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Abstrakt:

Tato diplomova prace pojednava o tématu automatické analyzy a modelovani terce zrakového nervu
z retinalnich zaznamd. Algoritmus se sklada z nékolika krokid. Prvnim krokem algoritmu je piedzpra-
covani obrazu. V ramci druhé ¢asti algoritmu, vénujici se segmentaci obrazu, byly navrhnuty dva algo-
ritmy. Automaticky algoritmus pro obrazovou segmentaci vyuzivajici umélé inteligence a algoritmus
pro asistovanou segmentaci na snimcich majicich nizké rozliSeni. Dalsi ¢ast algoritmu se zabyva detekci
hranic optického disku pomoci metody aktivnich kontur. Poslednim krokem algoritmu je extrakce geo-
metrickych parametrii optického disku. Prace také obsahuje strué¢ny uvod k onemocnéni retinopatie ne-
donosenych, moznosti diagnostiky, 1é€by a screeningu. Popis retinalni kamery Systém RetCam3, po-
moci které byly ziskana pacientska data. Dale také ivod do embryonalniho vyvoje lidského oka. Diplo-
mova prace obsahuje komplexni reSersi novych metod a trendii vyuzivanych pro segmentaci a detekci
optického disku z retinalni zaznama.

Klicova slova:
Opticky disk, retinopatie nedonosenych, segmentace obrazu, detekce optického disku, pfedzpracovani

obrazu, model aktivnich kontur, algoritmus ume¢lé inteligence, extrakce geometrickych parametrti op-
tického disku.

Abstract:

This master thesis is devoted to the theme of automatic segmentation and modeling of optic disc from
retinal images. The proposed algorithm consists of several steps. First step of the algorithm is image
pre-processing. Second part of algorithm is devoted to the image segmentation. For the image segmen-
tation, this master thesis proposed two algorithms. First image segmentation algorithm is fully automatic
and uses a swarm intelligence algorithm. The second image segmentation algorithm uses an assisted
segmentaion and is determinated for images with low resolution. For the optic disc boundary detection
the algorithm uses an active contour method. The last step of algorithm is devoted to the extraction of
optic disc geometrical features. Thesis contains a brief introduction to the illnes rethinopathy of prema-
turity, possibilities of diagnostic process, medical treatment and screening. Next topic is devoted to the
digital screening system RetCam3. Last part of theoretical text was devoted to the embryonic develop-
ment of human eye. Master thesis contains a complex reaserch of the newest methods and trends in
image segmentation and optic disc detection from retinal images.

Keywords:
Optic disc, retinopathy of prematurity, image segmentation, optic disc detection, image preprocessing,
active contour model, swarm inteligence optimization, optic disc geometrical features extraction
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Uvod:

Tato diplomova prace vznikla v ramci spoluprace Vysoké Skoly banské — Technické univerzity
Ostrava a Oc¢ni kliniky — Centrum pro déti s vadami zraku — Fakultni nemocnice v Ostraveé. Cilem di-
plomové prace bylo vytvofit automaticky algoritmus pro detekci a modelovani terce zrakového nervu.
V soucasné dob¢ neexistuje metoda, pomoci které by byl 1ékat schopen objektivné hodnotit objekty
zajmu z retinalnich zaznamti. Hodnoceni zalezi pouze na jeho zkuSenostech a subjektivnim nazoru. Na-
vrhovany algoritmus by mel dopomoci k procesu, pomoci kterého mutize 1ékat objektivné hodnotit reti-
nalni zdznamy pacienta. Dale algoritmus nabidne moznost ¢asové komparace parametrti optického disku
pro sledovani vyvoje onemocnéni u jednotlivych pacientd. Retinalni zaznamy, které byly pouzity pii
vyvoji této diplomové prace byly poskytnuty Oc¢ni klinikou Fakultni nemocnice v Ostravé a byly pofi-
zeny pomoci digitalniho zobrazovaciho systému RetCam 3. generace. Dataset poskytnutych snimku ob-
sahovala data 80 pacient(l, pfi¢emz kazdy z nich prodélal jedno ¢i vice vySetfeni. Veskeré snimky po-
skytnuté systémem RetCam3 maji rozliSeni 640 x 480 pixeld. Dodate¢na data pro testovani algoritmu
byla ziskana z volnég pfistupné oftalmologické databaze MESSIDOR.

Teoreticka ¢ast diplomové prace se zabyva problematikou retinopatie nedono$enych. V ramci
textu teoretické ¢asti jsou pospany metody diagnostiky, 1é€by a také screeningu retinopatie nedonose-
nych. Dale se teoreticka ¢ast zabyva popisem technickych aspektti digitalniho zobrazovaciho systému
RetCam3. Soucasti teoretického textu je také struéné shrnuti problematiky vyvoje oka s dirazem na
zrakovy nerv a jeho embryonalni vyvoj.

Soucasti diplomové prace je také reSerSni ¢ast, ve které jsou pospany nové trendy a metody
vyuzivané v oblasti segmentace obrazu a detekce objektd nachazejicich se v retinalnim obraze. Metody,
kterymi se reSerSni ¢ast zabyva jsou obvykle aplikovany na retinalni zaznamy poskytnuté pomoci fundus
kamer, majici vysoké rozliSeni. Nabyté védomosti byly nasledné vyuzity pii tvorbé algoritmu diplomové
prace.

Prakticka ¢ast diplomové prace byla vénovana navrhu a tvorbé algoritmu pro automatickou seg-
mentaci a modelovani terce zrakového nervu. Vysledny algoritmus je slozen z nékolika dil¢ich kroki.
Prvnim z krokd je pfedzpracovani obrazu, kde dochazi k jasovym transformacim obrazu, pro zvySeni
kontrastu optického disku. Tento krok predeterminuje uspéSnost ndsledujici detekce. Dalsim krokem
algoritmu je segmentace obrazu, kde dochazi k zameteni se na oblast optického disku. V ramci diplo-
moveé prace byly navrhnuty dva algoritmy segmentace. Jeden zcela automaticky, vyuzivajici metod
umélé inteligence. Druhy algoritmus poskytuje moznosti asistované segmentace. Nasledujicim krokem
algoritmu je detekce hranic optického disku. K tomuto kroku bylo vyuzito metody aktivnich kontur. Pro
extrakci geometrickych parametrt bylo vyuZzito vhodnych binarnich vlastnosti obrazu. Pro modelovani
optického disku byl vyuzit algoritmus segmentace série snimkd, pficemz je vysledna hodnota vypoctena
jako pramér ze segmentované série. Pro unifikaci polohy optického disku byla zvolena metoda translace
obrazu.

V ramci diplomové prace bylo vytvoteno graficko-uzivatelské rozhrani, které umoziuje seg-
mentovat jeden snimek, nebo sérii snimkti. Veskera ziskana data mohou byt ulozena do datového struk-
turovaného dokumentu, ktery slouzi jako databaze. Graficko-uzivatelské rozhrani umoziuje ¢asovou
komparaci hodnot mezi méfenimi a také vyobrazit pribéh vyvoje obsahu optického disku do diskrétniho
grafu.

Vysledny navrhovany algoritmus byl otestovan na poskytnutém datasetu retinalnich snimkd.



Vystupni hodnoty algoritmu byly porovnany s hodnotami ziskanymi pii manualni segmentaci. Na za-
kladé porovnani téchto hodnot byla uspésnost detekce algoritmu zhodnocena. Veskeré vysledky byly
zdokumentovany.



1 Retinopatie nedonosenych (ROP)

Retinopatie nedonosenych je vazoproliferativni onemocnéni postihujici predevsim piedcasné
narozené novorozence. Hlavnimi faktory ovliviujicimi vznik retinopatie je nizka porodni hmotnost a
nizky gestacni v€k novorozence (gestacni vék — doba od prvniho dne posledni menstruace matky). Do
rizikové skupiny spadaji pfedev§im déti s porodni vahou pod 1500 g a gestacnim vékem niz§im nez 32.
tydnii. Retinopatie nedonoSenych je oznaovana jako multifaktorialni onemocnéni. Dal§imi faktory
ovliviiujicimi vznik retinopatie jsou zmény koncentrace kysliku v krevnim fecisti novorozence (jak hy-
peroxie, tak hypoxie), dale také anémie, acidoza, novorozenecké pneumopatie a septické stavy.

Téméer 70 % nevidomych déti jsou pacienti, kteti po narozeni byli postizeni onemocnénim reti-
nopatie nedonoSenych. Retinopatie je také nejcastéjsi pri¢inou vrozené slepoty déti. Toto onemocnéni
ma tendenci ke spontanni regresi v 70 % pripadd. Pfi spontanni regresi nebo po prod€lani 1é¢by one-
mocnéni, pacienti obvykle nevykazuji vyznamné;j$i znamky poskozeni funkénosti zraku. V 20 % pti-
padi mize dojit k zdvaznéjsim zménam na o¢nim pozadi, které jsou charakteristické jizevnatymi zme-
nami a odchlipenim sitnice, vedoucim k poSkozeni nebo uplné ztraté zraku.

Retinopatie se vyskytuje ve dvou formach. Prvnim typem je forma akutni, ktera je charakteris-
ticka narusenim vyvoje cév na nezralé sitnici. Probiha ve dvou fazich, v prvni fazi dochazi k zastaveni
prirozené proliferace cév sitnice a v druhé fazi dochazi k nefyziologickému bujeni cév novych. Druhou
formou retinopatie je forma chronicka, ktera miize zptisobovat odchlipeni sitnice. K odchlipeni sitnice
dochazi ptredevsim tvorbou retinovitrealnich (oblast na pomezi sitnice a sklivce) fibrovaskularnich
membran. Tyto membrany krom odchlipeni sitnice mohou zptisobovat ektopii makuly (posun zluté
skvrny mimo jeji fyziologicky vyskyt). Veskeré zmény na oénim pozadi poté urcuji stupen retinopatie
a také miru poskozeni zrakového vjemu.

Charalkteristickoy nist v trsech

WNevaskularizovana sitnice

Obrizek 1: Retinalni snimek vyobrazujici bujeni novych cév a nevaskularizovanou ¢ast sitnice.



Vaskularni vyvoj sitnice u nedonoSenych déti neni ukoncen a cévy obvykle nedosahuji do late-
ralnich oblasti sitnice (Obrazek 1). Po porodu je novorozenec vystaven vyssi koncentraci kysliku
v ovzdusi, coz vede k zvyseni obsahu kysliku v jeho krevnim tecisti. Dochazi k vazokonstrikei cév a
ischemii periferni ¢asti sitnice. Po ustaleni hladiny kysliku v krevnim fecisti dochazi k relativni hypoxii.
Hypoxie u retinalnich cév vyusti v nadmérnou produkeci ristového hormonu VEGF (vaskularni endote-
gické bujeni novy cév, které vyristaji v charakteristickych neovaskularnich trsech (Obrazek 1). Bujeni
cév je doprovazeno nadmérnou produkcei fibrotické tkané. Tyto fibrovaskularni membrany proristaji na
zadni stranu sklivce a na zaklad¢ vznikajiciho tonu muze dochazet k odchlipovani sitnice.

Retinopatii nedonosenych klasifikujeme na zakladé rozsahu zmén na o¢nim pozadi, mista, kde
ke zménam dochazi a také stddia onemocnéni. Aby Iékat byl schopen presné definovat misto, kde k
poskozeni dochazi, rozliSujeme tfi zakladni zony na sitnici. Prvni zénou je plocha zaujimajici dvojna-
sobek vzdalenosti od stiedu papily (opticky disk) a makuly (zluta skvrna). Rozklada se v centralni ¢asti
sitnice se sttedem v optickém disku. Druha zdna je tvorena kruznici, lezi koncentricky okolo zény prvni
a zahrnuje oblast nasalni sitnice. Tteti zona navazuje temporalné na zénu druhou a lezi smérem ke span-
kovému laloku (Obrazek 2). Retinopatie zacinajici v prvni zoné€ obvykle rychle programuje do tfetiho
stadia ROP (kritické stadium zapocati 1é¢by). Retinopatie zacinajici v druhé zoné obvykle nedosahuje

v

vysSich stadii, a proto je jeho prognéza priznivéjsi. [1], [2]
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Obriazek 2: Rozdéleni sitnice na jednotlivé zony klasifikace. [1]

Retinopatie mtze nabyvat pét stadii (Obrazek 3). Prvni stadium je charakteristické demarkacni
linii bile az nazloutlé barvy odd¢lujici vaskularizovanou a avaskularni ¢ast sitnice. V oblasti pfed de-
markacni linii obvykle dochéazi k vzniku trsovitych utvart v dasledku $tépicich se cév. Druhé stadium
predstavuje valovou elevaci, kdy v oblasti demarkacni linie vznik4 jizevnaty val rostouct jak do vysky,
tak do Sirky. Tteti stadium je charakteristické elevaci cév v mist€ valu a fibrovaskularnim proliferaci do



sklivce. Ctvrté stadium charakterizuje ¢aste¢né odchlipeni sitnice nezasahujici makulu

(stadium 4. A) nebo postihujici oblast makuly (stadium 4. B). Pod sitnici se za¢ina tvorit exudat, ktery
napomaha v odchlipovani sitnice. Paté stadium predstavuje ektopii makuly a v pozdéjsich fazich aplnou
amoci sitnice v disledku jizevnatych zmén. [3]

dliae 4b

D) E) F)

Obrazek 3: Stadia retinopatie: (a) 1. stadium, (b) 2. stadium, (c) 3. stadium, (d) 4. A stadium, (e)
4. B stadium, (f) 5. Stadium. [3]

Vznik retinopatie obvykle zavisi pfedev$im na zralosti novorozence. Pfi dosaZeni gestacniho
veku 34. tydne se obvykle objevuje prvni stddium retinopatie. Pfi dosazeni 35. tydne stadium druhé a
kolem gestacniho véku 35. tydnti stddium tfeti. U prvniho a druhého stadia nejcastéji dochazi ke spon-
tanni regresi onemocnéni. Tteti stddium je obvykle prvotni znamkou pro indikaci 1é€by.

