyjadfuje v naSem piipadé

pocet bodli cévniho fecisté, které jsou dle zlatého standardu ocekavany a skute¢né se na
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danych mistech ve vytvofeném snimku nachazeji. Obdobné je tomu u proménné TN, avSak s
obménou pro pozadi. Proménna FP vyjadiuje pocet bodu, které jsou oznaceny jako cévni
feCiste, 1 kdyz nélezi do pozadi. FN vyjadiuje pocet bodu, které sice nalezi do cévniho feciste,
ale byly oznaceny jako pozadi. Z téchto ¢tyf proménnych se dle vzorce 1 pro SE, vzorce 2 pro
SP a vzorce 3 pro ACC vypocitaji dané statistiky [41].

TP

SE = TP+FN (1)
TN

SP = TN+FP (2)

ACC = — TPHTN (3)
TP+FN+TN+FP

Cim vyssi dosahuje metoda sensitivity, tim vy3si je jeji schopnost spravné uréit body
nalezici cévnimu fecisti. Obdobné je tomu u specificity s pozadim. Piesnost poté udava
chybovost dané metody. VSechny tii tyto hodnoty pozadujeme u kvalitni metody co nejvyssi.

V nasledujici kapitole jsou popsany prace, vyuZivajici prahovani jako finalni Casti
segmentace cévniho fecisté z retinalnich snimkud. Prace jsou z hlediska prahovani rozdéleny
na metody vyuZivajici globalniho prahovani, lokalniho prahovani a metody vyuZivajici
klasifikace obrazu. Pravé posledné¢ zminéna segmentace obrazu pomoci klasifikatort je ve

¢tvrté kapitole implementovana do Matlabu s pouZitim klasifika¢niho softwaru Weka.
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3.2. Metody segmentace struktur reprezentujicich cévni recisteé

Prvnim z popisovanych ptistupt k segmentaci cévniho fecist¢ z fundus snimkd jsou metody
zalozené na globalnim prahovani obrazu. Tyto metody vypoctou pro cely obraz jedno globalni
kritérium, dle kterého nasledné cely obraz rozdéli do dvou kategorii - cévy a pozadi. Metody
globalniho prahovani ovem nejsou pii vypoétu prahovaciho kritéria schopny zohlediovat
lok&lni vlastnosti obrazu. Byla publikovana cela fada metod vypoctu globalniho prahu, napt.
vypocet pomoci konvexni obalky histogramu nebo pomoci shlukového prahovani. Dale Otsu
nebo Kittlerova shlukovaci funkce, pfipadné Yenova ¢i Kapurova entropicka funkce [37].
Metody globalniho prahovani jsou hojné pouzivané pro svou relativni jednoduchost [37] a pii
vhodné zvoleném vypoctu prahu, mohou dosahovat pomérné uspokojivych piesnosti, viz

nasledujici odstavce.

Al-Rawi a kol. [9] pouzili metodu ptizptisobené filtrace a upravili ptivodni parametry
pro pfizpisobené filtry. Tyto parametry byly odvozeny ze snimkl databaze DRIVE. Al-Rawi
a kol. dosahli pfi pouziti globdlniho prahu na databazi DRIVE ptesnosti 95,32 %, pficemz

optimalni hodnota globalniho prahu byla hledana v rozmezi 0-1 s krokem 0,05.

Cinsdikici a Aydin [42] publikovali hybridni metodu segmentace cévniho fecisté.
Pouzili metodu ptizpisobenych filtri a rozsifili ji o optimalizaci pomoci mraven¢i kolonie,
kterd vyuzivd tzv. feromonové stopy. Jako globalni prah je volena aktualni hodnota
feromonové stopy. Pro jednotlivé mravence prochazejici obrazem se méni Groven feromonové
stopy od 10™%aZ po 100 s krokem 0,1 a sleduje se dosaZena ptesnost na daném snimku. Pro
vysledné prahovani vyuZivaji globalniho prahu, vypo¢teného jako pramér z prahu ziskanych
na 20 snimcich databaze DRIVE. S timto algoritmem dosahli na databazi DRIVE piesnosti
92,93 %.

Poli a Valli [43] publikovali metodu segmentace cévniho fecisté zalozenou na filtraci
sadou linearnich filtrii, zohlediiujicich riznou orientaci i tloustku cév. Vystupem filtrace je
sada nékolika snimkd s moznymi tloustkami a orientacemi cév, tyto snimky jsou nasledné
seCteny (integrovany) a vysledny snimek je poté zpracovan pomoci hysterezniho prahovani.

Zana a Klein [44] zaloZili svou metodu segmentace vzoru naleZicich k cévnimu fecisti
na matematické morfologii a analyze zakfiveni. Jednd se 0 pomérné rozsahlou metodu,
vytvatejici pro cévni fecisté modely a vyuZivajici Laplaceovy a Gaussovy transformace.
Navrzenymi filtry je op€t zpracovan obraz a pomoci globalniho, algoritmem vypocteného
prahu, jsou poté odezvy filtrii binarizovany. Ve vysledném snimku je patrna fada nezadoucich

zakiiveni, preruSeni cév i nadbytecnych struktur. Autofi srovnavaji vysledky své metody
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s jinymi dostupnymi metodami pfizptisobenych filtri a segmentaci pomoci manualné
zvoleného prahu. Pro testovani algoritmu byly vyuZity snimky z retindlni angiografie a

barevné fundus fotografie od zdravych i nemocnych pacienti.

Olumi a kol. [45] pouZili pro detekci cévniho fecisté banku smérové citlivych
Gaborovych filtri pro nékolik praméri cév a dale také prodluzovacich parametri. Tato

metoda dosdhla na databazi DRIVE plochy pod ROC ktivkou 0,96.

Metoda Mendoci a Campilha [46] provadi segmentaci kombinaci detektoru centralniho
reflexu a morfologické rekonstrukce. Nejprve dochdzi k extrakci centralnich reflexi z obrazu
a nasledné je pomoci iteracniho regionového narlstani oblasti ziskan vysledny obraz. Pti
regionovém nardstani oblasti dochazi k integraci né€kolika binarnich obrazt ziskanych
z morfologickych filtrt. Typ filtru je zavisly na tloust’ce cév. Globalni prah pro binarizaci
odezvy filtru je zisk&n zhistogramu dané odezvy, obsahujici kandidaty na pfitazeni
k cévnimu fecisti. Na databazi DRIVE dosahla tato metoda piesnosti 94,63 %, na databazi
STARE 94,69 %.

DalSim z popisovanych algoritmt vyuZivajicich globalniho prahovani je prace Ricci a
Perfetti [47]. Tato metoda vyuZiva linioveho operatoru, diive pouzivaného v mamografii,
jehoZ vystup je prahovan globalnim prahem a pouZit jako vstup klasifikatoru bez uceni. Pfi
pouZiti tohoto postupu bylo dosazeno na databazi STARE piesnosti 95,84 % a 95,63 % na
databazi DRIVE. Autofi dale rozvinuli vySe popsanou metodu o dvouortogonalni liniovy
detektor, jehoz vystup je pouzit ke konstrukci ptiznakového vektoru pro klasifikaci s u¢enim.
Po provedeni téchto modifikaci dosahuje metoda na databazi STARE piesnosti 96,46 % a na
DRIVE 95,45 %.

Chaudhuri a kol. [48] publikovali metodu segmentace cévniho feCisté zalozenou na
pfizptsobené filtraci. Tato metoda vyuziva filtraci pfizptisobenymi filtry a korelaci

s lok&lnimi maskami. Pro prahovani vystupt filtrd, je vyuZzita prahovaci technika Otsu [49].

Nyni se dostadvame k lokalnim metodam prahovani. Jejich vyhodou oproti globalnim je
fakt, Ze upravuji hodnoty prahu pro kazdy pixel dle aktualnich charakteristik okoli. Timto je
dosazeno zlepSenim vysledku ve srovnani s globalnimi metodami. Z lokalnich prahovacich
metod mizeme zminit White - Roher prahovaci funkci, vyuZivajici lokéalniho kontrastu v
obraze. Ptipadné Niblackovu metodu pfizptsobujici prah dle lokalniho priméru a smérodatné
odchylky [37].Vice informaci o lokalnich prahovacich funkcich i jejich matematicky zapis
muzeme nalézt v [37]. Popis n€kolika metod vyuzivajicich lokalniho prahovani je uveden

nize.
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Hoover a kol. [10] pouzivaji ve své metodé prahovani snimku po ¢astech, pticemz pro
segmentaci cévniho feCist¢ vyuZivaji lokalnich i globalnich vlastnosti obrazu. Pro kazdy
podobraz je z péti definovanych parametrii vypocéten prah, pomoci kterého je pak dana ¢ast
obrazu segmentovédna. Vysledkem této metody je segmentace téméf % cévniho fecisté a

n¢kolikandsobné nizsi pocet FP bodd, nez u diive publikovanych metod.

Chanwimaluang a Fan [50] a Kande a kol. [51] pouZivaji k prahovani lokalni entropie,
které velmi dobie zohlediuji strukturu vaskularnich fe¢ist. Obé metody vyuzivaji k filtrovani
obrazu pfizpusobené filtry a jejich vystupy jsou poté prahovany vySe zminénymi entropiemi.
Robustnost algoritmu Chanwimalunga a Fana neni pfili§ velkd, nebot’ u patologickych snimki
nedochazi k detekci viech Iézi. Naopak metoda Kande a kol. vykazuje na databdzi STARE
ptesnost 94,85 % a na databazi DRIVE 94,37 %.

Metoda Jiang a Mojon [52] je zaloZena na viceprahovém ovéfovacim schématu. Prvotni
zatazeni do skupin je provedeno pomoci binarizace pouZzitim hypotetického prahu. Navrzené
rozdéleni do skupin je nasledné potvrzeno nebo zamitnuto pomoci ovéfovaci procedury.
Ovétovaci procedura je zavisld na typu pouziti algoritmu — Vtomto piipadé se jedna o
znalostni metodu lokalniho prahovani. Tato ovéfovaci metoda vychazi z lokalnich znalosti
intenzit v obraze a vytvaii nékolik prahti pro detekci objektu v pravé zpracovavané casti
obrazu. Provedenim ovéfovaci procedury s pouzitymi prahy se objekt v obraze budto

zachova, nebo odstrani z dané skupiny.

Poslednim z ptistupt, popisovanych v této praci, jsou metody zalozené na uceni. Jsou to
metody, u nichz je nutné algoritmu nejprve piedlozit snimek, na némz se nauci predikovat
danou vlastnost, a poté takto vytvoreny model testovat na neznamych datech. Tyto metody
vyuZivaji k rozdéleni snimku na vyznamnou slozku a pozadi klasifikatory. Klasifikatory jsou
matematické operatory, které jsou na zaklad¢ pfedem ziskanych znalosti schopny zafadit
objekt do wurcit¢ skupiny. Zafazeni do skupiny je zatizeno uréitou mirou nejistoty
(pravdépodobnosti chyby) [13]. VyZaduji pro nauceni piedloZeni vektoru piiznakt [11].
Tento vicerozmérny vektor, skladajici se z vlastnosti vypoctenych z trénovaciho obrazu, mize
mit i nékolik desitek prvka. Jako piiklad miZeme uvést praci Lupascu a kol. [14], ve které je
ptiznakovy vektor slozen ze 41 prvki, jednd se napi. regionové a hranicové vlastnosti v
Gausoveé prostoru, nebo transformace pomoci Gaborovych vinek. Vice o klasifikatorech a
jejich uéeni mizeme nalézt v publikaci [13]. V poslednich letech doSlo v této oblasti k
velkému pokroku [11]. Byla publikovana cela fada praci zabyvajici vyuZzitim klasifikatora.

Jejich souhrn mizeme nalézt dale v této kapitole.
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Sinthanayothin a kol. [7] pouZivaji ve své praci k detekci cévniho fecisté vystupy
vicevrstvého perceptronu a detekci hran z prvni komponety PCA. Vstupy vicevrstveho
perceptronu byly odvozeny z analyzy hlavnich komponent obrazu. Pti detekci cévniho Fecisté

se jim podatilo dosahnout na dostupnych datech sensitivity 83,3 % a specificity 91,0 %.