Screening retinopatie je veden na vSech novorozeneckych oddélenych a jeho ucelem je vEasné
zachytit jakékoliv projevy jednotlivych stadii retinopatie. Pfedevs§im pak pfedprahové formy, u kterych
nasledné dochazi pouze k sledovani vyvoje a také prahového tretiho stadia ROP tak, aby mohla byt
zapocata v€asna lécba. K vySetfeni jsou preventivné odesilani novorozenci narozeni pfed dosazenim 31.
gestacniho tydne a vSichni novorozenci s nizsi porodni hmotnosti nez 1500 g. U takto sledovanych no-
vorozencu screening obvykle probihé v intervalech 1-2 tydnt do Gplné vaskularizace tfeti zony.

K 1écbé ROP se vyuziva dvou zakladnich metod, metoda kryoterapie nebo metoda fotokoagu-
lace pomoci diodového laseru. Obé metody dosahuji obdobnych vysledkd. Vyuziti fotokoagulace je
vhodné pro osetfovani ROP nachézejicich se v prvni zoné. Pro 1é€bu rozsahlych ploch postizenych re-
tinopatii v zénach jedna a dvé se obvykle vyuziva kombinovana forma 1écby, kterd umoziiuje rychlé



osetfeni rozsahlych ploch. Obecné se povazuje moderni metoda fotokoagulace diodovym laserem jako
ucinngjsi a Setrnéjsi, jelikoz po fotokoagulaci byva dosazena lepsi zrakova ostrost a také fidsi vyskyt
hemoragickych komplikaci v disledku 1écby.

V minulosti se pro vySetfovani retinopatie vyuzivala metoda nepfimé oftalmoskopie. Kdy po
dilataci zornic roztokem (0,5% roztok cyklopentolatu, phenylpherynu a nékdy také homatropinu) bylo
vySetieno o¢ni pozadi pomoci co¢ky majici 28 dioptrii za silného osvitu. Vysledky byly ulozeny v pa-
pirové form¢. Tato metoda je v nékterych ptipadech stale vyuzivana, avSak ¢astéji je nahrazena moder-
néj$i obdobou vysetieni o¢niho pozadi za pomoci kamerovych systému. [4], [5]
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Obrazek 4: Systém RetCam3 [6]
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2 Systém RetCam3

RetCam3 je pln¢ digitalizovany zobrazovaci systém, ktery umoziuje vySetiovani sitnice a pred-

niho segmentu oka. Jedna se o propojeni optické, elektronické a informacni technologie. Systém umoz-

nuje podstatné urychlit jednotliva vySetfeni a tak snizit nimahu kladenou na pacienta.

Systém RetCam3 (Obrazek 4) je integrovany zobrazovaci systém. Systém umoziuje pracovat

v rezimu snimani fotografii nebo rezimu snimani videa, ve kterém lze poridit az dvouminutové video-

zaznamy. Systém se sklada z barevného 22 palcového LCD displeje, rucni kamery s péti vymeénitelnymi

¢oCkami (Tabulka 1) a integrovanym zdrojem svétla, interni paméti 4 GB a pevného disku 1 TB. V ob-

lasti pod obrazovkou se nachazi ru¢ni ovladani. V pripad¢, ze 1ékatr vySetiuje pacienta, miize vyuzit

pedalového ovladani. Systém je mobilni a v plném vysetfovacim rezimu je schopny fungovat 15 minut

na integrovanou baterii. Systém RetCam3 potizuje videa a snimky majici rozliSeni 640 x 480 pixelt.

Cely systém bézi na platformeé Windows XP. Poslednim funkcionalitou je transport potizenych datovych

zaznamu ven ze zafizeni skrze datové sbérnice (Lan nebo USB) do externich systému. [6]

Vyuziti

Pro pediatrii: Siroky tihel pohledu
D1300 130 stupni Vysetieni sitnice Maly naklon
Vysetieni predni komory Nizka vaha
Pro pediatrii: Vyssi kontrast nez D1300
B1200 120 stupni Vysetieni sitnice Vhodné pro zbarvenou sitnici
Vysetieni predni komory Udrzuje iridokornealni uhel
Pro pediatrii: Zvyseny kontrast
Vysetieni zluté skvrny ZvétSeni objektu
Vysetieni optického disku Vizualizace detaild optického
E800 80 stupntl Pro dospélé: disku a zluté skvrny
Vysetieni zluté skvrny Vizualizace detailti dospélé sit-
Vysetteni optického disku nice
Pro pediatrii: Vysoky kontrast
Vysetteni zluté skvrny ZvétSeni objektu
Vysetteni optického disku Bezdotykové vySetfeni predni
C300 30 stupiit Pro dospélé: komory
Vysetteni zluté skvrny Dobré¢ filtracni vlastnosti zpé&t-
Vysetteni optického disku ného Cerveného odlesku
Zachyceni externiho po- Vyobrazeni obou o¢i
Portrait | -——-- hledu z blizké vzdalenosti Vyobrazeni obliceje

Vyobrazeni o¢ni adnexy

Tabulka 1: Specifika ¢ocek systému RetCam3.
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3 Embryonalni vyvoj oka

Vyvoj oka je ptfi embryonalnim vyvoji viditelny od zacatku ¢tvrtého tydne téhotenstvi. Jako
prvni vznikaji o¢ni brazdi¢ky (zlabky), které se postupné vchlipuji a vytvari oéni vacky. Vyvoj ocnich
vackl je spjat s vyvojem piedniho mozku, kdy o¢ni vacky vznikaji na zakladé diferenciace mozkovych
vackl. O¢ni vacky nejprve nabyvaji cibulovitého tvaru a v pozdé&jsim stadiu vyvoje dochazi k rozsifo-
vani jejich distalniho konce. Spojeni s mozkem se zuzuje a utvaii duté o¢ni stopky. Vnitini sténa vacku
je tvorena ztluStélym ektodermem, z kterého nasledn¢ vznikaji cockové plakody, tvorici zaklad pro
vznik o¢nich ¢o¢ek. Plakody se zanofuji hluboko do stény o¢nich vacki a formuji ¢ockové jamky. Sou-
¢asn¢ s procesem vzniku ¢ockovych jamek probiha formovani ocnich poharkd, které vznikaji na zaklade
postupujiciho vchlipovani dvouvrstevné stény vackid. Zpocatku jsou oba poharky Siroce otevieny, ale s
postupem vchlipovani se zataéeji kolem Gocky. Cocka je naslednd témito zahyby uplné uzaviena do
o¢nich poharki.

sténa opticke stopky
(pfechazejici ve sté-

nu piedniho mozku) povrchovy ektoderm

dutina optické stop-
ky (souvisejici s du-
tinou pfedniho
mozku)

¢ockova jamka
(invaginovana ¢ockova
plakoda)

vnitfni vrstva oéniho po-
hérku (primordium op-
tické &asti sitnice)

intraretinélni prostor
zewvni vrstva oCniho po-
harku (zaklad pigmen-
tového epitelu sitnice)
mezenchym (primordium
cévnatky a skléry)

Obrazek S: Sagitalni fez vyvijejicim se okem (32. den). [7]

Na ventralni stran¢ o¢nich poharka a podél jejich stopek se diferencuji zatezy (fissurae opticae),
jejichz sténa je tvofena cévnatym mezenchymem, z kterého poté vznika husta sit’ sklivcovych cév. Bé-
hem dal$iho vyvoje dochazi k prohlubovani optické fisury a postupnému uzavirani do kanalu. Na pod-
klad¢ tohoto kanalu poté vznika opticky nerv.

3.1 Vyvoj sitnice

Sitnice vznika na podkladé dvojvrstevné stény oniho poharku. Zevni vrstva je vrstvou tenci a
diferencuje se do pigmentového epitelu retiny. Z vnitini siln€j$i vrstvy poté vznika nervova cast retiny.
Obé vrstvy jsou po dobu vyvoje od sebe oddéleny Stérbinou, kterd postupnym splyvanim vrstev vymizi.
Stény ocniho poharku plynule piechdzi do stény predniho mozku. Nervova cast retiny se dale diferen-
cuje na oblast obsahujici svétlo¢ivné buiiky (ty€inky a ¢ipky) a na oblast gangliovych bunék.
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V dusledku toho, Ze o¢ni vacky vznikaji vehlipovanim, je nervova ¢ast retiny invertovana. To znamena,
ze svétloCivné bunky jsou prekryty pigmentovou vrstvou. V disledku toho musi svétlo projit témét ce-
lou sténou retiny, nez dopadne na svétlocivné buiiky. Axony povrchovych gangliovych bun¢k sméruji
k o¢ni stopce, kde se sbihaji a vytvareji opticky nerv. Pfi narozeni neni vlakno optického nervu plné
myelinizovano. Proces myelinizace je dovrSen pfiblizn¢ po desetitydenni expozici oka novorozence
svétlu. V misté, kde o¢ni nerv vstupuje do sitnice, dochazi k zastaveni procesu myelinizace. Novoroze-
nec ma po narozeni omezené schopnosti vidéni, pfi¢emz je schopen registrovat zmény intenzity osveét-
leni a je schopen fixovat svij zrak na kontrastni body. Zrakova ostrost novorozenct je odhadovana na
rozmezi 20/400. Ve dvou tydnech je kojenec schopen trvalejsi fixace zraku na vétsi objekty.

Vyvoj cévniho systému retiny zapoc¢ina v 16 tydnu téhotenstvi a vrcholu dosahuje v poslednich
12 tydnech. Cévy zacinaji rlst nejdiive v okoli zrakového nervu a postupné prorustaji do perifernich
¢asti retiny. V osmém meésici t€hotenstvi cévy dorlstaji do lateralnich oblasti sitnice. Rust cév je v tem-
poralni oblasti ukoncen po porodu ditéte. Celkovy vyvoj cévniho systému retiny je ukoncen do jednoho
meésice po porodu.

3.2 Vyvoj dalSich ¢asti oka

Rasnaté t&leso je vyb&zkem vybihajicim k ¢oéce. Jeho pigmentovana &ast prechazi v pigmento-
vanou ¢ast sitnice. Fyziologicky téleso vzniklo na zakladé zevniho listu oéniho poharku. Nepigmento-
vana ¢ast fasnatého télesa je vybézkem nervové ¢asti retiny, ve které se nediferencovaly Zadné neurony.
Hladky sval fasnatého t€lesa zménou svého tonu méni optické vlastnosti ¢ocky a ma vliv na ostieni
obrazu.

Okraj o¢niho poharku je tvofen velmi tenkym epitelem, ze kterého vznika duhovka. Ta vznika
konkrétné ze zahybajici se ¢asti o€niho poharku, ktery piekryva cocku. Vazivovéa kostra duhovky je
tvofena z bunek neurélni listy. Z povrchového epitelu duhovky, jehoz buiiky maji elementy hladké sva-
loviny, vznikaji dva svaly, musculus dilatator a sphincter pupillae.

P
: - \r;_é' skléra
pigmentovy o
epitel sitnice
intraretinaini
prostor S
iris
m. rectus ofni vicko
oculi lateralis Soika
e rohovka
nervova
&ast sitnice
cévnatka
m. rectus
oculi inferior

Obriazek 6: Sagitalni Fez vyvijejicim se okem (56. den). [7]
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Cocka vznika z okového vacku a je tvofena dvéma typy bunék. Piedni plocha je tvofena ku-
bickym epitelem, ktery se béhem vyvoje ptili§ neméni. Zadni strana ¢ocky je tvorena z vysokych cylin-
drickych bunék. Béhem vyvoje se tyto buiky vyrazn¢ prodluzuji, zanikaji u nich bunééna jadra a vzni-
kaji vysoce transparentni elementy ¢ocky, které se nazyva primarnimi vlakny. Dals§imi elementy ¢ocky
jsou tak zvana sekundarni vlakna, ktera vznikaji ristem bunék ve stfedu ¢ocky. Sekundarni vlakna jsou
vlakna rostouci po dobu celého lidského Zivota, kdezto primarni vlakna se vytvati pouze v obdobi em-
bryonalniho vyvoje. Cocka se ve fetalni obdobi stava avaskularni strukturou a jeji dalsi vyziva je zajis-
téna difuzi z komorové tekutiny omyvajici co¢ku v oblasti pedni komory a sklivcovou tekutinou omy-
vajici Cocku v oblasti zadni o¢ni komory. Pouzdro ¢ocky je tvoreno velice ztlustélou bazalni membra-
nou, ktera béhem vyvoje ziskala laminarni strukturu.

Sklivec vznika v dutiné o¢niho vacku a je tvoren sklivcovou tekutinou, coz je avaskularni hmota
rosolovité substance z 99 % tvorena vodou. Na povrchu je sklivec zahustén do sklivcové membrany.
Primarni sklivec vznika z mezenchymovych bunék neuralni listy a je obklopen sklivcem sekundarnim.
Mnozstvi primarni tekutiny se béhem lidského zivota neméni. Mnozstvi sekundarniho sklivce se béhem
lidského zivota méni, avSak ne pfili§ vyrazn€. Produkce sekundarniho sklivce je pfifazovana vnitini
vrstvé o¢niho poharku.

Pfedni o¢ni komora se vyviji na podkladé stérbiny v mezenchymu nachazejici se mezi diferen-
cujici se Cofkou a rohovkou. Diferencujici cocka indukuje epitel, na jehoz podkladé vznika rohovka a
spojivky. Zadni o¢ni komora vznika v prostoru leziciho pied ¢ockou a za vyvijejici se duhovkou. Na
konci vyvoje dochazi k vymizeni pupilarni membrany, otevieni zornice, a obé komory spolu mohou
zaCit komunikovat. Odtok komorové tekutiny zajistuje odtokovy kanalek (sinus venosus sclerae).

Rohovka vznika ze tii epitell a to z bunék neuralni listy, povrchového ektodermu a embryonalni
vazivové tkdné souvisejici s vyvijejici se sklerou. Jeji vznik je indikovan vyvijejicim se cockovym vac-
kem. Vznik4d mnohovrstevnd, prihlednéd avaskularni rohovka, kterd se vyklenuje ven z ocnice.

Epitel o¢niho poharku reaguje na podnéty vyvijejici se pigmentové ¢asti sitnice a diferencuje se
v cévnatku, kterd vznika z vnitiniho epitelu a fibrézni skleru vznikajici ze zevniho epitelu. Sklera se
vyviji souvisle s télem rohovky. Cévnatka se na okraji o¢niho pohdrku modifikuje a utvari zaklad pro
fasnaté téleso. Béhem vyvoje cévnatky miizeme pozorovat vznikajici prvni cévy jiz v patnactém tydnu
a na konci dvacatého tydnu lze rozlisit artérie a vény. [7]
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4 ReSersni ¢ast

V soucasné dob¢ existuje mnoho metod pro detekci optického disku z retinalnich zaznam.
Vétsina zdokumentovanych metod, které ispéSné detekuji opticky disk pracuji s daty ve vysokém roz-
liSeni, ziskanych pomoci fundus kamer. V reSersni casti budou popsany metody vyuzivajici se prede-
v§im v obdobi let 2015 az 2017. ReSersni ¢ast poslouzi jako vstupni bod do problematiky detekce op-
tického disku. V ramci diplomové prace jsou vyuzivany snimky s nizkym rozliSenim 640 x 480 pixeld,
a tudiz nekteré z nasledujicich metod nebude mozno aplikovat pro detekci v ramci této diplomové
prace.

4.1 Detekce optického disku na zakladé rozdilti energii

Jednotlivé kroky metody muzete vidét v nasledujicim obrazku (Obrazek 7). Metoda se sklada
z lokalizace stfedu optického disku a nasledného oznaceni pocate¢ni kontury cirkularni Houghovou
transformaci. Vysledna kontura je formovana na zakladé téi energii obsazenych v obraze. Metoda byla
testovana na datech poskytnutych ze tii vefejné pristupnych databazi: The Messidor, ONHSD a
DRIONS.

i Forming of final
Sparse Coding '"E;]E:iﬂmg'lfg' Hough Circular contour based on
Algorithm pCI 0 551 Transformation energy
g minimalization

Obrazek 7: Algoritmus metody optického disku na zakladé rozdili energii

Pro lokalizaci optického disku byl v této metod€ vyuzit takzvany ,,Sparse Coding Algorithm*.
Tento algoritmus funguje na principu vzorové sady optickych diski, ve které doslo k extrakci charakte-
ristickych znaki jednotlivych diskli. Tato vzorova sada je poté predklddana pii detekci a jako objekt
reprezentujici opticky disk v obraze je oznacen objekt s nejveétsi podobnosti danych znaki. V této me-
tode se jako znaky charakterizujici opticky disk pouZzivaji: tvar, barva a textura optického disku. Na
zakladé Houghovy cirkularni transformace byla nasledné vytvotena inicializa¢ni kontura. Pred samot-
nou segmentaci optického disku doslo ptevedeni obrazu do Sedo ténového a k odstranéni cév nachéaze-
jicich se v oblasti optického disku, pomoci algoritmu postupného morfologického otevirani a uzavirani.

Obrazek 8: (a-c) Detekované optické disky, (d-f) Morfologické uzavirani a otevirani [8]
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V ramci této metody je pro presnou detekci optického disku vyuzito metody minimalizace ener-
gie, ktera je definovana jako funkce E. Cim blize se formujici kontura nachazi redlné hranici optického
disku, tim niz$i bude energie E. Tato energie se sklada ze ti energii. ,,Phase-based boundary energy*,
neboli boundry energy je energie definovana na zaklad¢ aktualniho rozdilu formujici se kontury a realné
hranice optického disku. Druhym typem energie je ,,PCA-based shape energy*, neboli shape energy,
ktera vynucuje formovani kontury smérem k hranici optického disku tak, aby co nejvice odpovidal béz-
nym tvartim realnych optickych diski. Posledni energii je region energy, ktera zvysuje robustnost této
metody predev§im viéi Sumu v oblastech realné hranice optického disku. Jednotlivym energiim jsou
pritazeny koeficienty dulezitosti pro formovani vysledné kontury.

E = AbEboundary + AsEshape + ArEregion (1)
Koeficienty A vyjadiuji vahu jednotlivych energii ve vysledné rovnici

Energie hranic je zakladni energie vyuzivana v modelu detekce pomoci aktivnich kontur. Tato
energie pracuje s obrazovym gradientem, kde k formovani dochazi v oblastech s malym gradientem
blizkym nule. Obrazovy gradient nartsta v mistech, kde dochazi v obraze ke zmén¢ kontrastu. Jelikoz
je opticky disk v obraze reprezentovan jako svétlé misto, oproti okolni reting, gradient prudce narusta
na jeho hranici a dochazi zde k zastaveni formovani kontury.

Kvili omezenym mozZnostem akvizice snimkii a moznému naruSeni hranice optického disku
1ézi, miize dochazet k faleSnym detekcim hranice optického disku za vyuziti energie hranic. Proto byla
tato metoda rozsifena o tvarovou energii, ktera pomaha formovat obvykly tvar optického disku. V reti-
nalnich zaznamech opticky disk obvykle zaujima kruhovy nebo elipticky tvar. Pravé této vlastnosti je
VyuZito a tvarova energie formuje tvar vysledné kontury do celistvé kiivky eliptického tvaru. Cim vyssi
hodnota tvarové energie, tim vice se formujici kontura lisi od obvyklych tvarii optického disku. Pti
jednotlivych iteracich dochézi plisobenim tvarové energie k postupnému formovani kontury disku tak,
aby co nejvice odpovidal redlnym tvarim, ¢imz také doch4zi k minimalizaci této energie.

Poslednim typem energie, ktery zvySuje celkovou robustnost navrhované metody je energie re-
gionalni. Tato energie zajiStuje formovani kontury na zaklad¢ vlastnosti daného regionu. V upravenych
snimcich, kde doslo k odstranéni cév, je prostiedi uvniti a mimo opticky disk témé homogenni. Této
vlastnosti vyuziva regiondlni energie a zajiStuje tak hladké formovani vysledné kontury.

Nejvétsi vahu ve formovani kontury ma hranova energie, kterd formuje vyslednou konturu na
zaklade¢ hleddni redlné hranice optického disku v obraze. Tvarova energie a regionalni energie zde fun-
guji jako pomocné energie regulujici vysledny tvar kiivky a jelikoz jejich velikost nezavisi na realné
hranici optického disku, zvySuji ve velké mitre pfesnost detekce, robustnost metody viici Sumu a nepies-
nostem zpusobenych defekty, nachazejicimi se na hranici redlného optického disku. Principem této me-
tody je tedy minimalizace vSech energii nachazejicich se v obraze.
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(b)

Obrazek 9: (a) detekce oznacena vysledkem excellent, (b) detekce oznacena vysledkem good,

(c) detekce oznacena vysledkem fair [8]

Metoda byla otestovana na datech ze tfi vefejné pristupnych oftalmologickych databazi, avSak
pro tuto diplomovou praci je nejptinosnéjsi databaze The ONHSD, ktera obsahuje 99 snimki v rozliSeni
640 x 480 pixeli ¢ili v rozliSeni shodujicim se zdznamy vyuzitymi v ramci této diplomové prace. Vy-
stupy popsaného algoritmu mizeme sledovat v tabulce (Tabulka 2) a na obrazku (Obrazek 9). Vysledna
detekce algoritmu byla hodnocena odborniky, ktefi manualné oznacili hranici optického disku (modie
teckovana kontura) a vii¢i této hranici byla detekce algoritmu srovnana (zelena celistva kontura). Od-
bornici zatadili jednotlivé detekce podle tispésnosti do 4 kategorii (Excellent — velmi uspésna detekce,
Good — spravna detekce, Fair — vici $patné kvalité snimku zafazeno jako relativné dobra detekce, Poor
— velmi Spatna detekce). V tabulce miizeme sledovat procentudlni vyjadieni uspéSnosti detekce na po-
skytnuté sadé snimkd. Na zakladé vysledkli miizeme fici, ze se algoritmus detekce hranice optického
disku osvédcil jako velice u¢inny i na datech s omezenou kvalitou. [8]

Methods Excellent Good Fair Poor Excellent-Fair
Proposed Method 62 % 26 % 12% 0% 100 %

Tabulka 2: Tabulka vysledki navrhované metody na databazi ONHSD [8]

4.2 Detekce optického disku pomoci algoritmu ,,Swarm Intelligence*

V ramci této metody bylo otestovano nekolik typt algoritmt ze skupiny ,,Swarm Intelligence®.
Velka pozornost zde byla vénovana ptedzpracovani obrazu, pro ziskdni co nejkvalitnéjSiho obrazu pted
finalni detekei. Jednotlivé kroky pfedzpracovdni obrazu mizeme vidét na nasledujicim schéma
(Obrazek 10). Vysledkem metody je porovnani tispésSnosti detekce jednotlivych algoritmli hejnové in-
teligence, pficemz autofi poskytli informace o optimalnim nastaveni parametrt pro jednotlivé variace.
Metoda byla otestovana na datech ziskanych ze 4 oftalmologickych databazi, DRIVE, DiaRetDBI,
DMED a STARE.
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Obrazek 10: Algoritmus predzpracovani obrazu

Na retinalni zaznamy je postupné aplikovana série filtraci, ktera ma za ukol odstranit vyrazné
zmény kontrastu nachazejici se mimo opticky disk, které¢ by mohli zapfi€init falesné detekce a dale také
utvorit celistvy vzhled obrazu. Dalsim krokem je aplikace substrakce pozadi pomoci masky, kterda ma
za kol odstranit oblasti ve kterych se zpravidla opticky disk na retinalnich snimcich neobjevuje.

Nejdiive dochazi k otestovani velikosti retindlniho zaznamu a jeho ofezu tak, aby byly ¢asti
v oblastech pars superior a pars inferior odstranény a zistala ¢ast centralni, ve které se opticky disk
obvykle nachéazi. Poté je obraz pieveden do obrazu $edotonového. Sedotonovy obraz projde prvni filtraci
medianovym filtrem s filtracni maskou o velikost 12 x 12 pixelti. Pomoci tohoto filtru dojde k odstranéni
vyraznych zmén kontrastu, naptiklad u vznikajicich 1ézi. Velikost filtru byla stanovena tak, aby byl filtr
schopen potlaéit vznikajici 1éze a opticky disk ztistal zachovan. Poté dojde k histogramové adaptaci a
zvyraznéni rozdilti kontrastu na hranicich objektt v obraze. Pro substrakci pozadi byl vyuzit medianovy
filtr 110 x 110 pixelt, ktery zajisti dostate¢né odliSeni optického disku od pozadi. Po substrakci pozadi
dojde k opétovnému vyuziti medianového filtru 12 x 12 pixelt, ktery zcela odstrani zbytek rusivych
kontrastli v obraze. Pro detekci optického disku v ramci algortimti ,,swarm intelligence™ je nejdulezitéj-
$im parametrem celistvost obrazu, kterd je ziskdna aplikaci primérového filtru 20 x 20 pixeld. Pro
upravu celkového kontrastu obrazu byl poté vyuzit filtr, ktery vynésobil intenzity jednotlivych pixeld
experimentdlné uréenou hodnotou 0,3. Posledni ¢asti pfedzpracovani obrazu je vyber oblasti zdjmu, ve
které se opticky disk s nejvetsi pravdépodobnosti nachazi. V oblastech, kde se opticky disk obvykle ne-
nachazi byla intenzita pixeld nastavena na hodnotu 0 (Cerna barva). Jako tyto oblasti byly ze znalosti
retindlnich zdznami oznaceny piedev§im okrajové oblasti snimku a také stfed snimku, kde se obvykle
nachazi macula, neboli takzvana zluta skvrna.

00

(a) {b) ()

Obrazek 11: (a) ptivodni retinalni zaznam, (b) obraz po pre-processingu, (c) ptvodni retinalni
zaznam, (d) 3D graf povrchu retinilniho ziznamu (c) — ¢erveny vrchol znaci oblast optického
disku [9]
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V ramci této metody bylo otestovano 5 algoritmti ze skupiny ,,swarm intelligence™ (Artificial
Bee Colony (ABC), Partical Swarm Optimization (PSO), Bat Algorithm, Cockoo Search a Firefly Al-
gorithm). VSechny algoritmy postupné prochazeji obraz a hledaji maximalni hodnotu kontrastu v Sedo-
tonovém obraze.

Prvnim ,,swarm intelligence™ algoritmem je algoritmus ABC. V principu se jedna o simulaci
véeliho roje hledajiciho potravu, obsahujiciho tfi typy vcel, pracujici, skauty a vyckavajici véely. Jako
potrava jsou v obraze oznaCovany pixely s vysokou hodnotou kontrastu. Algoritmus pracuje nasle-
dovné. Pracujici vCely se rozleti do oblasti v jejich paméti, ve kterych se nachazi zdroje potravy a pro-
hledavaji oblasti v jejich okoli. Vyckavajici véely se rozleti do oblasti pracujicich v¢el a prohledavaji
oblasti kolem pracujicich vcel. Nékteré oblasti na zac¢atku jsou opustény a nenachazi se zde zadné vcely.
Tyto oblasti jsou poté postupné vyhledany skauty. Timto zpisobem je prohledan cely obraz a nalezeno
misto s nejvyssi hodnotou kontrastu. Parametry algoritmu mizeme vidét v tabulce (Tabulka 3). Tyto
parametry byly uréeny jako optimalni v ramci testovani algoritmu.