Staal a kol. [11] publikovali metodu zaloZzenou na detekci hiebend, které uzce
koresponduji s centralnim reflexem a znaéi piitomnost cévniho feéisté. Pro kazdy pixel je
zkonstruovan ptiznakovy vektor, jehoz soucasti jsou napiiklad liniové elementy. Tyto
priznakové vektory jsou poté piedlozeny kNN klasifikatoru a snimek je poté roziazen do
skupin pozadi a cévniho fecisté. Presnost této metody je na 40 testovanych snimcich 94,4 %
pro prvni sadu zlatych standarda a 94,7 % pro druhou sadu. Vysledky jejich metody dosahuji
na stejnych sadach snimki lepsich vysledkt, nez diive publikované metody Hoover a kol.
[10] a Jiang a Mojon [52].

Conduchare a kol. publikovali v roce 2005 [53], a v roce 2010 aktualizovali [54],
metodu klasifikace obrazu zaloZzenou na hysterezi. Tato metoda pfistupuje k dané
problematice, jako ke Klasifikovani pomoci vzora. K segmentaci vyuZiva percentilového
klasifikatoru. NavrZzeny Klasifikator vyuziva specifickych doménovych znalosti k odstranéni
problematickych jevii béhem klasifikace. Mizeme zminit napiiklad prekryti spekter cév a
pozadi. Na databazi, kterou vytvofil Hoover a kol. [10], bylo touto metodou v roce 2005
dosazeno presnosti 89,34%, respektive 95,56 % v roce 2010.

Metoda Soarese a kol. [55] ma ptiznakovy vektor sestaveny z intenzit obrazovych bodi
a odezvy spojitych 2D Morletovych vinek v riznych smérech. Pro klasifikaci je vyuZito
Bayesova klasifikatoru s tfidové zavislou pravdépodobnostni distribuéni funkci. Na databazi
DRIVE bylo dosazeno piesnosti 94,67 %, na databazi STARE 94, 74 %.

Marin a kol. [56] publikovali vroce 2010 metodu vyuZivajici Sedotonovy obraz a
vlastnosti momentovych invariantnosti. Jako vstup klasifikatoru je zkonstruovan 7-mi
dimenzionalni pfiznakovy vektor sestaveny pravé z Sedotdénové reprezentace obrazu a
zminénych invariantnosti. Obraz je nasledné klasifikovan pomoci neuronové sité s vyuZzitim
daného piiznakového vektoru. Tento algoritmus dosahuje na databazi DRIVE ptesnosti 94,52

% a na databazi STARE 95,26 %.

Lupascu a kol. [14] vytvoiili pro vstup AdaBoost klasifikatoru 41-rozmérny vektor,
slozeny zprvka popsanych v Uvodu této kapitoly. Klasifikator byl naucen na 789 914
snimcich zlatych standardi a testovan na databazi DRIVE, na které dosahl piesnosti

klasifikace 95,97 %. Tyto vysledky jej fadi mezi nejpresnéjs$i segmentacni algoritmy viibec.
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3.3. Detailni popis zvolenych metod segmentace cévnich struktur

V této préaci jsou dostupné vystupy z metod [15] a [16], proto jsou zde detailné&ji popisovany
pravé tyto metody. Obé metody byly mimo jiné testovany na databazi HRF a pro ziskani
binarnich vysledki vyuzivaji globalniho prahovani. Vysledky z obou metod byly zpracovany
jednak samostatn¢ a jednak jako kombinace ptiznakt. Postupy, jakymi byla data zpracovana a

testovana jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

Odstréilik a kol. [15] vytvofili metodu zaloZzenou na piizpisobenych filtrech. Pro
nalezeni cévniho fecisté je zde vyuzito filtrace 2D ptizptisobenymi filtry a korelace s 2D
lokalnimi maskami, vytvofenymi v nékolika smérech. K ziskani binarnich snimku je vyuZita
prahovaci technika Otsu [49]. Metoda byla vytvofena a testovana na snimcich s vysokym
rozliSenim z databaze HRF i na vefejné dostupné obrazové databazi DRIVE. Na databazi
DRIVE bylo dosazeno sensitivity 70,60 %, specificity 96,93 % a piesnosti 93,4%. Na
databdzi HRF poté sensitivity 78,61%, specificity 97,50 % a piesnosti 95,39 %. Vytvoiena
metoda pomérné spolehlivé detekuje zasobovaci cévy s SirSim profilem a také opticky disk.
Naproti tomu cévy s uz§im profilem nejsou detekovany piili§ spolehlivé. Na Obr. 10 a) je
uveden vystup z ptizptsobenych filtri. Na snimku b) je poté dany vystup zpracovany pomoci
globélniho prahu a upraveny pomoci zmenSeni masky pro odstranéni vyrazného bilého

ohraniceni kolem celého FOV.

a)

Obr. 10: Vystupy z metody 1: a) pfizptisobené filtry; b) binarni reprezentace snimku a)

Budai a kol. [16] ve své metod¢ nejprve vytvaii Gausovu pyramidu slozenou ze tii
urovni. Kazda troven obsahuje ¢ernobily snimek o polovicni Sifce a vySce predchozi Grovné.
Timto jsou ziskdny pravdépodobnosti piisluSnosti pixelu k cévnim strukturam. Nasledné je
provedena analyza sousedii pomoci vlastnich hodnot Hessianovy matice druhych derivaci.
Toto je provedeno na kazdé vrstvé Gaussovy pyramidy. Poté jsou vSechny trovné Gaussovy

pyramidy pfevzorkovany na plivodni rozliSeni a prahovany pomoci hysterezniho prahovani
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pomoci dvou prahii. Vysledny obraz je vytvofen sloucenim jednotlivych binarnich obrazl
pomoci pixel-wise OR operatoru. Tento postup generuje ve vysledném binarnim obrazu velmi
dobfe tenké cévy i jejich jemna zakonceni. Metoda Budai a kol. [16] dosahla na vetejnych
databazich ptesnosti 93,8 % (STARE), respektive 94,9 % (DRIVE). Vystupy jednotlivych

vrstev Gaussovy pyramidy pied prahovanim a naslednym sectenim jsou uvedeny na Obr. 17.
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4. Implementace zvoleného pristupu

prahovani snimk

4.1. Popis klasifikatort

V ramci predeslého semestralniho projektu [57] byly v dasledku pamétovych omezeni
testovany jednotlivé klasifikatory pouze na vyfezu ze snimku 06-image_0888.jpg. Vysledky
jednotlivych klasifikatord jsou uvedeny v Tab. 1. Na zakladé téchto vysledku byly zvoleny
Ctyfi klasifikatory s nejlep$imi vysledky (v Tab. 1 podbarveny modfe), které byly v tvodu
navazujici diplomoveé préce otestovany na celém tomto snimku. Vysledky téchto klasifikatori
jsou uvedeny v Tab. 2. Jak je patrné z této tabulky, pavodni klasifikatory byly doplnény jesté
0 jeden klasifikator - Naive Bayes. Duvod, pro¢ byl doplnén tento klasifikator, je popsan v

kapitole 5.

V nasledujicich odstavcich budou stru¢né popsany ctyii zvolené klasifikatory tak, jak

jsou uvedeny v Tab. 2 odshora. Paty, dodate¢né piidany, klasifikator je popsan na konci této

kapitoly.

Tab. 1: Uspé&inosti jednotlivych klasifikatord na vyiezu ze snimku 06-image_0888.jpg
Typ klasifikatoru Sensitivita[%0] K a;;elf:cZSt[% 1
Bayesova logisticka regrese [58] 96,10 96,00
Bayesova sit’ [59] 95,70 95,90
DMNBtext [60] 85,04 72,90
Naive Bayes [61] 95,50 95,80
Logisticka funkce [62] 96,00 96,00
Vicevrstvy perceptron [59] 95,60 95,80
RBF sit’ [59] 91,70 94,00
Lineérni logisticka regrese [63] 96,00 96,00
Voted Perceptron [64] 94,60 95,20
AdaBoost M1 [64] 92,10 94,20
Atributoveé selektivni klasifikator [65] 95,70 95,90
LogitBoost [66] 94,80 95,40
MultiBoost AB [67] 93,40 94,70
Prahovaci selektor [59] 94,20 94,20
Konjunktivni rozh. Pravidlo [59] 92,10 94,20
ZeroR pravidlo [68] 85,40 72,90
AD rozh. strom [69] 96,10 96,10
J48 [70] 95,70 95,90
Random Forest [71] 93,10 93,70
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Prvnim z popisovanych je klasifikator vyuZivajici Bayesovy logistické regrese. Tento
model vyuziva matematické statistiky k odhadu pravdépodobnosti jistého jevu (ptislusnosti
prvku do dané ttidy). Tato pravdépodobnost je dana na zaklad¢ urcitych zndmych skute¢nosti
(nezavisle proménnych). Refenim daného modelu dochazi k hledani takové kombinace
nezavisle proménnych, kterd co nejlépe reprezentuje miru pravdépodobnosti daného jevu
(zavislou proménnou). Pravdépodobnost vyskytu zkoumaného jevu je modelovdna pomoci
nahodné veli¢iny nabyvajici hodnot 0 (jev nenastal) a 1 (jev nastal) [58]. Model ptedpoklada,
7ze za podminek urenych vektorem p bude s pravdépodobnosti, jejiz zavislost na p lze
vyjadfit rovnici 4, nahodna veliina Y(p) rovna jedné. V rovnici 4 je vyjadfen ¢len logistické

funkce, ktery z celého modelu vytvari logisticky regresni klasifikator [72].

_ _exp(Bo)

kde vektor B je vektorem neznamych parametrd, Y je vystupni proménna a p je vektor
vstupnich parametri. Cely model je poté reprezentovan rovnici 5, jejimz vystupem je vektor

ptislusnosti jednotlivych vzorkt vstupniho vektoru dodanych tid [58].

ply = +11B,p0] = ¥(B"po) = Y(X; ;. pi 1) (5)
kde vektor B je vektorem neznamych parametrti, i je vstupni proménna, p je vektor vstupnich
parametrt, i a j jsou indexy, p je odhadovana pravdépodobnost. Odhadem tohoto vektoru

dochazi ke stanoveni pravdépodobnosti vyskytu hledaného jevu.

Druhy 2z popisovanych klasifikatort vyuziva pro klasifikaci mnohoc¢lenného
logistického regresniho modelu s odhadem pribéhu logistické funkce [68]. V tomto piipadé
plati rovnéZz postup popsany u piedchoziho klasifikatoru. Ve stru¢nosti dochazi k hledani
idealni kombinace vstupnich parametrti (nezavislych proménnych) tak, aby zavisla proménna
co nejlépe reprezentovala miru pravdépodobnosti, ze nastane hledany jev. Model Ize
matematicky vyjadfit rovnici 6, piipadné ekvivalentni rovnici 7 [62].

exP(Z’jl:lﬁinj)
1+epx(exp(2}1=1 BiXi J)>

logit{p(X;)} = X7=1B;Xi; (7)

kde vektor B je vektorem neznamych parametrd, i a j jsou indexy, p je odhadovana

p(X;) = (6)

pravdépodobnost.
Tieti z pouzitych klasifikatori vyuziva pro klasifikaci linearniho logistického

regresniho modelu. | v tomto ptipadé plati diive popsané postupy pro hledani ideélni
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kombinace vstupnich parametru. Pro vytvoteni klasifikatoru je pouZito LogitBoost alogritmu,
ktery se fadi do kategorie strojového uceni, v originale machine learning. U¢eni LogitBoost
klasifikatoru je provedeno za pomoci logistické regresni funkce, viz rovnice 8 [72]. Vystup z

klasifikatoru Ize poté vyjadtit rovnici 9 [63].

_ _exp(Bo)
“P) = et ®)
H(x) = sign(X{=; ach(x)) 9)

kde vektor B je vektorem nezndmych parametri, t je index, a je logistickd proménna

dosazované do vztahu, H je vystupni vektor.

Ctvrty klasifikator vyuziva stfidavého rozhodovaciho stromu. V prostiedi WEKA je
tento Klasifikator zaloZzen na metodé Freuda a Maysona [69], kteti ve své praci vytvofili novy,
zjednoduSeny, typ rozhodovaciho stromu. Tento strom je zaloZzeny na posilovani vah
(ptivodni nazev boosting). Blokové schéma algoritmu a jeho srovnani s klasickym
rozhodovacim stromem muzeme vidét na Obr. 11. Cely algoritmus stéidavého rozhodovaciho
stromu je detailné popsan v praci [69]. V soucasné dobé je tohoto u Klasifikatoru v prostredi
WEKA podporovana pouze varianta predikované tfidy se dvéma skupinami (napi. 0 a 1).
Déle je nutné upravit pocet zesilovacich iteraci tak, aby vyhovovali dané datové sadé a
zaroven aby klasifikator dosahoval dostate¢né kvalitnich vysledki. Vice o téchto nastavenich

Ize najit v [68].

Y N .
a= 4.5
iy R——
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Obr. 11: Klasifikatory zaloZené na rozhodovacich stromech: a) klasicky rozhodovaci strom; b) stejny rozhodovaci strom
interpretovany jako stéidavy strom; c¢) obecny stfidavy strom [69]

Poslednim, dodate¢né piidanym, je Klasifikator ze skupiny Bayesovskych funkci -
Naive Bayes. Tento klasifikator vyuZiva odhadu tiidy. Algoritmus pro odhad vystupni tfidy je
v tomto piipadé odvozen z analyzy trénovacich dat. Cely tento Klasifikator vychazi v

programovém prostiedi WEKA z prace [61], kde byl Naive Bayes klasifikator pouZit na
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spojita data, ptedzpracovana pomoci metod pokro¢ilé statistiky. Timto byla vyfeSena do té
doby problematicka analyza spojitych dat pomoci Naive Bayes klasifikatoru. Pro lepsi
predstavu 0 principu funkce lze Naive Bayes klasifikator reprezentovat ve formé sité, kde
kazdy z predikovanych vystupnich atributi (X) je odvozen z dané tfidy C. Vystupni atributy
X jsou na sobé navzdjem nezavislé. Ukazku klasifikatoru ve form& Baesovy sit¢ vidime na
Obr. 12. Bayesova Klasifikatoru bylo vyuZito zejména proto, Ze poskytuje ve srovnani s
jinymi klasifikatory jednoduchy ptistup k dané problematice s dobfe srozumitelnym zapisem

procesu uc¢eni. Rovnéz je velmi dobie popsan princip jeho pouzivani.

(c=0p(x=xic=0)
p(C = clX = x) = HE=OPEHe (10)

kde C je ndhodna veli¢ina vyjadiujici tfidu a X je vektor ndhodnych proménnych
vyjadiujicich zkoumany atribut.

Obr. 12: Klasifikator Naive Bayes interpretovan jako Baesova sit’ [61]
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4.2. Software WEKA

V této praci byla jako implementovand metoda zvolena klasifikace obrazu sucenim. Dle
teoretickych ptedpokladit by mél tento postup dosahovat nejlepSich vysledku, nebot se
nejprve na zlatych standardech vytvoii klasifikaéni model a sjeho pomoci se nasledné
zpracovava testovaci sada snimku. JelikoZ programové prostiedi Matlab neumoZiuje
jednoduché vyuzivani klasifikatord (je nutné vyuZzivat specialni nastavby), byl pro klasifikaci
obrazu zvolen voln¢ dostupny datamining software WEKA [68]. Programoveé rozhrani tohoto
softwaru bylo implementovano do Matlabu. Tim bylo umoznéno komplexni feSeni klasifikace

obrazu s u¢enim pouze za pouziti jednoho softwaru.

V této Casti jsou shrnuty hlavni vlastnosti programu WEKA. Detailni informace o
pouzivani, seznam filtri, klasifikator, shlukovacich algoritmti a funkci obsaZenych v

programovych knihovnach, jsou uvedeny v kompletnim manuéalu k softwaru [59].

WEKA je open source software vyvijeny univerzitou Waikato na Novém Zélandu. Cely
program bézi na platformé Java, je tedy spustitelny na vét§in€ dnesnich PC. WEKA umoziuje
nejen Klasifikaci vstupnich dat vyuzitim fady klasifikatort, ale také jejich pfedzpracovani
pouzitim mnoha filtrd. Dale umoziuje shlukovou analyzu a vizualizaci vstupnich dat i

vysledku. VSe zaleZi na pouZitém rozhrani, viz dale.

Pravdépodobné v diisledku ne zcela odladéného kodu softwaru a jeho béhu na platformé
Java, lze pii praci narazit na obcasné chyby ¢i samovolné vypnuti programu. Nékteré chyby,
se kterymi jsme se pii praci setkali, jsou popsany dale vtéto kapitole, po sezndmeni

S pracovnim prostiedim.

(€3 Weks GUI Chooser - i E=ESSCE)

Program  Visualization Tools Help

?‘_ Applications

WEKA | oo
The University
Waikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.6.8
(c) 1599 - 2012
The University of Waikato Simple CLI
Hamilon, New Zealand

Obr. 13: Uvodni obrazovka softwaru WEKA 3, vybér pracovniho médu
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Po spusténi programu lze volit ze ¢tyf moda, v nichZ lze pracovat. Piiklad Uvodni
obrazovky je uveden na Obr. 13. Prvni z pracovnich modu je Explorer. V tomto modu je
dostupna vétsina funkci, které WEKA obsahuje. Pracovni prostfedi mddu Explorer vidime na
Obr. 14. DalSim z pracovnich moda je Experimenter. Tento mdd slouZi k pokrocilému
Zpracovani a analyze navrzenych modeli. Lze zpracovavat i vice modelt najednou a posléze
statisticky hodnotit kvalitu dil¢ich casti. Tento mod nebyl v této praci pouzivan. Tretim
zmodu je prostiedi KnowledgeFlow. Jednd se o grafické rozhrani, ve kterém lze model
seskladat z jednotlivych blokti a ty posléze mezi sebou spojovat datovymi spojnicemi.
V tomto modu jsou dostupné vSechny funkce, které software obsahuje. Slouzi predev§im
k vétsimu uzivatelskému piizplsobeni a umoziuje zpusoby zpracovani i zobrazeni dat, které
nejsou dostupné vrezimu Explorer. Tento mod oviem vyzaduje od uZivatele pokrocilé
znalosti tohoto softwaru. Poslednim z moda je Simple CLI. Jedna se o piikazovy tadek, ze
kterého Ize volat vSechny dostupné funkce obsazené tomto programovém prostiedi. Pracovni
mod Simple CLI vyZaduje rozsahlou znalost funkci softwaru WEKA i jazyka Java. Pro
zpracovani dat byl v této praci vyuzit mod Simple CLI, ovladany z programového prostiedi
Matlab.

-
& Weka Explorer l == g
{ Preprocess | | I | I | ZaE
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: Mone Mame: Mone Type: Mone
Instances: Mone Attributes: None Missing: Mone Distinct: None Unigue: Mone
Attributes
~ | Visualize Al
Remove
Status
VWelcome to the Weka Explorer Log ’“h x0
| 9

Obr. 14: Pracovni méd Explorer v softwaru WEKA
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Jako vstupni data umi WEKA zpracovat fadu formatd. Nejrozsifenéj$im formatem,
ktery umi WEKA zpracovat, je format Comma Separated Value, tedy csv. Tento format je
vhodny pro zejména pro pouZiti cross-validace nebo rozdéleni souboru na trénovaci a
testovaci vyuZzitim integrovanych funkci programu. Déle je tento forméat vhodny také pro
shlukovou analyzu. Doporué¢enym, avsak méné rozsitenym formatem pro praci, je Attribute-
Relation File Format, neboli ARFF. Tento format byl vyvinut primarné pro vyuZiti
v programu WEKA.. Jedna se o textovy datovy format skladajici se ze dvou ¢asti. Prvni ¢asti
je hlavicka, ve které je definovan seznam atributii (pocet sloupctr) a jejich typ. Ve druhe,
datové, Casti jsou ve sloupcich oddélenymi ¢arkami ¢iselné hodnoty pro jednotlivé atributy.
Priklad souboru ARFF vidime na Obr. 15. Format ARFF lze otevtit i v poznamkovém bloku,

pfipadné internetovém prohlizeci.

@relation 488x488-training-data-vl-(sorted)-weka.filters.unsupervised.attribute.NumericToBinary

@attribute 8_binarized {8,1}
@attribute 4.6697 numeric
@data
&,7.4277
8,9.7153
@,11.47
@,12.819
1,14.856
1,17.375
1,19.674
Obr. 15: Piiklad struktury souboru arff

WEKA umi, jak vidime na Obr. 15, zpracovavat nominalni i numerické proménné. Pro
nominalni je ovSem dostupné vétsi mnozstvi klasifika¢nich funkci, jako jsou napf.

Bayesovské nebo logistické funkce, piipadné vicevrstvy perceptron.

Jak jiz bylo uvedeno, WEKA pracuje primarn¢ se specifickym formatem dat ARFF. Pii
vytvareni testovacich a trénovacich souborti ptedpoklada rozdéleni jednoho velkého datového
souboru do téchto dvou skupin. Pokud testovaci soubor neobsahuje stejny pocet sloupct jako
trénovaci, vyskytne se chyba nekompatibilnich datovych soubort. DalSim z neduhu, na které
jsme pii praci narazili, je omezeni pouzité paméti RAM maximalné na ¥ celkové paméti.
Pokud nacitame velké datové soubory (fadové miliony vzorki), software soubor nenacte a
ukonc¢i se. Nelze tedy jednoduse pracovat s velkymi datovymi soubory. Posledni z popsanych
chyb znemoznuje ptivodné zamyslenou klasifikaci celych snimkt pouze za pouZiti prostiedi
WEKA. Soubory pro Klasifikaci jsou totiZz uloZeny v rozliseni 3504x2336 pixeld. V kaZzdém
snimku se tedy jedna o vice nez 8 miliont vzorki a uvazime-li fakt, Ze je nutné jesté ptidat
ptislusny piiznakovy vektor, dostavame vysledny datovy soubor s n¢kolika miliony vzorkd.

Bylo tedy nutné nalézt jinou moZnost zpracovani téchto dat. ReSenim se ukazalo propojeni
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programovych prostiedi WEKA a Matlab a vyuZiti vypocetniho CML serveru, kde lze pro
tyto vypocty vyuzit az 12 Gb paméti RAM. Postup implementace je popsan na nasledujicich
stranach.
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4.3. Implementace klasifikaéniho modelu

V této praci byl jako hlavni programova Cast vytvoien klasifika¢ni ramec implementujici
programové prosttedi  WEKA do Matlabu. Tento radmec umoziuje spoleéné s
nadfazenou ovladaci funkci pfedzpracovani, klasifikaci i rekonstrukci obrazi pouze za pouZiti
programového prostiedi Matlab. Jelikoz jsou obé& prostfedi zaloZzena na platformé Java, je
jejich propojeni zaloZzeno na importu zakladni knihovny WEKA do Matlabu a naslednym
volanim pozadovanych funkci obdobné, jako v pracovnim modu Simple CLI. Implementace
odstranila nutnost pouZivat pracovni mod Explorer, jenZ vyZadoval rozsahlé rucni
piedzpracovani vstupnich dat i naslednou rekonstrukci vystupnich dat. Jednalo se o pomérné
slozity a casové naro¢ny postup. Propojenim obou prostfedi bylo dosazeno vyrazného
zrychleni pracovniho postupu a zvySeni uZivatelského komfortu. Dale implementace
umoznila jednodussi vyuZiti vypocéetniho serveru CML a s nim spojené navySeni v Matlabu
dostupné paméti RAM. Konkrétn€ se jedna o jeji ¢ast pouzivanou pro Java vypocty. Na CML
serveru je pro dané vypocty mozno vy¢lenit az na 12 Gb. Toto navy3eni umoznilo zpracovani

snimk ve vysokém rozliSeni (obsahujici az nékolik desitek milionti vzork).

)

Obr. 16: Ptiklady vystupt MFR z metody [15]: a) snimek levého zdravého oka; b) snimek pravého oka postizeného
diabetickou retinopatii

a)

Pro testovani vytvofeného klasifikatniho ramec jsou dostupné dvé sady vysledku.
Jednak jsou to vysledky metody [15], u niZ jsou to odezvy piizpisobenych filtrd (MFR) pied
prahovanim, uloZené ve formatu mat. Kazdému snimku z databaze HRF piislusi jeden soubor
mat. Data jsou uloZena v Sedotdnovém barevném rezimu. Ukazky dostupnych vysledka z této

metody jsou uvedeny na Obr. 16.