Parameter Value
Number of food sources, numFoodSources 40
Limit to the trials, limit 200
Maximum number of iterations, maxIter 50000

Tabulka 3: Tabulka parametri ABC algoritmu [9]

Druhym algoritmem z této skupiny je algoritmus PSO, ktery simuluje chovani ptactva a ryb.
Principem tohoto algoritmu je pfirozené chovani ptactva a ryb, pii putovani za potravou. Ryby a ptactvo
pii cesté za potravou sleduji svého vidce a vytvafi tak formaci. Vlidce vyhledava potencidlni feSeni
(oblast s nejvyssi hodnotou kontrastu) a zbytek formace prohledava jeho okoli. Hejno se pohybuje po
obrazu a kontinudlné srovnava hodnoty kontrastu, pficemz ve vysledku utvori velmi hustou formaci
v misté€ s nejvyssi hodnotou kontrastu. Parametry algoritmu miizeme vidét v tabulce (Tabulka 4).

Parameter Value
Swarm size, S 256
maxlIter 3000
Inertia, ® 1,3
Correction factor, ®p 2,0

Tabulka 4: Tabulka parametra PSO algoritmu [9]

Ttetim algoritmem je takzvany ,,.Bat Algorithm™ neboli netopyii algoritmus. Principem algo-
ritmu je chovani redlnych netopyra pii lovu kortisti. Netopyfi se fidi sonarem k detekci kotisti a vyhnuti
se prekazkam. Virtualni netopyti algoritmu vyuzivaji stejny princip. Pohybuji se ndhodné po obraze a
na zéklad¢ detekce ze jejich sonaru, ktery zachycuje frekvenci a hustotu intenzity v jednotlivych castech
obrazu jsou ptitahovani k oblasti s nejvyssi hustotou a frekvenci intenzity (optickému disku). Parametry
algoritmu mizeme vidét v tabulce (Tabulka 5).
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Parameter Value
Population size 200
Loudness, A 0,5
Pulse rate, r 0,5
Max number of iterations 1500
Funin 0
Fmax 2

Tabulka 5: Tabulka parametri BAT algoritmu [9]

Ptedposlednim algoritmem testovanym v ramci této metody je Cuckoo algorithm, neboli ku-
kac¢éi algoritmus. Principem této metody je chovani kukacek a hostitelského ptactva v dob¢ kladeni va-
jec. Kukacka nahodné 1éta po obraze a ziistava v mistech, kde se nachazi hnizda hostitelského ptactva.
Hostitelské ptactvo 1éta po obraze a vyhledava mista s nejvyssi intenzitou a hustotou. V ptipadé, ze
hostitelské ptactvo objevi nové hnizdo, které ma vyssi hodnoty nez stavajici kuka¢éino hnizdo, kukacka
presidli. Kukacky zde maji tilohu paméti a kontroly parametrt staré¢ho a nového hnizda. Kukacka se
nakonec, po finalnim poctu iteraci, s nejvyssi pravdépodobnosti usadi v hnizdé odpovidajicimu optic-
kému disku. Parametry algoritmu mizeme vidét v tabulce (Tabulka 6).

Parameter Value
Number of nests, n 400
Levy distribution parameter 32
Levy distribution parameter oy 1
Maximm number of iterations, maxIter 100
Pa 0,5

A 0,01

Tabulka 6: Tabulka parametri CUCKOQO algoritmu [9]

Poslednim testovanym typem je takzvany firefly algorithm. ZaloZeny na principu svétlusek.
Svétlusky jsou jedna k druhé ptitahovany na zaklad€ intenzity svétla. Intenzita svétla je v obraze repre-
zentovana intenzitou jednotlivych pixelt. Tudiz se svétluSky, pohybujici se po obraze, vzdy pfesouvaji
smérem k mistu s nejvyssi intenzitou svétla a nejvys$im hustotou svétlusek v obraze. Parametry algo-
ritmu mizeme vidét v tabulce (Tabulka 7).

Parameter Value
MaxGeneration 100
Population size, N 300
Initial value of a 0,9

o 0,98

Bo 0,6

v 0,00007

Tabulka 7: Tabulka parametri FIREFLY algoritmu [9]



Usp&nost jednotlivych ,,swarm intelligence™ algoritmi miizeme sledovat v tabulce (Tabulka
8). Z vysledkd je patrné, Ze vSechny algoritmy jsou schopny s velmi vysokou piesnosti detekovat oblast
optického disku. Tato metoda miize byt pfinosna z hlediska automatizace procesu detekce. V kombinaci
s ptredchozi popisovanou metodou segmentace pomoci aktivnich kontur, je mozné utvotit algoritmus
pro automatickou detekci a vyznaceni hranice optického disku v obraze. Swarm Intelligence algoritmy
jsou vSak pomérné vysoce naro¢né na vypocetni schopnosti pristroje a jejich aplikace je matematicky
narocna. [9]

Algorithm Detection Accuracy (%)

DRIVE DiaRetDB1 DMED STARE
Artificial Bee Colony 100 100 98,22 90
Particle Swarm Optimization 100 98,60 98,08 91,25
Bat Algorithm 100 98,88 97,93 93,75
Cuckoo Search 100 99,44 98,22 92,50
Firefly Algorithm 100 100 98,82 95

Tabulka 8: Porovnani presnosti detekce jednotlivych swarm inteligence algoritmu [9]

4.3 Detekce zalozena na filtraci pomoci ,,“Line operatoru“ a nastavovani
urovni

Metoda se sklada z dvou hlavnich krokt algoritmu, které obsahuji jednotlivé dil¢i oddily. Al-
goritmus metody mizeme vidét na schéma (Obrazek 12). Prvnim krokem algoritmu je detekce optic-
kého disku v obraze a druhym krokem je segmentace jeho redlné hranice. Metoda pro své testovani
vyuzila data z oftalmologické databdze MESSIDOR.

[ COptic Disk Size Estimation

¥ ¥

[ Blood Vessels J { Main Vessels J

Remaoval Segmentation

v v

[ 0D Candidate J { OD Candidate J

Indentification Indentification
{Brightness) {Converging)

v

Accurate OD Localization by a line opperator
pattern filtering

v

Coarse OD Boundary Defection by Iretative
Thresholding and Ellipse Fitting

v

Accurate OD Boundary Defection by RSF
Level Set amd Ellipse Fitting

Obriazek 12: Algoritmus metody vyuZivajici ,,Line operatoru® a ,,Level Settingu“
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Krok detekce optického disku je rozdélen do ti ¢asti. Prvnim krokem je odhad velikosti optic-
kého disku. Druhym je vyhledani regiontl, ve kterych se opticky disk s nejvétsi pravdépodobnosti na-
chazi. To se d¢je na zaklade svétlosti pixelt v obraze, jelikoz opticky disk je obvykle reprezentovan
pixely s nejvétsi intenzitou kontrastu. Poslednim krokem je sledovani parametru sbihavosti cév, jelikoz
opticky disk je misto, ze kterého v obraze vychazeji cévy.

Velikost optického disku byla odhadnuta na zaklad¢ nékolik zakladnich parametrd. Hlavnimi
parametry byl pomér velikosti optického disku ku velikosti optického kalichu. Vypoctem velikosti ka-
lichu se nebudeme v této diplomové praci nadale zabyvat, jelikoz velikost kalichu neni pro tuto DP
relevantni. Druhym hlavnim parametrem byl primér optického disku. Primér optického disku byl vy-
pocitan ze zorného thlu kamery snimajici retinalni zaznam (FOV — Field of View), rozliSeni kamery a
b&zné velikosti praméru optického disku zdravého ¢lovéka. Vypocet miizeme vidét v nasledujici rovnici
(2), ktera je odvozena z rovnic 3 a 4.

Aimg Dop/2)?
Rumg.op = | mac2 = [@aof @

Arov _ _ _4op 3)
img_ Fov  Aimg_oD

fimng

Aop = m(Dop/2)? )

Kde: fimg — image footprint
Arov — zorny uhel kamery
Dop — pramér optického disku
Aimg rov — zorny thel kamery vyjadfen v pixelech

Databaze MESIDOR obsahuje snimky v rozli§enich 1440 x 960, 2240 x 1488 a 2304 x 1536
pixeli. Pro tyto jednotliva rozliSeni byly vypocteny bézné poloméry optickych diskt 66, 101, 106 pi-
xeld.

Pro vybrani regionu s potenciondlnim vyskytem optického disku byla vyuZzita metoda zameéiu-
jici se na hledani oblasti s nejvyssi intenzitou kontrastu v obraze. Jak jiz bylo zminéno vySe v diplomové
praci, opticky disk je oblast vyznacujici se praveé vysokymi hodnotami kontrastu. Procedura zahrnuje
dva procesy. Prvnim z nich je medidnova filtrace pro odstranéni Sumu. Druhym procesem je extrakce
obrazu v ¢erveném spektru barev, jelikoz opticky disk obvykle projevuje nejvyssi svétlost prave v tomto
spektru. Ve vybranych oblastech poté dochézi k vyuziti algoritmu morfologického otevirani a uzavirani,
coz zapficini odstranéni cév v danych segmentech. Algoritmus morfologického otevirani a uzavirani je
aplikovan celkove 4krat po sobég, pokazdé s riznymi poc¢ateCnimi parametry a to tak, Ze nejvyssi poca-
tecni pramér cév je nastaven pfiblizné na 15 % odhadované velikosti optického disku. Tato velikost by
mela odpovidat ptiblizné velikosti nejvétsich cév v obraze, a tak zarucit bezpecné odstranéni vSech cév
z oblasti optického disku. Pro findlni ur¢eni segmentu, kde se nachazi opticky disk je vyuzito algoritmu
detekujici konvergenci cév v obraze. Tento algoritmus je vyuzivan piedev§im pro kontrolu detekce, je-
likoz se v nékterych piipadech v obraze mohou nachdzet 1éze, obsahujici velké mnozstvi tvrdého
exudatu, které se svym kontrastem mohou rovnat kontrastu optického disku, nebo jej i pfevySovat. Al-
goritmus kontroluje sbihavost cév ve vSech regionech s vysokou hodnotou kontrastu. Pro detekci sbiha-
vosti cév se vyuziva tak zvaného ,,top-hat“ filteringu, jehoz vysledkem je hodnota vyjadiujici pocet
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morfologickych otevieni v daném regionu. Regiony s nejvyssi hodnotou morfologickych otevieni jsou
regiony s pocetnym vyskytem velkych cév, coz znamena regiony s potencionalnim vyskytem optického
disku. Tento top-hat filtering se provadi na obrazu v zeleném spektru barev, kde jsou cévy nejlépe odli-
Sitelné od pozadi snimku. Ve vysledku této procedury obdrzime oblast s nejvys$i hodnotou sbihavosti
cév, o velkém kontrastu. Velikost této oblasti je ptiblizn€¢ 10 % FOV kamery snimajici retinalni zaznam.

Obrazek 13: Proces odstranéni cév [10]

Presna lokalizace optického disku je provadéna pomoci ,,Line operatoru“. Line operator algo-
ritmus funguje na principu prochazeni jednotlivych pixeld snimku. V pribéhu prochazeni snimku jsou
detekovany hodnoty jasu jednotlivych pixeld a poté dochazi k porovnani jasu sousedicich pixeld. Ob-
lasti, které maji velké rozdily jasu sousedicich pixelll jsou poté oznaceny jako oblasti s nachazejici se
hranici optického disku.

Segmentace hranice optického disku se sklada ze dvou krokii. Prvné je provedena hruba detekce
hranice optického disku pomoci histogramové derivace a prahovani, nasledovana detekci ptesnou po-
moci metody aktivnich kontur. Vstupnimi obrazy do tohoto kroku jsou obrazy s odstranénymi cévami a
s detekovanym optickym diskem. V prvnim kroku dochazi k prochazeni histogramu obrazu a aplikace
prahovani, kde je na zakladé stanovené hodnoty intenzity pixelu vytvorena hruba kontura optického
disku (inicializa¢ni kontura pro metodu aktivnich kontur neboli vstupni maska). Poté je aplikovana me-
toda aktivnich kontur. Tato metoda zde nebude dale popsana, jelikoz jeji princip byl jiz vysvétlen vyse
v této diplomové praci.

Obrizek 14: Vysledna detekce metody. Zelena kontura — vyznacena odborniky, Bild kontura —
vysledek detekce algoritmu [10]

Tato metoda dosahla ptesnosti detekce v 98,67 % pripadi. Metoda byla otestovana na 1200
retindlnich zdznamech, pti¢emz byla v 1184 ptipadech detekce oftalmologickymi odborniky oznacena
za uspesnou. [10]
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5 Navrh algoritmu pro automatickou analyzu a modelovani terce
zrakového nervu

V ramci diplomové prace byly navrhnuty dva algoritmy pro automatickou analyzu a modelovani
ter¢e zrakového nervu. Prvni z algoritmil vyuziva pro segmentaci obrazu a zvyraznéni optického disku
algoritmus umé¢l¢ inteligence zvany FODPSO. Jedna se o algoritmus z fady nazyvajici se ,,swarm inte-
ligent algorithm®. Jedna se o algoritmy ume¢lé inteligence bez ucitele. Na zaklad¢ stavajicich znalosti
vime, Ze algoritmy tohoto typu vyzaduji pro dosazeni co nejvyssi efektivity kvalitni vstupni data.

Druhym navrhovanym algoritmem je algoritmus, vyuzivajici pro segmentaci klasickych metod
predzpracovani obrazu, metody aktivnich kontur neboli ¢asové itera¢ni ki'ivky. Tento algoritmus by mél
byt robustni vii¢i neostrostem obrazu a nizké kvalité retinalnich zdznamt. V ramci diplomové prace
budou aplikovany oba algoritmy na stejnou sadu vstupni dat a jejich vystupy budou porovnany. Pro
vyslednou detekci hranice optického disku, oba algoritmy vyuzivaji shodné metody detekce pomoci
aktivnich kontur.