Vysledky metody [16] jsou uloZeny ve formatu png, pted prahovanim a slu¢ovanim.
Pro kazdy snimek z databaze HFR jsou dostupné &tyfi (metody byla rozsSifena na

¢tyfuroviiovou Gausovu pyramidu) Sedoténové snimky. Piiklad téchto snimki pro pravé oko
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zdravého pacienta je uveden na Obr. 17. Vidime zde, Ze nejvice patrné jsou zasobovaci cévy

na prvnim snimku a postupné se, se zvysujicimi se vrstvami pyramidy, vytraci.

Testovani klasifika¢niho ramce bylo rozdéleno na tii ¢asti. V prvni casti, byla
zpracovana pouze data z metody 1 spole¢né se snimkem, obsahujicim pfislusnost k cévnimu
fecisti, tedy zlatym standardem. Druhou ¢asti bylo zpracovani dat z metody [16] obdobné.
Jednalo se tedy o ¢tyfi snimky odvozené z Gaussovy pyramidy (pro kazdy snimek z databaze
jsou dostupné ¢étyfi snimky) a odpovidajici zlaty standard. Posledni, tieti ¢asti, bylo vytvoieni
kombinace vysledkti z obou metod. Vznikl tak 6-ti dimenzionalni pfiznakovy vektor. Prvni
ptiznak je snimek MFR z metody 1, druhy aZ paty pfiznak je odvozen z metody 2 a posledni,
Sesty, ptiznak je snimek zlatého standardu. Kazda z téchto ¢asti ma vytvoienou samostatnou
ovladaci funkci main.m, pojmenovanou dle principu. Ostatni funkce, véetné vytvoreného
klasifika¢niho ramce, jsou pro vSechny tii postupy spole¢né. Dané ptistupy byly nasledné
otestovany na klasifikatoru popsaném v kapitole 4.1. a na zdravych i patologickych snimcich.

Dosazené vysledky jsou uvedeny a diskutovany v nasledujici kapitole.

c) d)

Obr. 17: Piiklady vystupi jednotlivych vrstev Gaussovy pyramidy z metody [16] pfevzorkované na piivodni velikost: a)
prvni vrstva; b) druha vrstva; c) tfeti vrstva; d) ¢tvrta vrstva

Pro spravnou implementaci klasifika¢niho ramce do Matlabu, je nutné splnit nékolik

pozadavku, které umozni spravny béh celého skriptu. V prvé fadé se jednd instalaci
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programového prostiedi WEKA minimalné ve verzi 3.6.X. Dale je nutné mit v souboru
knihoven Matlab umistény odkaz na knihovnu weka.jar. Tato knihovna se nachazi v kofenové
sloZzce prosttedi WEKA. Tento odkaz je nutné vloZit do textového souboru, ktery lze v
Matlabu oteviit piikazem edit classpath.txt. Po uloZeni souboru je nutné restartovat Matlab.
V piipadé¢ prace s objemnymi datovymi soubory, je nutné v Matlabu navysit pamét’ pro Java
vypocty. Tato polozka je v Matlabu od verze R2010 umisténa v menu: Preferences » General
» Java Heap Memory. Po ulozZeni nastaveni je nutné restartovat Matlab. Pfi pouziti starSich
verzi Matlabu je nutné vytvofit specialni konfiguraéni soubor java.opts, umistény v kofenové
slozce Matlabu. Jedna se o pomérné slozité nastaveni, které vyzaduje pokrocilejsi uzivatelské
znalosti opera¢niho systému, Matlabu i administratorska prava zapisu. Postup vytvoieni

konfigura¢niho souboru a jeho aplikaci Ize nalézt v [73].

Samotna implementace klasifikacniho modelu je rozdé€lena na dvé ¢asti. V prvni ¢asti
byl vytvofen klasifika¢ni rdmec, jehoZ zakladni princip a funkce jsou uvedeny v kapitole
4.3.2. Detailné jsou poté popsany Vv piiloze 2. Druhou ¢asti bylo vytvoreni nadfazené ovladaci
funkce main.m. Z&kladni popis této funkce je uveden v kapitole 4.3.1. Detailn¢ je tato funkce
popsana Vv piiloze 1. Kazda z ¢asti obsahuje mnozstvi dalSich funkci, nutnych pro spravny

béh. Jejich seznam i podrobny popis je uveden v jednotlivych ptilohach této prace.

4.3.1. Hlavni funkce main.m

Hlavni, ovladaci, funkci celé prace je funkce main.m (dale pojmenovana dle kombinace
vstupnich dat). Je vytvofena ve tiech provedenich, pficemz tyto se od sebe 1isi pouze praci se
vstupnimi daty. Jedné se o funkce mainJOAB.m, mainJO.m a mainAB.m. Diivodem vytvofeni
téchto tii variant ovladaci funkce, byl poZadavek na jednoduchou moznost otestovani riiznych
kombinaci vstupnich dat tak, jak byly popsany diive. JelikoZ by Gprava kddu pro jednotlivé
kombinace byla zdlouhava a pro uzivatele nebyla nijak pfinosna, byly rovnou vytvoifeny tyto
tii varianty. Divodem vytvofeni rdmci nadfazené ovladaci funkce byl fakt, Ze je cely ramec
koncipovan jako obecny klasifika¢ni blok a vstupni data musi byt pfedkladana v uréitém
formatu. A pravé konverzi a néaslednou rekonstrukci obrazovych dat, v¢etné hodnoceni
uspés$nosti segmentace Cévniho fecisté provadi funkce main.m. Ve struénosti lze fici, Ze
provadi automaticky to, co bylo v pivodni semestralni praci nutné provadét zdlouhavé ru¢né
a za pouziti dil¢ich programovych prostiedi. Z&kladni princip hlavni funkce je zobrazen v
blokovém schématu na obrazku Obr. 18. Jedna se definovani globalnich proménnych a adres
K pouzitym souborum. Poté nacteni obrazovych dat pro trénovaci sadu, konverzi dat na

sloupcové vektory a tvorbu trénovaci sady. Déle nacteni obrazovych dat pro testovaci sadu,
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konverzi dat na sloupcové vektory a tvorbu testovaci sady. Nasledné je volan klasifikac¢ni

ramec a dochazi k rekonstrukci predikované ttidy, vypoctu statistik a zobrazeni vysledkd.

Definovani Tvorba testovaci
globalnich
b sady
proménnych
Nacteni a F -
konverze f a:;lagl K
trénovacich f workd
obrazovych dat ) l
Tvorba trénovaci
sady Rekonstrukce a
) zobrazeni
¢ predikované
—— \ tridy, vypocet
Nacteni a statistik
konverze
testovacich
obrazovych dat
E—

Obr. 18: Zakladni blokové schéma funkce mainJOAB.m

Detailni popis ovladacich funkci, jejich vnofenych funkci i poZzadované vstupni forméty
jsou popsany v piiloze . Zakladni pokyny a informace jsou také vlozeny jako komentaie do

jednotlivych funkci.

Jelikoz se pii zpracovani velkych datovych soubort jedna o ¢asové velmi naro¢nou
operaci, jsou uZivateli pro lepSi predstavu o provadénych vypocétech zobrazeny jednotlivé
hotové kroky spolu s ¢asovymi znackami.

Ve zcela specifickém piipad¢ vyuziti klasifikaéniho ramce, jako bylo v této praci, tedy
ke zpracovani velmi velkych vstupnich dat, bylo nutné omezit trénovaci mnozZinu na mensi
pocet vzorkd. Od velikosti trénovaci sady se totiz odviji doba potfebna pro trénovani
klasifikatoru. Ta byla v ptipad¢ ptivodni velikosti 2x8 milionti vzorki neimérné vysoka (cca
48 hodin pro trénovani klasifikatoru). Bylo proto pfistoupeno k upravé funkce main.m tak, ze
pét snimku ze zdravé casti databaze je prevedeno do sloupcovych vektord, a poté jsou

seskladany pod sebe. Vznikne tak jeden velmi dlouhy vektor, obsahujici vice nez 30 miliond
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vzorku (jsou totiz vybirdny pouze body uvniti FOV). Poté je pomoci funkce generujici
nahodna c¢isla s normalnim rozlozenim vybrano tisic vzorkd, které by meély dostatecné
reprezentovat pivodni trénovaci sadu. Tento predpoklad se potvrdil pti porovnani histogrami

ptivodni a zmen3ené trénovaci sady. Tyto histogramy jsou uvedeny na Obr. 19.

x10°
4 6000
3
4000
2
2000
-1
0 0
50 0 50 100 20 0 20 4 €0
a) b)

Obr. 19: a) histogram ptivodni trénovaci sady; b) histogram zmen3ené trénovaci sady

Po prvnim spusténi kazdé ovladaci funkce se automaticky vytvoti a uloZi trénovaci a
testovaci sady. V piipadé opétovného spusténi zalezi na uzivatelském nastaveni, zda se budou
datové sady vytvaret znovu, piipadé jestli se budou pouze nacitat jiz vytvoiené soubory. Vice

0 moZnostech nastaveni se lze docist v pfiloze 2.

4.3.2. Klasifikaéni ramec

Nyni se dostavame ke druhé ¢asti implementace — vytvoreni klasifikaéniho ramce. Ten je
slozen z jedné hlavni funkce framework.m a sedmi dalSich funkci. Jedna se zjednodusené
feceno 0 klasifikac¢ni ¢ast prosttedi WEKA importovanou do Matlabu. Cely blok funkci je
koncipovan jako klasifika¢ni model, Ize jej tedy za pfedpokladu spravné implementace a
pouZiti danych programovych prosttedi vyuZit pro klasifikaci jakychkoli vstupnich dat.
Vystupem modelu je predikovana tiida. JelikoZ klasifika¢ni ramec vyZaduje specificky format
vstupnich dat, je vhodné jej vyuzit jako funkci vnofenou urcité nadfazené ovladaci funkcei, tak
jak tomu je v pripadé této prace. Nemusi tomu ovSem byt ve vSech pfipadech. Vytvoteni
klasifikaéni ramec je na ovladaci funkci main zcela nezavisly a lze jej volat ptimo z
ptikazového fadku Matlabu (pfedpokladem jsou v paméti naétena potiebna data). Princip
funkce klasifikaéniho ramce je zobrazen v zakladnim blokovém schématu uvedeném na Obr.
20 a lze jej popsat nasledovné: otestovani ptitomnosti knihovny weka.jar v knihovnéach
Matlabu. Déle nacteni, piipadné vytvoteni, trénovaci a testovaci sady v zavislosti na splnéni
danych podminek, nasledované trénovanim klasifikatoru. Nakonec dochazi k jeho otestovani

a tim k vytvoteni vystupu.
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Obr. 20: Zakladni blokové schéma klasifika¢niho ramce

Pfi implementaci klasifikaéniho ramce je nutné vloZit do zvolené slozky veskere funkce,
za¢inajici pismenem "F". Jedna se celkem o 8 funkci (jejich nazvy i popis jsou uvedeny
v piiloze 2). Poté jiz sta¢i v daném formatu vstupnich dat zavolat funkci framework.m.
Snahou bylo, vytvorit klasifika¢ni ramec tak, aby uZivatel nemusel nijak zasahovat do
zdrojového kodu, pouze zavolal danou funkci s danymi vstupy a ostatni se provedlo
automaticky. Nelze tak ovSem ucinit ve vSech p¥ipadech, proto jsou v pfiloze 2 popsany a ve
zdrojovém kodu okomentovany vdechny funkce tak, aby se uZivatel v klasifikaénim ramci
dokazal rychle zorientovat a mohl ptipadné uUpravy provést rychle a jednoduSe. Dobré

orientaci napomaha také vhodné pojmenovani jednotlivych dil¢ich funkci.
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5. Vysledky ajejich diskuze

Veskeré vypocCty byly provedeny na Skolnim CML serveru. Vyuziti vypocetniho serveru si
vynutily velmi vysoké vypocetni naroky celého procesu, zejména naro¢nost na pamét’ RAM.
Pro piipadné testovani mimo CML server je doporu¢eno pouzivat PC s minimalné¢ 8Gb
paméti RAM a dvou-jadrovym procesorem. V tomto ptipadé je vSak pied spusténim skriptu
nutné splnit pozadavky popsané v kapitole 4.3. Doporucuje se v3ak vyuzit CML serveru, kde
jsou jiZ nainstalované potiebné knihovny WEKA a v uzivatelském profilu sta¢i pouze navysit

Java Heap Memory, viz kapitola 4.3.

Pro Klasifikaci obrazu byl po Gvodnim testovani zvolen klasifikator Naive Bayes,
popsany V kapitole 4.1. VSechny klasifikatory byly natrénovany na sadé¢ 1000 vzorku,
ziskanych z péti snimka ze zdravé ¢asti databaze HRF [17]. Vybér reprezentativniho vzorku
z téchto snimkt byl proveden pomoci nahodné funkce snormélnim rozloZzenim hodnot.
Testovani bylo poté provedeno na celém snimku 06-image 0888. Cely proces probihal
Vv kombinaci vysledkli zmetody 1 a metody 2, jelikoz by teoretickych predpokladii m¢l
dosahovat nejlepsich vysledk.

Tab. 2: Vysledky jednotlivych klasifikatort na snimku 06-image_0888.jpg ze zdravé ¢asti databaze HRF

Tvo Klasifikétoru Kombinace | Sensitivita | Specificita | Pfesnost Doba
yp metod [%] [%] [%] vypoitu
bayes.BayesianLogisticRegression 73,59 97,60 94,70 18° 55°
functions.SimpleLogistic 71,26 99,29 96,31 23°57¢

metoda 1

functions.Logistic + 68,83 99,39 95,69 32°12°

trees. ADTree metoda 2 52,90 99,79 94,12 32° 16*
bayes.NaiveBayes 85,12 97,38 95,90 32°13¢

V Tab. 2 jsou uvedeny vysledky péti zvolenych klasifikatorti. Prvni ¢tyfi plynou z Tab.
1, jako klasifikatory, s nimiz bylo na vyiezu ze snimku 06-image_0888 dosazeno nejvyssich
presnosti. JelikoZz vSak byly dosazené vysledky na celém snimku 06-image_0888.jpg, pfi
kombinaci vstupnich dat z metody 1 a metody 2, pomérné nizké. Byl pfidan jesté jeden
klasifikator, ktery je dle WEKA manualu [59] pro svou univerzalitu a relativni jednoduchost v
tomto prostifedi jednim z nejpouzivangjsich. Jak mizeme pozorovat i v tomto ptipadé (viz
Tab. 2), dosahl na celém snimku nejlepSich vysledkii. Z tohoto divodu byl pro dalsi testovani

zvolen pravé Naive Bayes klasifikator.

JelikoZ snimky z metody 1 po celém svém okraji obsahuji vysoké funk¢ni hodnoty

(nezddouci artefakt zpisobeny pravdépodobné nedokonalym nastavenim v metodé
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ptizptisobenych filtrd, tento artefakt vznika pti pfechodu mezi vnitinim a vnéj§im obsahem
masky), jejichz vliv se promitnul i do vysledného snimku (viz Obr. 21 b)), bylo pfistoupeno
ke zmenSeni masky tak, aby se tyto artefakty odstranily. Zmen3eni masky bylo provedeno
ptikazem imerode, ktery pro upravu vyuziva morfologickych filtra. Maska, definujici FOV,
byla u kazdého snimku zmensena v poloméru o 20 obrazovych bodi. Experimentalné bylo
zjisténo, ze tato velikost je pro odstranéni nezadoucich okrajovych artefakti postacujici.
Zminéna Uprava navysila u snimku 06-image_0888.jpg sensitivitu o téméi 0,7 %. Rovnéz
doSlo k narustu piesnosti, a to 0 0,2 %. Vysledky pted Gpravou a po upravé jsou uvedeny v

Tab. 3. VIiv zmenSeni masky na okrajové artefakty je mozné pozorovat také na Obr. 21.

Tab. 3: VIiv upravené masky na sensitivitu, specificitu a pfesnost

. . Kombinace Sensitivita Specificita Presnost Doba
Nazev snimku metod Typ masky [%] [%] [%] Tt
tuvodni 84,44 97,50 95,70 21° 40°
06-image_08gg | Pouze o
metoda 1 zmensena 85,12 97,38 95,90 32° 13¢

a)

Obr. 21: a) MFR; b) klasifikovany snimek s ptivodni maskou; ¢) klasifikovany snimek se zmensenou maskou

V Tab. 4 jsou uvedeny vysledky dosazené se zvolenym klasifikatorem a zdravé casti
databaze HRF v kombinaci vysledkti obou metod. Z této tabulky je patrné, Ze sensitivita
jednotlivych snimkl se pohybuje od 67,82% az 85,12%, s primérem ze vSech snimki
72,48%, medianem 69,79% a smérodatnou odchylkou 5,5%. Vidime, Ze se pramér a median
1181 od sebe o neceld tii procenta. Dllezita je v tomto ptipadé¢ hodnota smérodatné odchylky,
ktera je pro sensitivitu pomérné vysoka — 5,5%. To svéd¢i o relativné velké variabilité dil¢ich
hodnot. Tato variabilita je pravdépodobné zplsobena rozdilnymi parametry jednotlivych
naucit na klasifikaci bodl nalezicich cévnimu fecisti. Bylo by tedy vhodné zvazit rozsifeni
trénovaci mnoZiny o dalsi snimky a reprezentativni vzorek 1000 vzorkd tak vybirat z vétsi
mnoziny trénovacich dat. Pfipadné zvolit jiny klasifikator, ktery by dosahoval lepSich

parametra.

Pramérna specificita dosahuje ve srovnani se sensitivitou uspokojivych 98,59 % a v
ptipadé¢ medianu 98,80 %. Smérodatna odchylka dosahuje také velmi nizkych 0,58 %. Lze
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tedy fici, ze variabilita specificity je v tomto pfipadé pomérné nizké. Klasifikator je tedy pii
klasifikaci objektt patticich k pozadi Gspésny.

Celkova presnost dané kombinace testovacich dat dosahuje v priméru 95,75 %, jeji
median je 95,95 % a rozptyl nizkych 0,53 %. Coz svéd¢i o pomérné vysoké schopnosti
kombinace obou metod segmentovat cévni feCiSté z retindlnich snimkt. Jak miazeme
pozorovat z Tab. 4, Tab. 5 a Tab. 6, dosahuji vysledky dosaZzené pomoci kombinace obou
metod nejlepsich vysledki. Tento fakt byl ocekavan jiz od samého pocatku celé prace — proto
byla kombinace vysledkt vytvofena. Kombinaci doslo k vytvofeni trénovaciho vektor, ktery
obsahuje pro kazdy bod vysledného obrazu vice tzv. pfiznaki a klasifikator byl tak schopen u
testovaciho snimku 1épe urcit piislusnost obrazovych bodt do dané skupiny. Jinak feceno
diky vétsimu poctu ptiznaka ziskal klasifikator lepSi ,,pohled* na dany snimek, coz mu
umoznilo piesnéji klasifikovat jednotlivé body a nasledné dosahnout lepsich vysledki. Kazda
z testovanych metod je schopna tspésné segmentovat jinou ¢ast cévniho Feisté. Zatimco
metoda 2 Iépe segmentuje tenké cévy, metoda 1 je vhodné spiSe pro tlustsi zasobovaci cévy.
Na Obr. 22 a) vidime vysledek dosaZzeny kombinaci obou med, na snimku b) je poté
odpovidajici zlaty standard z databaze. Je zde patrne, Ze rekonstruovany obraz postrada i ve
variant¢ metoda 1 + metoda 2 velké mnozstvi drobnych cévek a jemnych zakonceni. Absence

téchto cévek vyrazné snizuje sensitivitu celého modelu.

Obr. 22: Snimek 07-image_0964: a) vysledek varianty 1; b) zlaty standard z databaze

U varianty dvé, tedy samostatné vysledky metody 1, 1ze dosazené vysledky srovnat
s pivodnimi vysledky dosazenymi pomoci globalniho prahovani. Dosazend pramérna
je na zdravé Casti databaze HRF niz§i téméf o 15 %. Ve srovnani s variantou jedna je
sensitivita nizsi témet o 9 %. Zaroven dosahuje vysoké hodnoty smérodatné odchylky, ktera

je zpusobena velmi nizkou sensitivitou u snimku 08-image_0980. Jinak jsou si hodnoty
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Tab. 4: Vysledky zvoleného klasifikatoru na snimcich ze zdravé ¢asti databaze, varianta 1 — vysledky metod 1 + 2

Nazev snimku Sensitivita [%6] Specificita [%6] Piesnost [%0] Doba vypoétu
06-image_0888 85,12 97,38 95,90 32° 13¢
07-image_0964 75,22 98,92 96,39 28° 57¢
08-image_0980 67,95 99,36 95,55 33° 50°
09-image_1012 67,99 99,08 96,20 34° 00°
10-image_1028 70,84 98,94 96,05 32° 55°
11-image_1154 76,26 98,45 95,93 33° 35¢
12-image_1165 77,01 98,67 95,77 34° 02°
13-image_1204 67,87 98,06 94,66 33° 52¢
14-image_1213 68,73 98,02 94,93 40° 28°
15-image_1365 67,82 99,02 96,10 40° 27¢
Primér 72,48 98,59 95,75 34° 52¢
Median 69,79 98,80 95,92 33° 27¢
S‘;‘;:ﬁ;}f‘kt:a 5,50 0,58 0,53 317"

Obr. 23: Snimek 06-image_0888: a) vysledek varianty 2; b) zlaty standard z databaze

mnoZzstvi tenkych cev, coz sniZuje hodnotu sensitivity.
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sensitivity u ostatnich snimki velmi blizké. Varianta dvé vSak dosahla ze vSech zkoumanych
kombinaci nejvyssi hodnoty specificity spolecné s nejnizsi hodnotou smérodatné odchylky.
Lze tedy fici, Ze metoda 1 nejlépe zatazuje body nalezici k pozadi. Celkova dosaZzena piesnost
varianty 2 je ve srovnani s variantou 1 nizsi pfiblizné o 0,8 % a ve srovnani s variantou 3 nizsi
o 0,3 %. Zarovenn dosahuje varianta 2 u celkové piesnosti nejvyssi hodnoty smérodatné
odchylky. Tato je zplisobena velkymi rozdily mezi sensitivitou a specificitou jednotlivych
snimkd. Na Obr. 23 a) je uveden vysledek snimku 06-image_0888, dosaZeny variantou 2. Na

snimku b) je poté odpovidajici zlaty standard. Na rekonstruovaném snimku postradame velké




Tab. 5: Vysledky zvoleného klasifikatoru na snimcich ze zdravé ¢asti databaze, varianta 2 — pouze vysledky metody 1

Né&zev snimku Sensitivita [%] Specificita [%0] Piesnost [%0] Doba vypoctu
06-image_0888 64,09 99,39 95,12 33° 40¢
07-image_0964 66,31 99,46 95,93 23° 28°
08-image_0980 28,18 99,98 91,36 23° 34°
09-image_1012 68,83 98,75 95,96 40° 29°
10-image_1028 67,13 98,97 95,67 33° 40°
11-image_1154 65,89 99,01 94,79 32° 12¢
12-image_1165 68,21 98,64 95,41 35° 54¢
13-image_1204 69,11 99,36 95,45 33° 24°
14-image_1213 66,93 98,93 94,78 31° 05°
15-image_1365 68,54 99,27 95,43 33° 15¢
Pramér 63,32 99,18 94,99 31° 55°¢
Median 67,03 99,14 95,42 33° 21¢
Sg‘ggﬁ)‘:ﬁga 11,80 0,38 127 4° 52°

JelikoZ u metody [16] neexistuji publikované vysledky na databazi HRF, nelze presné
vyjadfit, o kolik se hodnoty pouzitim klasifikace obrazu namistoglobalniho prahovani
zménily. Jak je patrné z Tab. 6 dosadhla varianta 3 na zdravé ¢asti databaze HRF pramérné
sensitivity 66,24 %, coz je o vice nez 6 % mén¢, nez kombinace vysledki obou metod
(varianta 1). Median je niZ8i o témét 4,5 % a smérodatna odchylka je téméf shodna
svariantou 1. U specificity dosahuje tento pfistup ve srovnani s variantou 1 ve vSech

.....

metody ve srovnani s prvni variantou nizsi o0 0,4 %.