5.1 Algoritmus vyuzivajici umélé inteligence

Algoritmy umél¢ inteligence jsou v dnes$ni dob¢ velmi vyuzivanymi algoritmy pro segmentaci
obrazovych dat. Jedna se o algoritmy, jejichZ hlavnimi vlastnostmi je schopnost nauceni se dané infor-
mace, jeji zapamatovani a schopnost vyuziti této informace v nasledujicich procesech. Algoritmy umélé
inteligence délime do dvou zakladnich skupin, a to do skupiny algoritmi bez ucitele a do skupiny algo-
ritmu s ucitelem. Algoritmy umélé inteligence s ucitelem nejdiive prochazi krokem uceni, kde je algo-
ritmu pfedstavena cvicnd mnozina dat, kdy algoritmus ziska podrobné informace o vstupnich datech.
Na zakladé¢ téchto informaci mnozinu dat vyhodnoti a roztfidi do jednotlivych tfid. Pomoci tohoto po-
stupu algoritmus nastavuje hodnoty vah pro vysledné tfidéni, dokud nejsou vahy nastaveny jedno-
znacn€. UCeni probihd i v ramci nasledujicich procesi, kterym je algoritmus vystaven. Algoritmy umélé
inteligence bez ucitele jsou takové algoritmy, které vyuzivaji pfednastavenych vlastnosti. Tyto vlastnosti
jsou v dané mnoziné dat vyhledavany a na jejich zdkladé algoritmus mnozinu roztiidi do vyslednych
ttid. Mezi dalsi tfidéni algoritmti umélé inteligence patii tfidéni na algoritmy vyuzivajici fuzzy mnoziny
anebo algoritmy vyuzivajici klasické konecné mnoziny. Algoritmy vyuzivajici tak zvanych fuzzy mno-
zin jsou algoritmy, které vystupnim datim ptitazuji vahu, s kterou data spadaji do danych tiid. To zna-
mena, ze jeden vzorek dat mize spadat do vice tfid. Vahové mnozstvi je v tomto pfipadé vyjadieno
procentualné. Algoritmy vyuzivajici klasickych koneénych mnozin jednoznacné urCuji piisluSenstvi
vzorku dat do jedné tfidy. Ze zékladnich znalosti algoritmi umélé inteligence vime, Ze pro jejich uspées-
nou funkcionalitu je nutna kvalita vstupnich dat a jejich ptirozena struktura.

V ramci této diplomové prace bylo vyuzito algoritmu umélé inteligence bez ucitele, vyuzivaji-
ciho klasickych konecnych mnozin. Jednd se o modifikovany algoritmus PSO. Schéma algoritmu pro
segmentaci obrazu miZzeme vidét na obrazku (Obrazek 15).

FODPSO Adaptative
_ Red and Green Grayscale . " " . Pre-processed
Retinal Image N - {swarm inteligence segmentation (line
Channel Extraction Conversion algorithm) operator) Image

Obriazek 15: Algoritmus segmentace vyuZivajici umélé inteligence
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V ramci textu tykajiciho se algoritmu segmentace vyuzivajici umélou inteligenci se budeme
vénovat piedevsim krokiim popisujicim algoritmus umé¢lé inteligence a také adaptativni segmentaci po-
moci line operatoru. Zbytek krokli vyobrazenych na schéma (Obrazek 15) bude podrobné¢ popsan v na-
sledujici kapitole zabyvajici se algoritmem vyuzivajicich klasicky metod piedzpracovani obrazu.

Algoritmus FODPSO, celym nazvem ,Fractional-Order Darwinian Particle Swarm Opti-
mization“ je algoritmus ze skupiny modifikovanych DPSO algoritmt. Divodem vyuziti této modifikace
jsou predevsim nedostatky skupin, z nichz je tento algoritmus derivovan. Jednotlivé problémy budou
nastinény nize v textu. Algoritmus PSO je velmi efektivni a rychly algoritmus vyuZzivajici se v riznych
odvétvich, kde je potieba fesit optimaliza¢ni funkce. Ukolem PSO je ziskat globalni optimalizaci pro-
blému, nalezenou v komplexnim prostoru (v ramci obrazové segmentace je prostorem myslen obraz).
K vyhledani globalni optimalni hodnoty vyuziva jednoho roje ¢astic, ktery je nahodné rozmistén po
obraze, pti¢emz pro kazdou ¢astici dochazi k vypocitani optimalizac¢ni funkce. Zakladem PSO algoritmi
jsou obvykle dvé rovnice (5) a (6), které muzeme vidét nize.

Vi = mv} + c111(g7 — x7) + (X — x7) + c3r3 (0 — x7) )
Xip1 = X[ + V44 (6)

Kde:

Vi — rychlost

Xi — pozice ¢astice

r —ndhodné zvolena hodnota, obvykle mezi 0-1
gi - globalni optimalni hodnota

At — optimalni hodnota pro sousedici ¢astice
x;* — lokalni optimalni hodnota

m — konstanta

¢ — konstanta

Zakladnim principem algoritmu PSO je vypocitani lokalnich optimalnich hodnot. Lokalni opti-
malni hodnoty jsou porovnany s optimalnimi hodnotami sousedicich ¢astic. Jestlize dojde k ptipadu, ze
x; > X, , doslo k nalezeni nové optimalni hodnoty pro dané sousedstvi a x; = x;. Nejlepsi hodnota ze
sousedstvi, je poté porovnadna s globalni optimalni hodnotou. Jestlize dojde k ptipadu, Ze x; > g, doslo
k nalezeni nového globalniho minima a g, = x;. Tento proces je opakovan do doby, nez dojde k napl-
néni optimalizacniho kritéria. Nevyhodou PSO algoritm je jejich velka zavislost na vstupnich parame-
trech, a tudiz ¢asto dochazi k ptipadim, Ze je algoritmus vyuzitelny jen pro feSeni konkrétniho pro-
blému. Pro preneseni algoritmu na jiny problém je potieba provést optimalizaci algoritmu, coZ v naSem
pripadé zcela vylucuje automatizaci procesu detekce optického disku. DalSim obecnym problémem vy-
skytujicim se v rdmci vyuziti PSO algoritmu je zaseknuti se algoritmu v lokdlnim optimalni hodnoté,
z diivodu vyuZzivani pouze jednoho roje Castic.

Z tohoto divodu byla vytvoiena prvni modifikace DPSO, celym nazvem ,,Darwinian Particle
Swarm Optimization“. Tento algoritmus vyuziva vétSiho poCtu roju castic, ndhodné rozmisténych po
obraze. Timto zptisobem dochazi k eliminaci problému zaseknuti se pouze v jednom lokalnim optimu.
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Princip algoritmu je velice obdobny algoritmu PSO. Nejdfive dojde k inicializaci algoritmu a rozmisténi
roju, respektive ¢astic po obraze. Pro kazdy roj jsou vypoctena lokalni optima, optima sousedstvi, glo-
balni optimum roje. Globalni optima roji jsou poté porovnana a vznika globalni optimum obrazu. I
v ramci této modifikace mize v n€kterych ptipadech dochazet k selhani algoritmu pti vyhledavani glo-
balniho optima. Dalsi nevyhodou této modifikace je jeji vypocetni narocnost a také velmi snizena rych-
lost segmentace obrazu.

Posledni modifikaci, derivovanou z piedchozich algoritmti je FODPSO. Jedna se o modifikaci,
ktera pti svych vypoctech vyuziva ,,fractional calculus®. Jedna se o koncept matematické analyzy zaby-
vajici se riznymi moznostmi definovani mocnin, jak realnych, tak komplexnich ¢isel, které jsou v tomto
smyslu povazovany za iterativni aplikaci linearnich operatorovych funkci. Cast tohoto konceptu, kterou
FODPSO vyuziva, se nazyva ,fractional differential equations™ a jedna se o generalizaci diferen¢nich
rovnic pomoci fractional calculus. Tato modifikace do algoritmu vnasi vyssi efektivitu a také mnohona-
sobnou rychlost vypoétu algoritmu. Vystupem téchto algoritmil je obraz s detektovanou oblasti, ve které
se nachazi opticky disk. Na zakladé této detekce poté mize dochazet k dal§imu zpracovani obrazu
(Obrazek 16).

a) b)

Obrazek 16: a) ptuvodni retinalni ziznam fundus kamery, b) segmentovany obraz pomoci algo-
ritmu umélé inteligence FODPSO

Adaptativni segmentace pomoci line operatoru je metoda zpracovani obrazu, jejimz vystupem
je bindrni obraz, ve kterém jsou Cernou barvou reprezentovany hrany objektii a bilou barvou je repre-
zentovano pozadi. Zakladnim principem metody je urovani stfedni hodnoty nebo medianu oblasti v
obraze. Na zaklad¢ uréenych hodnot dochazi v prvnim kroku algoritmu k aplikaci filtru, ktery ma za
ucel zvyraznit hrany objektli v obraze. V dal§im kroku dochazi k odecteni filtrované¢ho obrazu od obrazu
puvodniho a ptevedeni obrazu do binarni podoby. K bindrnimu obrazu je vypocten komplement tak, aby
barvy pozadi a hranic objektli odpovidali potfebam nasi aplikace. Poté je na obraze provedena fada
morfologickych operaci, mezi které patii naptiklad filtrace celistvych hran objektti a také mirné rozsitfeni
hran objektdl, pro lepsi moznost identifikace v dalSich krocich algoritmu (Obrazek 17 b). Nasledujici
postup algoritmu je totozny s algoritmem detekce optického disku vyuzivajicich klasickych metod pred-
zpracovani obrazu.
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a)

Obrazek 17: a) obraz segmentovany pomoci FODPSO, b) obraz po aplikaci adaptativni segmen-
tace pomoci line operatoru

5.2 Algoritmus vyuzivajici detekce optického disku na zakladé ¢asové
iteraénich krivek

Navrhovany algoritmus bude sloZzen z n€kolika dil¢ich segmentd, které byly rozdéleny podle
logického ramce nasledovné. V prvnim kroku dochazi k obrazovému piedzpracovani. Druha ¢ast algo-
ritmu se bude vénovat obrazové segmentaci, se zamétenim na opticky disk. Tento krok bude nasledovan
detekci hranic optického disku pomoci metody aktivnich kontur. V poslednim kroku algoritmu dojde

v extrakci geometrickych parametrti optického disku. Schéma algoritmu mtZeme sledovat na obrazku
(Obrazek 18).

Retinal Image Image Image
¢ Pre-processing Segmentation

Obrazek 18: Schéma navrhovaného algoritmu.

Geometrical
Parameters
Extraction

Detected Optic Disc
with Geometrical
Parameters Extracted

5.2.1 Image Pre-processing

Image pre-processing je prvnim a velice diillezitym krokem navrhovaného algoritmu. Pre-pro-
cessing zvySuje celkovou efektivitu a pfesnost algoritmu. Pre-processing umoznuje detekci z datovych
snimkd s omezenou kvalitou, ze kterych by za normalnich okolnosti nebylo mozné extrahovat dilezité
informace. Samotné schéma pre-processingu miizeme vidét na obrazku (Obrazek 19). Pre-processing se
sklada z nékolika dil¢ich krokd, které budou podrobné popsany nize v textu.
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Obrazek 19: Schéma pre-processingu.

Systém RetCam3 poskytuje barevné snimky v rozliseni 640 x 480 pixelt.. Barevné snimky jsou
v pocitatové grafice reprezentovany jako trojrozmérné matice a jsou popsany pomoci tii os X, Y, Z.
Osy X a Y popisuji soufadnice jednotlivych pixeld v obraze. Osa Z reprezentuje obrazovou hloubku
neboli vrstvy chrominanénich slozek. Prvni vrstva reprezentuje ¢ervenou slozku spektra, druha vrstva
reprezentuje zelené spektrum a posledni tfeti vrstva reprezentuje vrstvu modrého spektra barev. Sloze-
nim téchto ti vrstev vznika barevny obraz s riznymi odstiny barev. Barvy vznikaji na zadkladé kombi-
nace jednotlivych chrominanénich slozek. V ramci pre-processingu jsme schopni ménit vahu jednotli-
vych chrominan¢nich slozek, kterou se slozky podili na vysledném obraze nebo tyto slozky uplné eli-
minovat.

Z: ﬂ? - - -

Y000 0 0 o0
1 0
2
3
v

¥

Obrazek 20 : Znazornéni obrazu jako trojrozmérné matice. [11]

Rizné objekty v obraze vykazuji rozliSnou viditelnost v jednotlivych barevnych spektrech. Z to-
hoto diivodu se extrakce jednotlivych chrominan¢nich slozek vyuziva jako prvni krok pfi obrazové ana-
lyze. Pti extrakci jedné ¢i vice slozek dojde k potlaceni slozek zbylych a k vyniknuti specifickych ob-
jektd v obraze.

Na zaklad€ analyzy retinalnich snimkt bylo zjisténo, ze opticky disk vykazuje nejvyssi viditel-
nost pravé v cerveném chrominan¢nim spektru barev. Tato obrazovd modulace vSak také sebou nese
nezédouci vliv zvyraznéni retinalnich cév, jejichz viditelnost je v cerveném spektru také zvySena. Sys-
tém RetCam3 je velice kvalitni na vyobrazovani retindlnich cév, které se vSak v obraze stavaji domi-
nantnimi. Retindlni cévy jsou v ramci detekce optického disku povazovany za rusivy element, jelikoz
nabouravaji hranice optického disku a zpiisobuji tak necelistvost jeho hranice. Proto je potieba cévy
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v obraze co nejvice potlacit, nejlépe tplné eliminovat. Retindlni cévy jsou nejvice potlaceny v zeleném
chrominan¢nim spektru barev a zaroven v tomto spektru ziistava viditelnost optického disku nezménéna.
Slozenim Cervené a zelené chrominanéni vrstvy ziskavame obraz s dobrou viditelnosti optického disku
a potlacenymi cévami.

b) c)

Obrazek 21: Dekompozice RGB modelu a) ¢ervena chrominaéni slozka, b) zelena chromina¢ni
sloZzka, ¢) modra chrominaé¢ni sloZzka

Extrakce ¢erveného a zeleného spektra barev je prvnim krokem pre-processingu. Extrakci
uskute¢nime pomoci vynulovani posledni vrstvy reprezentujici modré spektrum barev matici nul. Jeli-
koz se algoritmus zaméfuje na extrakci parametrti optického disku, neni pro nas barva obrazu nikterak
dulezita. Detekce optického disku probiha na zakladé hranové a regionalni detekce. Pro tento pristup
je vhodné pracovat s Sedotonovym obrazem. Proto je dalsim krokem algoritmu pfevedeni barevného
obrazu do obrazu Sedotonového.

Dalsim krokem algoritmu je takzvany Image Sharpening, neboli ostfeni obrazu. V zakladni
teorii obrazu je ostrost definovana jako pirechod mezi dvéma oblastmi o riznych kontrastech barev.
Cim v&tsi je rozdil kontrastu, tim ostiejsi se piechod zda. Nejostiejsi prechod miizeme sledovat mezi
cernou a bilou barvou. Pfechod mezi barvou ¢ernou a Sedou se ndm bude zdat jako neostry. Ostfeni je
tedy proces, ve kterém dochazi k uprave kontrastu v misté prechodu dvou barev. Zvysenim rozdilu
kontrastu tak vyniknou hranice objektu. V teorii obrazu je v§eobecné zndmo, Ze neostrosti obrazu jsou
dusledky nizkych frekvenci frekvencniho spektra obrazu. Na zakladé téchto poznatki miizeme obraz
vyosttit pomoci filtrace typu horni propust, kdy dochazi k potlaceni nizkych frekvenci a ponechani ¢i
zvyraznéni frekvenci vyssich.
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Obrazek 22: a) piivodni retinalni zaznam, b) obraz po procesu osti-eni

Ostieni obrazu probihd pomoci aplikace ,,unsharp masky* v iteracich, kdy je maska postupné
aplikovana na vSechny oblasti obrazu. Maska se nazyva ,,unsharp®, jelikoZ odstranuje neostré oblasti
obrazu. V podstaté se jedna o pfedem definovanou matici, ktera se pohybuje po obraze a piisobi na
jednotlivé oblasti jako filtr typu horni propust. Timto zpisobem dojde ke zvyseni rozdild kontrastli na
hranicich jednotlivych objektd. Proces image sharpeningu s sebou vsak také nese negativni vlivy. Jed-
nou z vysokofrekvenénich slozek frekvencniho spektra je také Sum. Jelikoz image sharpening pone-
chava a zvyraznuje vyssi frekvencni slozky, dochazi s timto procesem také k umocnéni Sumovych slo-
zek. Tento jev vnasi do obrazu mirné zaSumeéni.

Nésledujicim krokem po tak zvaném image sharpeningu je histogramova ekvalizace. Obecné
jako histogram povazujeme sloupcovy graf znadzornujici distribuci urcitych dat. VSechny sloupce tohoto
grafu maji stejnou Sitku a znazornuji rozdéleni dat do tfid. Dulezitym aspektem histogramu je pocet
téchto sloupci neboli tfid a jejich vyska, které jednotlivé sloupce dosahuji. Vyska sloupce znazornuje
cetnost vyskytu urcitych hodnot v souboru zkoumanych dat. Pti praci s obrazovymi daty se histogramem
obvykle mysli kiivka popisujici ¢etnost pixelt v obraze se stejnou hladinou kontrastu. Pro ziskani co
nejkvalitn€j$iho snimku by rozlozeni histogramu mélo byt rovnomeérné, s maximalni distribuci dat v ob-
lasti stfednich hodnot kontrastu tak, aby snimky nebyly pfili§ tmavé nebo naopak pfesvétlené. Histogra-
mova ekvalizace je metodou, kterd vyuziva prave Gpravu jasu obrazu na zékladé histogramu. Pti této
uprave dochazi ke zméndm jasu jednotlivych pixeli tak, aby vysledny histogram mél rovnomérné dis-
tribuovanou hodnotu kontrastu po celé plose obrazu.

1 =

Obriazek 23: Znazornéni regiondlni geneze histogramu (AHE) [12]
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V dnesni dobé existuje velké mnozstvi pfistupd pro histogramovou ekvalizaci. V diplomové
praci je uzito modifikované adaptativni histogramové ekvalizace (AHE). Adaptativni histogramova
ekvalizace je metoda zpracovani obrazu pro upravu kontrastu. Oproti klasické histogramové ekvalizaci
dochazi k vypoctu vétsiho poctu histogramii. Nejdiive dochazi k rozdéleni obrazu na jednotlivé seg-
menty. Pro kazdy ze segmenti dochazi ke genezi lokalniho histogramu (Obrazek 23), na jehoz zakladé
pak dochazi k ekvalizaci. Tento zptisob ekvalizace vyusti v obraz s upravenym lokalnim jasem, pficemz
vyniknou pfechody mezi jednotlivymi objekty v obraze.

Klasicka histogramova ekvalizace, ktera vyuziva genezi pouze celkového histogramu, neni pro
nase ucely vhodna. Tento typ funguje zdarné na snimcich, jejichz jasova distribuce je rovnomérna a v
ramci celkového obrazu se pfili§ neméni. Tato diplomova prace pracuje s retinalnimi zdznamy, na kte-
rych dochazi k velkym rozdiliim jasu mezi riznymi regiony, a tudiz by klasicky ptistup nebyl zcela
efektivni. V pfistupu adaptativni histogramové ekvalizace narazime na problém tykajici se okrajovych
regiont obrazu. U té€chto regiond dochazi k ptekra¢ovani hranice obrazu, a tudiz ke zkresleni histogramu
v okrajovych ¢astech. Tento problém mize byt ¢asteéné vyfeSen pomoci zrcadleni okrajovych pixelt.
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Obrazek 24: Retinilni zdznam s histogramem znazornény v programovacim prostredi
MATLAB.

Modifikovanou adaptativni histogramovou ekvalizaci je v ramci diplomové prace mysleno vy-
uziti tak zvané metody ,,CLAHE®, spadajici do skupiny adaptativnich ekvalizaci. Celym nazvem se tato
metoda nazyva ,,Contrast Limited Adaptative Histogram Equalization®. Tato metoda je vyuzita prede-
v§im kvili nizké kvalité zpracovavanych snimku. V pfipadé, Ze se na snimku objevuje region s vyrazné
vys$$im jasem (oblast optického disku) a u zbyvajicich regiont se jas prili§ neméni, to znamena, zZe je ve
zesilenim homogennich regionti. Metoda ,,CLAHE* se od bézné adaptativni histogramové ekvalizace
1isi limitovani maximalniho zesileni hodnot jasu.
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Obrazek 25: a) retinalni zaznam s histogramem pied ekvalizaci, b) retinalni zaznam s histogra-
mem po ekvalizaci

Metoda postupuje nasledovné. Nejdiive dojde k rozdéleni obrazu do jednotlivych regiont, na
zakladé predem definované matice o libovolné velikosti. Pro jednotlivé regiony jsou vygenerovany lo-
kalni histogramy a vypocteny distribuéni funkce. Pro sousedici regiony je vypoctena kumulativni dis-
tribu¢ni funkce. Hodnota zesileni, kterou je zesilovan jas jednotlivych pixelti danych regiont, je ptimo
umérna kumulativni distribucni funkci sousedicich regionti. Timto zplisobem je odbouran vliv domi-
nantniho regionu obrazu s vysokym jasem a zamezeno vzniku Sumu v obraze. Na zaklad¢ téchto prin-
ciptt dochazi k rovnomérné distribuci hodnot jasu v ramci celého snimku a vyniknuti hran objektti v ob-
raze. Vysledek histogramové ekvalizace mizeme sledovat na obrazku (Obrazek 25).

Vybér oblasti zajmu je jeden z nejdtlezitéjsich krokli pre-preprocessingu a ve své podstate se
také jednd o jeden z krokl segmentace obrazu. V ramci tohoto kroku dochézi k iplnému odstranéni
rusivého okoli od segmentu obrazu, ve kterém se nachazi opticky disk. Retinalni zdznamy jsou velmi
¢lenité obrazy sitnice, na kterych se nachdzi pomérn€ velké mnozstvi cév a opticky disk. Na zaklad¢
principu snimani a kvality kamerového systému, snimajiciho retinalni zdznam, se také odviji skala kon-
trastl, které tyto snimky obsahuji. Pravé kontrast jednotlivych objektt je hlavnim identifikatorem pro
segmentaci obrazu. Existuje mnoho zptsobu, kterymi 1ze vybéru oblasti zajmu dosahnout. Prvni meto-
dou, pomoci které lze dosdhnout segmentace obrazu je naptiklad vyuziti modifikovaného algoritmu
umelé inteligence, ktery byl popsan vyse v textu v kapitole ,,5.1 Algoritmus vyuzivajici um¢lé inteli-
gence". Jedna se o proces zcela automatizovany, kdy uméla inteligence vyhleda segment, ve kterém se
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nachazi opticky disk a pomoci pfedem definovaného segmentu obraz ofizne. Vystupem je obraz, v jehoz
stfedu se nachazi opticky disk. Vyuziti algoritmu ume¢lé inteligence ma vSak sva omezeni. Mezi hlavni
kritérium vSech algoritmii umélé inteligence patii kvalita vstupnich dat a jejich ptirozena struktura. Pfi-
rozenou strukturou dat v ramci prace s obrazem, je mySlena moznost jednozna¢ného odliSeni objektl
v obraze. Systém RetCam3 poskytuje snimky v rozliSeni 640 x 480 pixeld, jejichz Skala kontrastu je
zna¢n¢ omezena. Jednim z dalSich nedostatkli systému RetCam3 je jeho zaméfeni na vyobrazovani cév
sitnice. Ty se v obraze stavaji dominantnimi a opticky disk je tak v obraze potlacen. Na mnohych snim-
cich nejsou zcela rozlisitelné hranice optického disku od o¢niho pozadi, hranice optického disku nejsou
zcela spojité, anebo je kontrast optického disku zcela shodny s kontrastem o¢niho pozadi. Na zakladé
téchto nedostatkil je pouziti algoritmu umélé inteligence pro zcela automaticky proces vybéru oblasti
zajmu vylouceno.

Obrazek 26: a) obraz s umisténym ¢tvercovym ttvarem, b) segment oblasti zajmu

Pro vybér oblasti zajmu je v ramci této diplomové prace vyuzito asistovanych metod. Pomoci
téchto metod dojde v ramci obrazu k umisténi ¢tvercového ttvaru o predem definovanych rozmeérech.
Tyto rozméry byly stanoveny pomoci experimentalnich méfeni velikosti optickych diski tak, aby do-
chazelo k co nejvétsi eliminaci okoli a vzdy k zachovéni nejbliz§iho okoli optického disku. Rozméry
¢tvercového utvaru byly stanoveny na 75 x 75 pixeld (Obrazek 26 a)). Priméry optickych diskl se
obvykle pohybuji v rozmezich 45-55 pixelii. Stanoveni pfedem definované velikosti o experimentalné
ur¢enych hodnotach ndm tak zarucuje, Ze vzdy cely opticky disk bude soucasti oblasti z4jmu. Tyto roz-
méry se vztahuji pouze k snimkiim poskytnutym pomoci kamerového systému RetCam3. Vzhledem
k faktu, ze se opticky disk obvykle nachazi v centrdlni ¢asti snimku, je jako zakladni misto umisténi
ctvercového obrazce zvolen pravé stied snimku. Lékat s timto tvarem mlize pohybovat po obraze a
upravit tak jeho lokaci do optimélni polohy. Poté co je ¢tvercovy vyfez umistén v poZzadované oblasti,
stvrdi 1ékat dvojklikem dany vybér a dojde k vytvoreni oblasti zdjmu. Vystupem urceni oblasti zajmu
je tak obraz o velikosti 75 x 75 pixeld, v jehoz stfedu se nachazi opticky disk (Obrazek 26 b)).

Jednim ze zékladnich pozadavkl na algoritmus je zachovani ptvodnich dat obrazu tak, aby
mohlo dochazet k vyhodnocovani artefakti nachdzejicich se na sitnici vii¢i optickému disku. Klasickou
metodou vybéru oblasti zajmu by doslo k ztraceni informaci o ptivodnim obraze. Proto je v ramci diplo-
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mové prace vyuzita modifikovana metoda, kdy oblast zajmu vznika pouze jako kopie ptivodniho seg-
mentu obrazu. Veskera pivodni obrazova data jsou zachovana. Také informace o umisténi vyfezu ob-
razu zUstavaji zachovany v paméti a jsou vyuzity v ramei vyhodnocovani detekce optického disku.

5.2.2 Segmentace obrazu pomoci metody aktivnich kontur

V dnesni dob¢ existuji dva zakladni pfistupy pro segmentaci obrazu. Prvnim z nich je segmen-
tace obrazu zalozena na hranové detekci, druhym z nich je segmentace obrazu zaloZena na detekci regi-
ond. Hranova detekce segmentuje obraz na zaklad€ nespojitosti mezi jednotlivymi segmenty v obraze,
zatimco metoda zaloZena na detekci regiontl, segmentuje obraz na zakladé uniformity pozadovanych
znakl jednotlivych segmentd.