Ve srovnani s variantou 2, dosahuje teti varianta lepsich vysledki, a to témét o 3 %.
Toto je zpusobeno nizkou kvalitou snimku 08-image_0980 a zaroven také celkové niz§imi
dil¢imi hodnotami varianty 2. NiZsi hodnoty jsou u varianty 2 pravdépodobné zptsobené
mensim potem piiznakd. Tato varianta totiZz obsahuje pro kazdy vzorek (bod, ktery se
klasifikuje) pouze dvé hodnoty piiznaku, zatimco varianta 3 obsahuje ptiznaka pét. Zaroven
jsou vysledky varianty 2 ovlivnény celkovou schopnosti metodyl segmentovat spiSe tlustsi
cévy. Rovnéz ma na tyto hodnoty vliv zvoleny Klasifikator, a to u vSech pouzitych variant.
Druha varianta doséhla lepsi specificity témét o 0,5 %.

Celkove lIze pii porovnani metody 1 a metody 2 tvrdit nasledujici: metoda 1 samostatné,

ve srovnani s vysledky metody 2, 1épe klasifikuje snimky patfici k pozadi. Celkové vSak
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samostatnd metoda AB dosahla pii segmentaci lepsi pfesnosti a to 0 0,3 %. Tento lepsi

vysledek muZzeme opét odvodit z parametri uvedenych v Tab. 6.

Pro subjektivni hodnoceni je na Obr. 24 uveden vysledek dosazeny na snhimku 08-

image_0980. I zde je patrné, ze ve snimku chybi vii¢i zlatému standardu fada tenkych cévek.

V piipadé detailnéjsiho zkoumani lze zjistit i absenci nékterych tlustSich zasobovacich cév,

coz potvrzuje predpoklad, ze metoda 2 1€pe segmentuje spise tenci cévy.

Tab. 6: Vysledky zvoleného klasifikatoru na snimcich ze zdravé ¢asti databaze, varianta 3 — pouze vysledky metody 2

N&zev snimku Sensitivita [%] Specificita [%] Pi‘esnost [%0] Doba vypoétu
06-image_0888 64,09 99,39 95,12 28° 40¢
07-image_0964 57,77 99,44 94,94 23° 42¢
08-image_0980 65,66 99,35 95,31 23° 25°
09-image_1012 62,11 99,29 95,84 23° 32¢
10-image_1028 70,25 98,87 95,92 23° 23
11-image_1154 74,98 98,35 95,70 23° 27°
12-image_1165 75,52 98,60 95,51 22° 59°
13-image_1204 60,35 98,40 94,12 23° 06°
14-image_1213 66,46 97,90 94,58 23° 34¢
15-image_1365 65,17 99,02 95,85 23° 35
Pramér 66,24 98,86 95,29 23°17¢
Median 65,42 98,95 95,41 23° 20¢
Sg‘gcrr‘]’;:f‘kt:a 5,55 0,50 0,57 1° 32"

Obr. 24: Snimek 08-image_0980: a) vysledek varianty 3; b) zlaty standard z databaze

Co se tyCe Casové naro¢nosti, je ze vSech tii tabulek (Tab. 4, Tab. 5 a Tab. 6) patrné, Ze

cely proces trénovani a testovani klasifikatoru je asové velmi ndro¢na zalezitost. Pfi¢emz

nacteni datovych sad, trénovani klasifikatoru, rekonstrukce obrazu a nésledny vypocet

statistik zabird z celkového vypocetniho ¢asu cca 0,01 %. Nejvice Casu (99,9 %) zabere
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testovani klasifikatoru, tedy klasifikace vstupniho obrazu. U kombinace vysledkd metody 1 +
metody 2 je stfedni doba vypoctu 33 hodin a 27 minut s rozptylem 3 hodin a 17 minut. Velky
rozptyl je pravdépodobné zplsoben narazovym zatizenim CML serveru ze strany ostatnich
uzivateli a naslednym snizenim vypocetniho vykonu pro pravé probihajici klasifikaci.
Poméme velky rozptyl vypocetni doby je patny také v Tab. 5 a Tab. 6. Divod je obdobny
jako u Tab. 4. Varianta 2, pouze vysledky metody 1, provadi hodnoceni klasifikace se sttedni
dobou vypoétu 33 hodin a 21 minut. Rozptyl je poté pomérné velky — 4 hodiny a 52 minut.
Tteti z variant, pouze data z metody 2, ma stiedni dobu vypoctu 23 hodin a 20 minut s
rozptylem vypocetni doby 1 hodina a 32 minut a jeji rozptyl je ze vSech tii tabulek nejmensi.

Kombinace vysledkt (metoda 1 + 2) je varianta s nejdelsi praimérnou vypocetni dobou.
To je zpusobeno zejména faktem, Ze je zpracovavano vice dat, neZ u ostatnich pfistupt. Ve
srovnani s dobou vypoctu varianty dvé ma pramérnou dobu vypoctu témét o dvé a pil hodiny
delSi. Pti porovnani s variant 1 a 3 je doba vypoctu varianty 1 téméf o deset hodin delSi.

Pro srovnani vizualni aspésnosti jednotlivych variant jsou na Obr. 25 uvedeny dosazené
vysledky snimku 07-image_0964 spole¢né s odpovidajicim zlatym standardem. Subjektivné

je patrné, Ze varianta 1 ve srovnani s ostatnimi dosahuje nejlepSich vysledkd.

Obr. 25: Vysledky jednotlivych kombinaci vysledki na snimku 07-image_0964: a) varianta 1; b) varianta 3; c) varianta 2;
d) zlaty standard

- 49 -



Jelikoz casové a vypocetni kapacity nedovolily provedeni klasifikace na vSech snimcich
Z obou patologickych ¢asti databaze HRF, byly provedeny pouze ilustratni vypocty na
jednom snimku z kazdé z ¢asti. V obou pfipadech byla zvolena kombinace vysledki metody 1
+ metody 2, nebot’ tato kombinace dosahovala na zdravé Casti databaze nejlepSich vysledkd.
V Tab. 7 vidime vysledky snimku 06-ote_R_1 postiZzeného diabetickou retinopatii. Je patrné,
ze klasifikator dosédhl na daném snimku pomérné dobré piesnosti, ikdyz byl trénovan na
zdravé Casti databaze. Specificita je ponékud nizsi, nez v ptipad¢ zdravé Casti databaze, toto
miuZzeme opét pritknout tomu, Ze byl klasifikator trénovan pouze na zdravych snimcich.
Dosazeny vysledek je mozné také vizualné porovnat s odpovidajicim zlatym standardem, viz
Obr. 26.

Tab. 7: Vysledky zvoleného klasifikatoru na snimcich z retinopatické ¢asti databaze, varianta metoda 1 + 2

Nazev snimku Sensitivita [%0] Specificita [%0] Piesnost [%0] Doba vypoétu

06-ote_R_1 69,57 94,60 92,35 23° 48°

Obr. 26: Snimek 06-ote_R_1 zatiZeny diabetickou retinopatii: a) vysledek kombinace metody 1 + 2; b) zlaty standard z
databaze

V Tab. 8 jsou uvedeny vysledky dosazené na patologickém snimku z databaze HFR.
Jednad se o snimek oka postizeného glaukomem. Klasifikator dosahl sensitivity 71,02 %,
specificity 98,31 % a ptesnosti 96,08 %, coz je ve srovnani se zdravou Casti databidze pomérné
uspokojivy vysledek. Z hodnoceni jednoho snimku na patologické ¢asti databaze vSak neni
mozné uréit, zda je klasifikator celkové u patologickych snimkt uspé$ny. Pro vizualni
porovnani je vysledek dosazeny na glaukomatickém snimku uveden na Obr. 27. Ani zde
nejsou patrnd nitkovita zakonceni zasobovacich cév. Rovnéz zde chybi i Casti tlustSich
z&sobovacich cév, i piesto dosahl klasifikator na glaukomatickém snimku lepSich vysledkt

nez na retinopatickém.
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Tab. 8: Vysledky zvoleného klasifikatoru na snimcich z glaukomatické ¢asti databaze, varianta metoda 1 + 2

Néazev snimku

Sensitivita [%0]

Specificita [%]

Pi‘esnost [%0]

Doba vypoétu

06-image_0688

71,02

98,31

96,08

24° 24°

Obr. 27: Snimek 06-image_0688 zatiZzeny glaukomem: a) vysledek kombinace metody 1 + 2; b) zlaty standard z databaze
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6. Zaver

V prvni ¢asti této prace byla popsana digitalni fundus kamera a shrnuty principy snimani
o¢niho pozadi. Nasledn¢ byly popsany fundus snimky a vlastnosti charakteristickych struktur
cévniho feciste, které lze na fundus snimcich rozliSit. Rovnéz je popsan vliv patologickych
zmén cévnich struktur na podporu diagnostiky o¢nich onemocnéni, i onemocnéni
kardiovaskularniho systému. Dale byl shrnut Gvod do metod automatické segmentace obrazu,
spole¢né s piikladem rozd€leni segmenta¢nich algoritmi. V navaznosti na tento Gvod byla
poté sepséna literarni reSerSe, obsahujici piehled aktulnich metod segmentace cévniho fecisté
z retinalnich snimkd. Metody byly dle pfistupu k prahovani rozdéleny do tii skupin.

Nasledné byla zvolena metoda ze skupiny klasifikace obrazu sucenim a pomoci
programovych prostfedi Matlab a WEKA byla implementovana do klasifika¢niho ramce.
Vytvoieny klasifikaéni ramec byl posléze otestovan na dostupnych datech. Trénovani i
testovani klasifikaéniho ramce bylo provedeno na nové vzniklé databazi HRF a zni
vytvotrenych vysledk.

Pomoci vytvofeného klasifikaéniho ramce byl na jednom snimku ze zdravé c¢asti
otestovana cela zdrava Cast databaze HRF. Testovani bylo provedeno ve tfech variantach.
Tyto varianty byly odvozeny z dostupné vysledkové sady. Ta je sloZena z vysledku dvou
metod segmentace cévniho fecité. Byla proto testovana kazda vysledkova sada samostatné a
posléze byla testovana i jejich kombinace. Pro ilustraci vytvofeného klasifika¢niho rdmce
klasifikovat také patologické snimky, byl otestovan jeden snimek zatizeny glaukomem a
jeden zatizeny diabetickou retinopatii. Oba tyto snimky jsou z patologické c¢asti databaze
HRF.

Byla ziskana rozsahlad sadavysledkl, pii¢emz nejvyssi presnosti dosahl zvoleny
klasifikator (Naive Bayes) pti kombinaci vysledk z metody 1 + 2, a to 95,75 %. Nasleduje
pristup vyuzivajici pouze vysledkt z metody 2 s 95,29 % presnosti. Nejnizsi piesnosti bylo
dosazeno pfti pouziti samostatnych vysledkti z metody 1, a to 94,99 %.

V ramci teoretické casti prace, byly stanoveny jisté predpoklady, které byly nésledné
v praktické ¢asti ovéfeny. Prvni z teoretickych piedpokladti — zvySujici se pfesnost metody
spolecné¢ s vySSim pocCtem piiznakli, byl jednoznacné potvrzen. Pii srovnani vysledk na
zdravé casti je patrné, ze se presnost metody v kombinaci vice piiznakti zvySuje a muze

dosahovat rozdilu témét jednoho procenta, coz je Vptipadé dnes publikovanych metod
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pomérné vyrazna hodnota. V piipadé dalsiho testovani by tedy mohlo byt jednim z moznych
postupll, pro zlepSeni dosaZenych piesnosti, pfidani dalSich ptiznakidl popsanych naptiklad
v préci [14]. Samoziejmé je nutné brat ohled na jejich vhodnost.

Druhy teoreticky piedpoklad — dosazeni lepSich vysledkii pomoci klasifikace obrazu
s u¢enim, se danym klasifikatorem nepotvrdil, nebot’ dosazené pramérné vysledky sensitivity
jsou ve srovnani s pavodnimi, ziskanymi globalnim prahovanim, nizsi témét o 6 %. Celkova
ptesnost metody se poté sniZila 0 0,4 %. Toto snizeni mtze byt ovlivnéno zejména pouzitym
klasifikatorem, jelikoZ volba byla provedena pouze za pomoci jednoho snimku, na kterém
bylo testovano nékolik klasifikator. OvSem timto mohl byt zvolen klasifikator, ktery je pro
dany snimek velmi ptesny, nebot’ obsahuje pro klasifikator idealni podminky, av3ak u dalSich
snimkt databaze jiz nevykazuje tak pfijatelné vysledky. Vhodnéjsi by proto bylo otestovat
vice klasifikatori napf. na péti snimcich, a ze ziskanych statistik poté zvolit nejlepsi
klasifikator. VVzhledem k velmi velké ¢asové naro¢nosti procesu testovani klasifikatoru byla
vSak volba provedena pouze na zakladé analyzy jednoho snimku. V ndvaznosti na tuto ¢ast se
tedy nabizi varianta dikladnéjSiho otestovani dalSich klasifikatori a pifipadnd zména

klasifikatoru, spojena s novym testovanim.