Segmentace obrazu zalozena na hranové detekci segmentuje obraz na zakladé zmény intenzity
v obraze. V pravém slova smyslu se spiSe jedna o metodu detekce objektu v obraze nezli o metodu seg-
mentace. Hranici mtizeme definovat jako hranu, rozdélujici dva regiony majici rizné obrazové vlast-
nosti. Pfedpokladem pro hranovou segmentaci je, ze jednotlivé regiony jsou dostate¢né uniformni a
prechody mezi nimi mizou byt klasifikovany na zakladé nespojitosti. Pokud neni tento ptedpoklad spl-
nén, stava se hranova segmentace neefektivni a je vhodné zvolit segmentaci zaloZzenou na detekci regi-
ond, kterd bude popsana nize. Zakladni ideou vétSiny hranové zalozenych detekci, je vypocet lokalnich
derivaénich operatord, kdy dochazi k porovnani téchto operatorii mezi sousedicimi segmenty. Hranova
detekce obvykle funguje spolehlivé pouze na snimcich, které maji zietelné a ostré prechody mezi ob-
jekty v obraze a obsahuji pomérné malé mnozstvi Sumu. Vzhledem k velké citlivosti na Sum, se tyto
metody obvykle kombinuji s fadou filtracnich metod a také s fadou vyhlazujicich metod, které zptisobuji
mirné rozostfeni hran objektd v obraze. Vyhodou téchto metod je relativné nizka vypocetni naro¢nost,
jelikoz se vzdy zaméfuji pouze na vypocet lokalnich operatoru.

Segmentace zalozena na detekci regionti vyhledava podobnosti v rdmci jednotlivych regionil,
na zaklad€ zadaného kritéria. Mezi nejcastéji zvolend kritéria naptiklad patfi, barva, kontrast, jas, tex-
tura. Jednim z typl segmentaci zalozenych na detekci regioni mize byt shlukovani. Jedna se o spojo-
vani segmentti na zéklad¢ podobnych vlastnosti. Dal§i metodou miize byt naptiklad ,,region rising®, kde
dochdzi k spojovani pixeld, nebo malych regiont do regiont vétsich, pfi¢emz dochézi k tprave jednot-
livych kritérii malych oblasti primérovanim. Jednou z nejjednodussich aplikaci je technika nakupeni,
neboli rozristani. Jedna se o metodu, kdy je zvolena skupina pixell se stejnymi vlastnostmi. Posupné
v ramci iteraci dochazi k rozristani této skupiny pridavanim sousedicich pixeld, spliujicich zvolena
kritéria. I ptes jednoduchy charakter algoritmu, se zde vyskytuji zakladni problémy, naptiklad v ramci
zvoleni inicializa¢ni skupiny pixelii a zvoleni vyhodnocovanych kritérii. Zvoleni inicializa¢ni skupiny
pixelii obvykle zavisi na konkrétni aplikaci algoritmu. V ramci retinalnich zdznami by bylo nejvhod-
néjsi zvolit nejsvéetlejsi pixely v obraze, které obvykle reprezentuji opticky disk a jako kritérium poté
zvolit intenzitu jasu pixelii. Existuji také sofistikovanégjsi algoritmy, které vyuzivaji nékolikanasobnych
kritérii nebo spojovani jednotlivych metod do komplexnich celkll. V ramci téchto algoritmi poté do-
chazi k vahovému rozdéleni vyhodnocovanych kritérii a k spojovani oblasti, vyznacujicich se silnou
ostrosti hranic objekta.

Metoda aktivnich kontur je velice popularni metodou vyuZzivanou v oblastech obrazové segmen-
tace a detekce pohybu. Tato metoda je zaloZena na vyuziti deformacni kontury, ktera je shodna s hranici
objektl, nachazejicich se v obraze. Pro model aktivnich kontur existuji dva zakladni ptistupy, zaloZzeny
na matematické implementaci. Prvnim ze zékladnich pfistupt je takzvany ,,had”, druhym z ptistupti je
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takzvané ,,postupné nastavovani hladin®. Pfistup vyuZzivajici ,,hada®, ptimo posouva preddefinované
body kontury na zakladé metody minimalizace energie, zatimco ptistup ,,postupného nastavovani hla-
din“ posouva celkovou konturu jako konkrétni hodnotu funkce. Metoda aktivnich kontur vychazi ze
zakladnich modeld segmentace obrazu, a tudiz mize nabyvat dvou zakladnich podob. Metoda aktivnich
kontur, zalozena na hranové detekci a metoda aktivnich kontur, zalozena na detekci regioni. Metoda
vyuzivajici hranové detekce obvykle vyuziva formovani kontury na zakladé obrazového gradientu, kdy
dochazi ke stahovani inicializa¢ni kontury k redlnym hranicim objektu nachazejiciho se v obraze. Me-
toda aktivnich kontur, vyuzivajici detekce regiontl, vyuziva statistickych dat o intenzité danych regiont
v obraze. Formovani kontury tedy zavisi na statistickych datech, namisto vyhledavani realnych geome-
trickych hranic objektu.

Metoda aktivnich kontur, vyuzivajici evoluce kontury v podob¢ ,,hada®, je zalozena na nalezeni
vysledné kontury, jejiz celkova energie, s danymi vahovymi koeficienty a,  a A je minimalni.

E(s) = Zia ’ Econt(si) +p - Ecurv(si) +y: Eimage (Si) @)

Kde:

E(s) — celkova vysledna energie

E.ont — energie formované kontury

E .., — energie predpokladané vysledné kontury
Eimage — energie obrazu / regionu

V prvnim kroku je stanovena inicializa¢ni kontura. Body této kontury jsou postupné experimentalné
posouvany po obraze a pii kazdém posunu bodu dochazi k vypocitani lokdlni energie. Bod zistava
v nové pozici, pokud doslo ke snizeni lokélni energie. Pomoci iteraci tak dochazi k postupnému formo-
vani vysledné kontury. Body jsou postupné vtahovany, po spadu snizovani energie, smérem k redlnym
hranicim objektu nachdzejiciho se v obraze, jelikoz prave u jeho hranic je energie minimalni. Formovani
kontury je zastaveno v misté dosazeni minimalni energie. Tento princip je efektivni v piipade, ze je
inicializacni kontura umisténa v dostate¢né blizkosti realnych hranic objektu. Stanoveni ideélni inicia-
liza¢ni kontury je komplexnim problémem, kterym se zabyva velké mnozstvi publikaci. Dal§im problé-
mem aktivnich kontur vyuzivajicich ,,hada®, je neschopnost metody detekovat mnohondsobné hranice
objekti.

Metoda aktivnich kontur vyuzivajici postupného nastavovani hladin, vyuzivd dvoudimensio-
nalni funkce, jako reprezentace formujici se kontury ¢(x y, ) :Q2 — R, definované pfimo v obraze. Tato
funkce se nazyva ,,level set function* a jeji optimalizaci, tak aby jeji hodnota byla co nejnizsi, idealné
nulova, ziskdme realné hranice objektu v obraze.

VétSina metod aktivnich kontur vyuzivajici hranové detekce se sklada ze dvou ¢asti. Prvni Cast
algoritmu se zabyva pravidelnosti kontury. Tato ¢ast determinuje tvar a formu kontury. Druha ¢ast al-
goritmu se zabyva rozpoznavanim hran a jejim tkolem je formovani kontury k redlnym hranicim ob-
jektu nachazejicich se v obraze. V porovnani s metodou vyuZzivajici detekce regionu ma metoda aktiv-
nich kontur, zaloZena na detekci hran, nékolik nevyhod. Prvni nevyhodou této metody je moznost for-
movat konturu vzdy pouze v jednom sméru. Tudiz musi byt vzdy inicializa¢ni kontura umisténa zcela
mimo hranice hledaného objektu, aby mohlo dochédzet pouze k vtahovani inicializacni kontury, anebo
uvnitt objektu, aby mohlo dochéazet k vytlacovani inicializa¢ni kontury k redlnym hranicim objektu
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v obraze. Dalsimi nevyhodami této metody jsou naptiklad: citlivost algoritmu na Sum v obraze, citlivost

vii¢i neostrym hranicim objektu a citlivost na lokalni minima gradientu. Tyto nedostatky metody, mohou

vvvvv

Inicializacni
kontura 20 iteraci 40 iteraci

60 iteraci 80 iteraci 100 iteraci Finalni obraz

Obrazek 27: Evoluce inicializa¢ni kontury (hada) pro 100 iteraci

Metody aktivnich kontur, vyuzivajicich regionalni detekce, se obvykle skladaji ze dvou zaklad-
nich ¢asti algoritmu. Prvni ¢ast metody, se stejné jako u metody vyuzivajici hranové detekce, zabyva
pravidelnosti kontury a determinuje formu, plynulost a celkovy tvar kontury. Druha ¢ast algoritmu se
zaméfuje na minimalizaci energie a vyhledava podobnosti pfedem definovanych vlastnosti napfic obra-
zovymi daty. Charakteristickym znakem regionalné zalozené¢ metody aktivnich kontur je, Ze iniciali-
zacni kontura miiZze byt umisténa kdekoliv v obraze, jelikoZ metoda spoléhd na vypoc€et minimalizace
globalni energie. Tudiz pfi inicializaci celkového algoritmu miizeme mit mensi znalosti o datech, nez je
potieba u jinych metod aktivnich kontur. Metoda zaloZend na regionalni detekci rozdéluje snimky do
n¢kolika segmentt. Tyto segmenty jsou rozdéleny do dvou skupin, a to na skupinu uvniti kontury a
skupinu mimo konturu.

Ze zékladni vlastnosti o umisténi inicializacni kontury kdekoliv v obraze vyplyva schopnost
metody detekovat také vnitfni hranice objektu. Vyuzitim pfedem definované inicializacni kontury
umoziiuje metoda nezévislou segmentaci. Metoda je mén¢ nachylnd na lokalni minima a Sum v obraze
nez metoda vyuzivajici hranové detekce. VéEtSina metod vyuZzivajicich modelu aktivnich kontur je rele-
vantni pouze ke snimkiim majici pfirozené rozdéleni dat. To znamend, Ze objekty na snimcich musi byt
mozno jednoznacné¢ rozClenit na zakladé jejich vlastnosti a struktury. V ptipadé, Ze se uvniti objektt
objevuji segmenty s kolisavou intensitou, miize dochazet k pie-segmentovani obrazu, ¢imz se detekce
stava nespravnou. Tento problém lze vyfesit propojenim metod hranové detekce a regionalni detekce.
[14]
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Obrazek 28: Vysledek detekce pomoci regionalni metody aktivnich kontur

V ramci diplomové prace bylo vyuzito metody aktivnich kontur zaloZzené na regionalni detekci
(Obrazek 28). Pti detekei optického disku je predpokladana uniformita dat nalezicich optickému disku,
a proto nedochazi k problémim tykajicich se pfe-segmentovani obrazu. Vstupem algoritmu aktivnich
kontur je také inicializa¢ni kontura oznaCovana jako maska. V ramci diplomové prace byla provedena
analyza obvyklych tvart optickych diskll a na zakladé této analyzy byla vymodelovana inicializa¢ni
kontura do podoby kruZznice, ktera je automaticky vkladana do oblasti optického disku (Obrazek 29).
V mnoha ptipadech dochazi k detekci vice segmentii optického disku, které jsou od sebe fyzicky sepa-
k dosaZeni pozadované presnosti algoritmu, jelikoZ je mozno tuto fyzickou segmentaci kompenzovat
vyuzitim vhodné metody pro extrakci parametri optického disku.

Obriazek 29: Znazornéni automaticky vloZné inicializa¢ni kontury.

5.2.3 Extrakce geometrickych parametru optického disku

Opticky disk je spolu s cévami hlavnim objektem nachazejicim se na sitnici a funguje také jako
vztazny bod pii vyhodnocovani riznych artefaktt. Pti extrakei geometrickych parametrii nas predevsim
zajima, kde se nachazi stied optického disku v obraze, jaky ma primér, obsah a obvod. Tyto hodnoty
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poté slouzi naptiklad jako méfitko pro porovnani vzdalenosti optického disku a 1éze, nachazejici se na
sitnici a jeji velikosti. Vystupem metody aktivnich kontur je binarni obraz, kde je opticky disk reprezen-
tovan bilou barvou a pozadi barvou ¢ernou.

Pro detekci hranic optického disku je vyuzito praveé vhodnych binarnich vlastnosti vystupniho
obrazu metody aktivnich kontur. Pseudo-algoritmus postupuje nasledovng. Dochazi k postupnému pro-
chazeni vSech tadkl a sloupct obrazu. Intenzita jasu kazdého pixelu je detekovana a v ptipade, ze je
zaznamenan pixel s hodnotou jasu 255, neboli pixel s bilou barvou, je tento pixel pfifazen do skupiny
optického disku. V ptipad¢, ze dojde detekci pixelu ¢erného, s hodnou jasu 0, je tento pixel zafazen do
skupiny nalezici pozadi obrazu. Takto dochazi k jednozna¢né identifikaci hranic optického disku.

S = mab 8)

0=~ g[a+b+w/2(a2+b2)] )]

Kde:
S — obsah
o0 — obvod

a — polom¢ér v ose X
b — polomér v ose Y
7 — Ludolfovo ¢islo

Na zaklad¢ znalosti optického disku vime, Ze opticky disk obvykle nabyva eliptického tvaru.
Tudiz neni moZzno urcit jednotny pramer optického disku. V teorii matematiky se pfi vypoctu eliptickych
utvart, vyuziva prameéru télesa ve dvou osdch, a to ose X a Y. Jednotlivé priméry v osach X a Y miizeme
ziskat z pfedem vypoctenych hranic optického disku a to tak, ze nalezneme pixely majici vzdy mini-
malni a maximalni hodnotu v danych osach. Na zaklad¢ téchto znalosti mizeme urcit stfed optického

Wty Vv

disku, ktery ziskame z vypoctu t€zisté objektu. Pojem tézisté je zaveden v teorii nepravidelnych objektt
a v ramci aplikace na eliptické tvary miizeme fici, Ze se t€Zisté rovna stfedu optického disku (Obrazek
30 a)). Obvod (Rovnice 8) a obsah (Rovnice 9) optického disku poté ziskame pomoci eliptické aproxi-
mace optického disku (Obrazek 30 b)). Tato aproximace mize mit ve zvlaStnich ptipadech, kdy je
v ramci onemocnéni opticky disk deformovan do riznych ttvarti, vliv na extrakci geometrickych para-
metrii. Tento stav je vSak velice ojedinély, a proto do celkovych vysledkli detekce pomoci algoritmu

nevnasi prili§ velké zkresleni.
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a) b)

Obrazek 30: a) Ziskany sti‘ed optického disku, b) ziskany obvod optického disku aproximaci

V ramci vyhodnocovani artefaktd nachazejicich se na sitnici je potieba znat pozici optického
disku vzhledem k celkovému umisténi v obraze. Tohoto je dosazeno v ramci algoritmu nasledujicim
vypoctem (Obrazek 31). Pii ziskavani oblasti zajmu (ROI) dochazi k ulozeni pozice vyiezu v ramci
obrazu. K hrani¢nim hodnotam vytezu dochazi k ptipocteni minimalnich hodnot pozic pixel na osach
X a'Y. Nakonec dochazi v obou osach k ptipo¢teni polomért detekovaného optického disku. Vystupem
algoritmu pro detekci geometrickych parametra optického disku je obraz s detekovanym optickym dis-
kem a poloha stiedu optického disku viici pivodnimu obrazu, obsah, obvod a priméry v osach X a Y.