Dale se pro zlepSeni vysledkt nabizi Uprava trénovaci sady, respektive volba
reprezentativniho vzorku z vice snimkd. V tomto piipadé bylo voleno 1 000 vzorka z péti
snimkll (z téméf 31 miliond vzorkl). Tyto snimky ovSem nemusi obsahovat veskeré
»vlastnosti“, které by byly pro spravné natrénovani a naslednou klasifikaci obrazu potiebné.
Proto by bylo vhodné vybirat vzorky z vice snimki, naptiklad pro trénovani klasifikatoru
pouzit celou sadu zdravych snimkia z databaze HRF — tedy pouZit vSech 15 snimkd. Tento
postup vSak vyZaduje velmi vykonnou pracovni stanici, extrémni poZadavky jsou kladeny
zejména na pamét RAM. Pro pfedstavu mlzeme uvést, Ze pii vybéru ze zminovanych 5
snimkuti bylo u varianty vysledky metody 1 + 2 vyuzito 28 Gb paméti RAM. Tato naro¢nost je
zpusobena tim, ze pro praci s daty je nutné je nejprve vSechna nacist do paméti RAM a
naro¢né zpracovani pomoci prostiedi WEKA. Pokud pracujeme s kombinaci vysledkd z obou
metod je tfeba kazdy snimek vynasobit poctem piiznakt a zlatého standardu. Do paméti RAM
je tak nutné nacist téméf 155 000 000 riznych vzorkt a z nich poté vybrat pouze 1 000.

Moznym feSenim pamétové i vypocetni narocnosti se jevi také piiméd implementace
klasifika¢nich blok do programového prostfedi Matlab. Jedna se ovSem o pomérmé slozity
postup, vyZadujici specidlnich nastaveb a velmi dobrych znalosti jednotlivych klasifikatoru. I

pii provedeni této implementace se vSak naskyta jedna velkd nevyhoda, programové prostredi
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Matlab totiz velice Spatné podporuje vice-jadrové procesory. Nelze tedy jednodusSe rozdélit
vypocty mezi vice jader a vyuZzit tak plnych moznosti vykonnych pracovnich stanic. Nabizi se
tak moZnost, vytvofit cely klasifikaéni ramec v jiném programovém prostiedi, které plné
podporuje vice-jadrové procesory, napiiklad C++. Tento piistup vSak od uzivatele navic,
oproti stavajicim feSeni, vyZaduje velmi dobré znalosti klasifikace obrazu i programového

prostiedi C++ a pokrocilé znalosti algoritmizace uloh.

Jesté pred zménou klasifikatoru by bylo vhodné za pouziti stavajiciho dokondit
testovani obou patologickych sad, jelikoz by Klasifikator na patologickych sadach monhl
dosahovat uspokojivych piesnosti. Testovanim jednoho snimku z kazdé patologické casti

databéaze toto nelze stanovit.

Cely pracovni postup by bylo vhodné testovat i na jinych databazich. JelikoZ databaze
HRF, na které byl cely postup navrhnut a otestovdn muze obsahovat jistou ,,vlastnost®, ktera
nemusi byt v bézném snimku tolik patrna, a ktera mize uméle zvySovat uspéSnost celého

procesu. Na databazich jiného typu by tak mohla byt pfesnost danych metod vyrazné odlisna.

Celkové lze zkonstatovat, Ze bylo v praci otestovano nékolik snimki v rizné kombinaci
metod. Déale byl sdanym Kklasifikdtorem vyvracen piedpoklad dosazeni lepSich vysledku
pouziti klasifikace obrazu. Tento pfistup vSak nelze zcela zamitat, jelikoZ pouzity klasifikator
nemusel byt zvolen spravné. Nabizi se tedy hlubsi analyza jinych klasifikatori a rovnéz také

testovani na rtznych typech zdravych i patologickych snimkd.
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8. Pouzité zkratky a symboly

FOV
ccD
CMOS
TP

FP

N

FN
MFR

Fieldofview

Carge-coupled device

Complementary Metal Oxide Semiconductor
True positive

False positive

True negative

False negative

Matched Filter Response

-60-



9. Seznam priloh

Ptiloha 1 — Popis ovIadacich funkci Main.m ...
Priloha 2 — Manual ke klasifikaCnimu mOdEt ......ceeviiiiiiiiiiiiiiiiiie e

-61-



Priloha 1 — Popis ovladacich funkci main.m

Hlavni funkce main.m je pro snadné testovani jednotlivych postupi vytvoiena ve tiech
verzich (davod vytvofeni téchto verzi byl popsan v kapitole 4). Kazda verze zpracovava
vstupni data z jiné metody, piipadné jejich kombinaci. Jednotlivé verze se ovSem od sebe lisi
pouze minimalné. Jako referen¢ni funkci berme mainJOAB.m, nebot’ pracuje se vSemi
proménnymi. Zbyvajici dvé funkce maji omezené vyuZiti nékterych proménnych. Jako
priklad mizeme uvést funkci mainAB.m, ktera nevyuziva proménnou MFRList. Déle se
funkce od sebe liSi pouze v proménnych adressesData. train{i}.features, trainDataPom2 a
testDataPom. Vsechny ostatni proménné i podfunkce jsou spole¢né. Z tohoto titulu je na
nasledujicich strandch popsan princip funkce main.m, podfunkce i proménné pouze jednou.
Funkce main.m vyuZiva ¢tyi dalSich podfunkci. Tyto jsou popisovany v potadi tak, jak jsou

postupné volany v hlavni funkci.

Main.m

Jedna se o hlavni ovladaci funkci celé prace. Jeji zakladni blokové schéma je uvedeno na Obr.
18. Ve funkci jsou nejprve definovany globalni proménné a adresy ke vSem potifebnym
soubortim. Poté jsou vytvotrena dvé struktury obsahujici ndzvy trénovaci a testovaci mnozZiny.
Nasleduje dle nastaveni na tadcich 19 a 20 definovani pomocnych proménnych, nebo
vytvofeni trénovacich a testovacich dat spole¢né s vykreslenim histogramu trénovaci sady.
Vliv zminéného nastaveni na cely prubeh je popsan v ptiloze 2. Vytvoreni trénovaci sady se
od prostého nacteni a piekodovani testovaci specificky lisi a je popsano v kapitole 4.3.1. Po
nacteni obrazovych dat dochazi také k morfologickému menSeni masky. Duvod tohoto
zmenSeni i vliv na dosazené vysledky je popsan v kapitole 5. Po vytvofeni datovych sad je
nasledné volana funkce framework.m, jejiz vystupni predikovana tiida ve form¢ sloupcového
vektoru je nasledné pievedena zpét do maticové formy a vizualizovana. Dochazi take

k vypoétu dosazené SE, SP a piesnosti.

Uréeni snimku (ptedposledni znak na daném tadku), ktery bude pouZit pro testovani
Klasifikatoru, se provadi na fadku 75 funkce mainJOAB.m, potazmo 73 u funkce mainAB.m,
respektive 74 u funkce mainJO.m. Volba se provadi uvedenim ¢isla daneho fadku ve
struktufe, ktera obsahuje adresy k testovacim souboriim z databdze HRF. Standardné jsou
testovaci snimky vtéto praci voleny ze zdravé casti databiaze a zaCinaji od snimku
s pocatecnim c¢islem 06-xXxX, nebot’ prvnich pét snimkti ze zdravé ¢asti databaze je pouZzito pro

trénovani klasifikatoru. V piipadé, ze uzivatel zvoli jiny snimek, nez byl ptivodné pouzity, je
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vhodné zménit nazev a adresu testovaci sady ulozené v proménné testSetName, piipadné

pfepsat proménnou ignoreTest na true, nebo alesponi smazat pivodni testovaci souboru

ARFF.

Loadimg.m
Je funkce pouZita naéteni veSkerych obrazovych dat. Je v ni oSetiena nedokonald komprese

masky i chybéjici MFR u funkce mainAB.m.

MatrixToVector.m

Tato funkce prevadi za pouziti piikazu reshape vstupni snimky po sloupcich do sloupcového
vektoru. Pievod se provadi pro kazdy vstupni parametr zvlast’ a data se skladaji vedle sebe.
Vznikne tak az 6-ti dimenziondlni sloupcovy vektor. Kazdy vzorek je zaroven pieveden na
typ cell, jelikoZ neptitomnost tohoto datového typu ovlivni dalsi zpracovani dat zpracovani

klasifika¢nim ramcem. Tato funkce ma rovnéz oSetien chybéjici soubor piiznaki features.

VectorToMatrix.m

Slouzi k ptevodu predikované sloupcové téidy do maticového tvaru, ktery lze reprezentovat
jako obrazek. Tato rekonstrukce je provadéna za pouziti masky pomoci dvou cyklu for. Vzdy,
kdyZ je v masce na daném misté hodnota ,,1¢, umisti cyklus do nového snimku na danou
pozici bod z predikované tiidy. Po rekonstrukci sou ve vytvofeném snimku pomoci piikazu
bwareaopen odfiltrovany oblasti mensi nez 100 px. Experimentalné bylo zjisténo, Ze tato
velikost je vzhledem Kk sensitivité nejlepsi. Se zvétSujici se velikosti této oblasti se mize
sensitivita ménit aZ o jednotky procent. Nasledné jsou vypocitany statistiky pro dany snimek a

zobrazeny vysledky.

CountRatios.m
Funkce, kterd pomoci podminéného indexovani spocte TP, FP, TN, FN a z téchto udaja
nasledn¢ uréi dosazenou SE, SP a piesnost Klasifikatoru pro dany snimek. DosaZzené vysledky

poté zobrazi uZivateli.
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Priloha 2 — Manual ke klasifikacnimu
modelu

Tato piiloha slouzi jako manual k prezentovanému klasifika¢nimu rdmci. Je v ni popsan jeho
princip, zplisob implementace, veskeré dilezité funkce a v zavéru 1 mozné uZivatelské zmény.
Je ur€en pro uzivatele s pokrocilejsimi znalostmi programovych prostiedi Matlab i WEKA.
Detailni informace o programovém prostiedi WEKA muZeme nalézt v kompletnim manuélu k
programu [59]. Jednoduchou napovédu, jak spustit a otestovat klasifikaéni ramec na
dostupnych datech, skryva také soubor README.txt uloZeny na dvouvrstvém DVD, které je
ptilozeno k této praci.

Vytvofeny rdmec je urCen ke klasifikaci vstupnich dat, vstupem mohou byt data ve
sloupcovych vektorech, minimalné o dvou sloupcich. Vystupem je poté jeden sloupcovy
vektor s prislusnosti do dané tfidy. Ttid, do kterych se budou vstupni data zatazovat, mize byt

v predikovaném vektoru samoziejmé nékolik.

Klasifikaéni rdmec kombinuje programové prostfedi Matlab a WEKA, pfi¢emz cely
skript je napsany v Matlabu s volanim potiebnych funkci z importované knihovny WEKA.
K moznosti vytvofit toto propojeni piispél také fakt, Ze jsou ob¢ prostiedi zalozena na jazyce
Java. Nejprve je pro spravny béh celého modelu nutné importovat do knihoven Matbu hlavni
knihovnu weka.jar. Toto je mozné provést zadanim piikazu edit classpath.txt do piikazového
fadku Matlabu a naslednym vloZenim celé cesty ke knihovné weka.jar. Jako piiklad miZzeme
uvést: C:/Program Files/Weka-3-6/weka.jar. Po upraveni a uloZeni tohoto souboru je nutné
restartovat Matlab. U uzivatelu s niz8imi, nez administratorskymi pravy je nutné brat v potaz

zapis soubort na disk C.

Poznémka: V piipadé, Ze se chystame zpracovavat objemné datové soubory (fadové
statisice, aZz miliony vzorku v kazdém sloupci vstupnich dat) je nutné navysit v Matlabu
pamét’ pro Java vypocty. Tato poloZka je v Matlabu od verze R2010 umisténa v poloZce File
» Preferences » General » Java Heap Memory. Posuvnik je nutné umistit zcela vpravo,
maximalni hodnota této paméti je % paméti RAM. Po uloZeni je nutné opét restartovat
Matlab. U starSich verzi Matlabu je dostupnou RAM moZné nastavit pouze pomoci
specialniho konfigura¢niho souboru java.opts. Jedna se o pomérné naro¢ny postup, ktery od
uZivatele poZaduje pokrocilé znalosti programovaciho jazyka Java i velmi dobrou orientaci
V operacnim systému. Cely postup vytvoteni tohoto souboru i jeho umisténi a zprovoznéni

muzeme nalézt v [73].
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Po provedeni potiebnych prvotnich nastaveni je mozné ndsledné¢ plné vyzivat
klasifika¢ni ramec. Ten obsahuje 8 funkci, které jsou popsany niZze v tomto navodu a na
ptilozeném DVD, jsou ve slozce Code oznaceny pocateénim pismenem F (vSechny ostatni
funkce slouzi ke konverzi dostupnych vysledkii do sloupcovych vektori a néslednou
rekonstrukci obrazovych dat). Klasifika¢ni ramec je nutné volat ve specifickém formatu
vstupnich proménnych. Tento format je popsan nize.

Nyni pfistupme k popisu jednotlivych funkei, na hlavni ovladaci funkci si zaroven
popiSeme princip funkce celého klasifikaéniho ramce. Funkce jsou popisovany v poiadi, ve

kterém jsou volany v hlavni ovladaci funkci framework.m

Framework.m

Jedna se hlavni ovladaci (spoustéci) funkci celého ramce. Tato funkce nejprve vytvori
trénovaci a testovaci sadu, nasledné vytvoii a natrénuje klasifikator, ktery si uzivatel zvolil a
nakonec dany klasifikator otestuje a vytvoti predikovanou tfidu. Tento postup se muze lisit
v piipad¢é, Ze uzivatel zvoli misto vytvafeni novych datovych sad, nacteni jiz dfive
vytvoienych sad ze souboru ARFF. Pii tomto nastaveni se datové sady nevytvaii znovu, ale
pouze se nactou. Toto nastaveni muze u velkych soubortii urychlit dobu béhu celého skriptu az
o né€kolik hodin. Proto je doporuceno si jiz vytvoiené sady ukladat (v ptipad€ defaultniho
nastaveni provadi model automaticky, viz uzivatelské nastaveni) a pti dalsi praci je pouze
nacitat. AvSak je nutné brat v potaz, Ze WEKA primarné pracuje se specifickym formatem
ARFF, je tedy nutné data ukladat do tohoto formétu.

Jak jiz bylo fec¢eno, funkci framework.m je nutné volat ve specifickém forméatu. Ma osm

vstupnich a jednu vystupni proménnou. Volani této funkce vidime zde:

predictedClass = Framework(trainDataPom2,testDataPom, featureNames,
ignoreTrain, ignoreTest,classifierType, trainSetName, testSetName)

Nyni popiSme vyznam jednotlivych vstupnich i vystupnich proménnych:

predictedClass — Je klasifikatorem vytvoiena predikovand tfida. Jedna se o vystupni
jedno-sloupcovy vektor, o stejné délce jako testovaci sada. Obsahuje
celociselné pfislusnosti kazdého vzorku (fadku) z testovaci sady do
dané skupiny. Pocet predikovanych skupin je dan poc¢tem skupin v
poslednim sloupci trénovaci sady (na predikci této tiidy je trénovan
klasifikator, lze zmeénit, viz Mozné uzivatelské zmény a nastaveni
klasifika¢niho ramce). Piiklad predikované tfidy pro datovou sadu se

ttemi skupinami (0-2) vidime v Tabulka P2 ¢. 1.
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Tabulka P2 ¢&. 1: Ukazka predikované tidy se tfemi skupinami

OIN O |- |O

2

trainDataPom2 - Je trénovaci mnozina pro klasifikator. Jak jiz bylo feceno, jedna se o

testDataPom

sloupcovy vektor s minimalné dvéma sloupci. Délka neni omezena,
avSak vzhledem ktomu, Ze jsou délka filtrovani dat i trénovani
klasifikatoru exponencialné zavislé na po¢tu vzorki, doporucuje se snizit
pocet trénovacich vzorkli na minimum. Optimalni pocet vzorkll se
pohybuje mezi jednim aZ deseti tisici vzorky. Spravnost zmenS$ené
trénovaci lze ovétit porovnanim histogrami puvodni a zmensené datové

sady. V Tabulka P2 ¢. 2 vidime piiklad trénovaci sady se Sesti sloupci

(ptiznaky)
Tabulka P2 ¢&. 2: Ukazka trénovaci sady se Sesti sloupci

0458221134000
0.840284 102 |0

1530141 |1|7/0|0|0
1601894 1014|000
1.244326 |06 |00 |0
1517082 109000
1664654 |2 |5|/0|0|0

— Testovaci sada pro Kklasifikitor. U testovaci sady bychom logicky

predkladali klasifikatoru sadu zmenSenou o sloupec obsahujici
prislusnosti do dané tfidy (posledni sloupec Vv datové sad¢). WEKA
ovsem pozaduje, aby trénovaci i testovaci sada mély stejny pocet
sloupcti. Tato sada obsahuje vSechny body, které uZivatel poZaduje
klasifikovat, mize jich byt az n¢kolik milioni. V tom pfipad¢ je ovsem

nutné opét zohlednit asovou naro¢nost celého procesu.
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Tabulka P2 ¢. 3: Ukazka testovaci sady se dvéma sloupci

26.155661 | 1
0.328192 | 0
2.244031,0 | O
4.800005 |0
1.21757 |0

U testovaci i trénovaci sady je dulezité, aby kazdy vzorek ve sloupcovych vektorech byl

uloZen ve formatu cell, nikoli number.

featureNames - Pole bunék (cell) o stejné délce, jako je pocet sloupci v testovaci a
trénovaci sady. Obsahuje nazvy jednotlivych sloupct. Nazvy jsou typu
string.

ignoreTrain a ignoreTest - Proménné typu boolean. Ovliviuji ignoraci vytvoiené
trénovaci nebo testovaci sady. Jinymi slovy, pokud jsou nastavené na
false a trénovaci nebo testovaci sada existuje, tak ji skript pouze nacte.
Pokud jsou nastavené na true, pak skript vytvoii a uloZi novou testovaci
sadu, bez ohledu na to, zda jiZ existuje v n¢jakém souboru.

classifierType - Jedna znejdulezitéjSich vstupnich proménnych. Obsahuje fetézec
snazvem a typem zvoleného Klasifikatoru. Zapis je ve specifickém
formatu a v proménné typu string. WEKA obsahuje velké mnozstvi
klasifikatorti a jejich popis pfesahuje ramec této prace. Nami testovany
Klasifikator je popsén v kapitole 4.1. Dalsi klasifikatory, vcetné jejich
zapisu Vv programovém prostiedi WEKA lze nalézt v[59]. Piiklad zapisu
Klasifikatoru:
classifierType="bayes.BayesianLogisticRegression®

trainSetName a testSetName - Proménné typu string obsahujici celou cestu a nazev

trénovaci a testovaci sady.

FWekaPathCheck.m
Jedna se o velmi dilezitou funkci, nebot” kontroluje pfitomnost knihovny weka.jar v seznamu
knihoven Matlab. Pokud neni dand knihovna pfitomna, cely skript se ukon¢i a vypiSe se text

S pozadavkem na pfidani dané knihovny do seznamu.

FLoadARFF.m
Funkce nacte data ze souboru ARFF do objektu wekaOBJ a nastavi predikovanou tiidu na

posledni sloupec.
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FDataFilter.m

JelikozZ je pro fadu klasifikatorti nutné, aby predikovana tiida (tedy posledni sloupec v datové
sad¢) byla v nominalnim, nikoli numerickém formétu, je nutné dany sloupec ptefiltrovat do
daného typu. K tomu slouzi pravé funkce s ndzvem FDataFilter.m. Filtrace je provedena za
pouZiti filtru s ndzvem NumericToNominal, ktery je obsazen v knihovné funkci weka.jar pod
polozkou filters.unsupervised.attribute. Cely proces filtrace je pomérné Casové naro¢ny a
ptevedeni posledniho sloupce do nominalniho tvaru je nutné provést u trénovaci i testovaci
sady. Proto je vhodné, aby alespoii velikost trénovaci sady byla co nejmensi. Pro ilustraci
prefiltrovani 16 miliont vzorku trva pfiblizné 4 hodiny 30 minut. Doba filtrace je také zavisla

na vykonnosti pracovni stanice.

Funkce pracuje tak, Ze nejprve pievede vstupni datovou sadu do formatu ARFF, poté
vytvoii filtr, u néhoz definuje typ a sloupec k filtraci a ten nasledné aplikuje na vytvorenou
datovou sadu. Vystupem funkce je ptefiltrovana datova sada v podporovaném formatu ARFF,
se kterou je dale pracovano v dalSim postupu. Funkce je univerzalni pro trénovaci i testovaci

sadu.

FMatlabToWeka.m

Funkce FMatlabToWeka.m je podruznou, aviak velmi dulezitou ¢asti celého ramce, nebot’
provadi konverzi vstupnich dat do formatu ARFF, jehoZ struktura je popsana v kapitole 4.2.
Ve funkci je také definovana tiida class, na jejiz predikei je trénovan klasifikator. Standardné

se jedna o posledni sloupec v datové sade¢.

Funkce jako takova neulozi data pfimo do ARFF souboru, ale pfevede je do objektu, ve
ktery lze uloZit do daného formatu. Tedy obsahuji hlavicku s definici nazva sloupct a poté
datovou cast, ve které jsou uloZeny vzorky. Takto vytvofeny objekt je poté zpracovan

nadfazenou funkci FDataFilter.m tak, jak je popsano vyse.

FSaveARFF.m
Funkce ukladajici objekt obsahujici data ve formatu ARFF do souboru s nazvem a adresou

urcenou vstupni promeénnou.

FTrainWekaClassifier.m
Tato funkce ma jako vstupni proménnou trénovaci mnozinu dat a typ klasifikatoru, ktery si
uzivatel zvolil jako vstupni proménnou Klasifikaéniho modulu. Na zakladé téchto dat je jako

vystupni objekt vytvofen dany klasifikator.
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FWekaClassify.m

Funkce FWekaClassify.m provadi ovéteni klasifikatoru na testovacich datech, neboli vytvori

ze vstupnich testovacich dat predikovanou tfidu, kterd je reprezentovana celoCiselnymi

ptislusnostmi do jednotlivych tid. Pocet a typ tfid je dan datovym sloupcem v trénovaci sad¢,

ktery je oznaéen jako class.

MozZné uZivatelské zmény a nastaveni klasifikacniho ramce
UZivatel ma moZnost celé fady zmén, které se projevi na funk¢nosti celého modelu. Zde

budou popsany zakladni Upravy:

1.

Zména proménnych ignoreTrain a ignoreTest — standardné jsou nastaveny na false,
pokud tedy jiZ existuje trénovaci nebo testovaci sada, rdmec ji znovu nevytvofi, ale
pouze ji naéte z adresy definované jako trainSetName, respektive testSetName. Pokud

bude nastavena na true, bude vZdy vytvoiena a ulozena nova datova sada.

Zména nazvu testovaci a trénovaci sady — tyto nazvy jsou uloZeny v proménnych
trainSetName a testSetName. Tyto proménné obsahuji jak nazev, tak celou cestu

k t¢émto souborum. Lze tedy ménit nejen nazvy, ale i umisténi.

Zmeéna Klasifikatoru — uzivatel ma moznost ménit typ pouzitého klasifikatoru, staci

zmé&nit obsah vstupni proménné classifierType.

Zména predikované tiidy class — Je mozno zménit tiidu oznaéenou jako class. Zména
zalezi na tom, zda vytvafime novou datovou sadu, V tomto pfipad¢ je nutno zménit ve
funkci FMatlabToWeka.m fadek 5 — targetindex. Pokud pouze nacitame jiz hotovou
sadu, meéni se tato tfida ve funkci FLoadARFF.m na fadku 9 -
wekaOBJ.setClassIndex().

UloZeni trénovaci nebo testovaci sady — pokud si uZivatel nepieje z jakéhokoli divodu
ukladat vytvofené datové sady, staci ve funkci framework.m zakodovat nebo odstranit
radky 18, respektive 29.
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