Pseudo-algoritmus: Detekce stfedu optického disku v obraze
Stfed osa X = Poloha ROI X + Minimalni hodnota hranice osa X + Polomeér OSA X
Stted osa Y = Poloha ROT Y + Minimalni hodnota hranice osa Y + Polomé&r OSA Y

Stfed[X,Y]= Stfed osa X[1l] + Stfed osa Y[2]
Obrazek 31: Zpisob ziskani polohy stiedu optického disku vii€i celému obrazu

5.2.4 Modelovani optického disku

Jednim z problému screeningu retinalnich zdznami je fakt, Ze pro snimdni obrazu je vyuZzito
metody nestacionarni kamery. Lidské oko je objekt kulovitého ttvaru, ktery ma zna¢nou schopnost de-
formity. Pfi ptiloZeni kamery lékafem na oko je na oko vyvijen tlak, ktery jej do znacné miry deformuje.
Tato deformace miiZe zapfiCinit zkresleni artefaktii nachazejicich se na sitnici. Jak je zndmo, tato defor-
mace neni pfili§ vyrazna, avsak pro statistické vyhodnocovani geometrickych tdaji mtaze do vysledkt
vnaset urcité procento chyby. Jelikoz 1ékat vyhodnocuje jednotlivé vysledky v Case, je potfeba tuto
chybu co nejvice minimalizovat.
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Obrazek 32: Zpracovani sekvence snimki

V dne$ni dobé neexistuje metoda, kterd by tento problém zcela eliminovala. Snimaci kamera
neposkytuje informace, jaky tlak je béhem zachycovani snimku na o¢ni bulbus vyvijen a také neposky-
tuje informace o vzdalenosti kamery a sitnice. Na zaklad¢ téchto parametrti by bylo do algoritmu mozno
zavést korekeni €len, ktery by na zakladé poskytované informace objekty na sitnici transformoval.
V soucasném stavu, kdy tyto parametry nejsou znamy, byl v ramci diplomové prace navrhnut algoritmus
evaluace sekvence snimkil zaznamenanych v ramci jednoho méficiho cyklu. Tento algoritmus umoznuje
vlozit vétsi pocet zaznamenanych snimkil, které jsou spole¢né evaluovany (Obrazek 32). Na zakladé
ziskanych informaci jsou odstranény maximalni a minimalni hodnoty ze souboru dat a vysledna hodnota
je vypoctena jako primérna hodnota z celku. Timto zptisobem dochazi k ¢aste¢né eliminaci chyby vna-
Sené nestaciondrni kamerou.

Jednotlivé retinalni zaznamy snimané kamerou RetCam3 mohou v jeden okamzik vyobrazovat
pouze urcité ¢asti sitnice. Velikost této vyobrazované oblasti zavisi na zorném poli kamery, které je
dano pouzivanou optickou soustavou. Lékat snima retinalni zdznamy v daném ¢asovém okamziku s ci-
lem vyobrazit pozadované objekty na sitnici. I kdyz je zvykem, ze se opticky disk nachazi v centralni
¢asti retindlniho zaznamu, mize na zéklade€ tohoto postupu dojit ke zméné polohy optického disku. To
znamena, ze na jednotlivych snimcich bude mit opticky disk vzdy unikétni polohu. V rdmeci morfolo-
gickych Gprav obrazu neexistuji metody, které by spolehlivé dokazaly transformovat obraz tak, aby ne-
doslo k poskozeni dat, které jsou v ramci vyhodnocovani parametra optického disku a retindlniho za-
znamu kritické. Existuji vSak metody transformaci, které vyuzivaji pohybu pozadovaného objektu v ob-
raze (translace obrazu) tak, aby morfologie objektu zlistala zcela nezménéna a doslo pouze ke zméné
soufadnic objektu. V ramci sniméni série retindlnich zdznamu tato zména polohy optického disku ne-
bude na jednotlivych snimcich nikterak drasticka a dojde tak k unifikaci polohy optického disku pro
snimky série retinalnich zdznamd, které byly potfizeny béhem jednoho vysetfeni. Navrhovany algorit-
mus je schopen jednoznacné detekovat opticky disk v jakékoliv poloze na retindlnim zdznamu, pficemz
identifikuje jeho stfed pomoci soufadnic vztazenych k celkovému obrazu. Timto zpisobem dochazi
k jednozna¢né identifikaci optického disku a jeho polohy. Algoritmus unifikace polohy tézi z téchto
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jednoznacng identifikovanych soufadnic optického disku, kdy je poloha optického disku, detekovaného
na prvnim snimku, brana jako referencni. Pomoci metody nazyvané translace obrazu dochazi u nasle-
dujicich snimki ze série k posunu soufadnic optického disku. Posun optického disku je dan rozdilem
mezi souradnicemi referen¢niho optického disku a realného optického disku nachazejiciho se v obraze
(Obrazek 33). Vystupem algoritmu pro modelovani optického disku je série obrazi s unifikovanou po-
lohou optického disku a Ciselné parametry optického disku vypoéteny jako primérné hodnoty z dané
série.

Obrazek 33: Unifikace polohy optického disku v ramci série snimkii pomoci translace

5.2.5 Casova komparace a vyhodnocovani dat

V ramci diplomové prace byl vytvoten algoritmus pro archivaci dat. Tento algoritmus umoziiuje
uzivateli data z aktudlniho méfeni ukladat, nacitat data z predchozich méteni a provadét také casovou
komparaci mezi aktudlnim méfenim a méfenimi probéhlymi v minulosti (Obrazek 34). Soucasti algo-
ritmu je také moznost vyobrazit vyvoj optického disku v ¢ase. K algoritmu byla vytvofena jednoducha
databaze méteni, ktera je reprezentovana strukturovanym datovym souborem. Tento soubor je soucasti
softwarového feSeni diplomové prace. Pfi inicializaci algoritmu dochézi k nacteni dat z datového sou-
boru. Tato data jsou vyobrazovana v graficko-uzivatelském rozhrani, které bude dale popsano v kapitole
tykajici se praktického feSeni diplomové prace. Lékat ma moznost si zvolit pacienta a konkrétni méfeni
identifikované datem. V kazdém zdznamu o méfeni jsou uchovany informace o stiedu optického disku
v obraze, pruméru optického disku v rovinach X a Y, obsahu a obvodu optického disku. Moznost vyob-
razeni vyvoje optického disku v Case je realizovana vynesenim dat o obsahu optického disku vSech mé-
feni daného pacienta do diskrétniho grafu.
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Obrazek 34: Vyobrazeni dat méreni a jejich archivace
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6 Testovani algoritmu

Algoritmy navrhované v diplomové praci byly otestovany na retinalnich zdznamech poskytnu-
tych z oftalmologické databaze détské oc¢ni kliniky fakultni nemocnice v Ostravé a také z volné pii-
stupné oftalmologické databaze MESSIDOR. Snimky poskytnuté fakultni nemocnici byly ziskany po-
moci zobrazovaciho systému RetCam3 a maji rozliSeni 640 x 480 pixeld. Snimky ziskané z databaze
MESSIDOR byly potizeny pomoci fundus kamer majicich vysoké rozliSovaci schopnosti. Snimky z da-
tabaze MESSIDOR budou podrobeny analyze algoritmem vyuzivajicim segmentaci obrazu pomoci
umeélé inteligence. Snimky ziskané pomoci systému RetCam3 budou zpracovany hlavnim algoritmem
navrhovanym v diplomové praci, vyuzivajicim asistovaného vybéru oblasti zajmu a klasickych metod
predzpracovani obrazu. Tento postup byl zvolen na zakladé znalosti kvality vstupnich dat a predpoklada
jednotlivych algoritmli zpracovavat snimky v dané kvalité.

6.1 Testovani algoritmu vyuzivajiciho algoritmu umélé inteligence

Tato ¢ast diplomové prace bude vénovana testovani algoritmu vyuZzivajiciho umélé inteligence

pro segmentaci obrazu. Budou zde znazornény kroky tykajici se pouze segmentace obrazu, a to kon-
krétné segmentace pomoci FODPSO a aplikace adaptativni segmentace pomoci line operatoru. Pro na-
zornou ukazku bylo vybrano 6 snimki (Obrazek 35) z databaze MESSIDOR, potizenych pomoci fundus
kamer. Snimky budou vyobrazeny postupné tak, jak byly zpracovavany algoritmem.

Obriazek 35: Vybrané snimky z databiaze MESSIDOR.
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Na prvni sérii vybranych snimku je zfetelné, Ze jejich kvalita dosahuje vysokého rozliseni. Roz-
liseni téchto snimku se pohybuje v okoli 4000 x 3800 pixelt. V prvni kroku algoritmu dochazi k pteve-
deni snimkid do Sedoténového obrazu. Algoritmus FODPSO pracuje v tomto pfipadé s vypoétem opti-
malni funkce pro hodnotu jasu, a tudiz neni barevnost retinalnich zaznami dilezita. Pievedeni obrazu
do monochromatického ulehcuje dal$i zpracovani.

e)

Obrazek 36: Retinalni zaiznamy podrobené algoritmu FODPSO

V dal$im kroku algoritmu dochazi k zaméteni se na oblast optického disku. Algoritmus prochézi
pomoci vétsiho poctu roju cely retindlni zdznam, dokud nedojde pomoci optimaliza¢ni funkce k dosa-
zeni pfedem stanoveného kritéria (Obrazek 36). Vystupem algoritmu FODPSO je transformovany mo-
nochromaticky obraz. Ze snimkii mtize byt patrné, Ze tento algoritmus pro svoji spravnou funkcionalitu
pottebuje snimky s vysokou kvalitou a pfirozenym rozdélenim dat. Na konci této kapitoly bude demon-
strovan pfipad, kdy jsou algoritmu poskytnuty retindlni zaznamy s nizkym rozliSenim. Na snimku c)
(Obrazek 36 c)) mizeme pozorovat vyrazné zasahovani cév do oblasti optického disku. Tento stav vSak
nebrani nasledujicimu zpracovani obrazu, jelikoz je retindlni zdznam v dalSich krocich algoritmu po-
droben detekci hranic optického disku a extrakci parametrii na zaklad¢ eliptické aproximace. V téchto
krocich dochazi k potlac¢eni objektu nachazejicich se uvniti optického disku. V ptipad€ nutnosti by bylo
mozno vyfesit tento stav dikladnéj§im pifedzpracovanim obrazu, se zaméfenim na potlaceni cév. Na
snimku d) (Obrazek 36 d)) miizeme pozorovat pomérné rozostrené hranice optického disku. Tento stav

3%
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d) e) f)

Obrazek 37: Retinalni zaznamy po aplikaci adaptativni segmentace

V poslednim kroku algoritmu segmentace, vyuzivajiciho umélé inteligence, dochazi k odstra-
néni pozadi snimku a ponechdni pouze hranic hledaného objektu (Obrazek 37). Vystupem algoritmu
adaptativni segmentace je binarni obraz, kde jsou hranice optického disku reprezentovany pixely cerné
barvy. Na snimku c¢) (Obrazek 37 c)) je patrny velky vliv cév na hranici optického disku. Hranice je tak
velmi necelistva a Clenitd. Tyto segmentované snimky poté tvoii vstup pro dalsi ¢asti algoritmu, kde
dochdazi k piesné detekci hranic optického disku a extrakci geometrickych parametra. Tyto kroky jsou
shodné s kroky hlavniho algoritmu diplomové prace a budou popsany v nasledujici kapitole.

6.1.1 Aplikace algoritmu na snimky s nizkou kvalitou

Jak jiz bylo v diplomové praci nékolikrat zminéno, algoritmy umelé inteligence maji vysokeé
pozadavky na kvalitu vstupnich dat. Podminka pfirozeného rozd€lni dat je jednou ze zakladnich podmi-
nek tykajicich se algoritmd umélé inteligence. Tyto algoritmy data rozliSuji na zakladé pevné stanove-
nych parametrii. V ptipad¢, kdy na zaklad¢ nizké kvality dat, tyto stanovené parametry nelze presné
definovat, algoritmus selhava a stava se netiCinnym. V této podkapitole bude zndzornéna aplikace algo-
ritmu umélé inteligence na snimky s nizkou kvalitou a rozliSenim 640 x 480 pixeld.
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Obrazek 38: Neuspésné segmentované retinalni zaznamy.

Na snimcich je patrné, ze se na nich objevuje velké mnozstvi zaSumeéni zptisobené nizkym roz-
liSenim. Hranice optickych diskil jsou velmi ¢lenité a nelze presné definovat jejich pocatek. Na zakladé
stavu vystupnich snimkii neni mozno dalsi kroky algoritmu aplikovat. Algoritmus aktivnich kontur by
v tomto piipade nebyl schopen detekovat realné hranice optického disku a doslo by k falesné detekci
mnoha hranic.

6.2 Testovani algoritmu vyuzivajiciho klasickych metod predzpracovani
obrazu

Druhym algoritmem segmentace obrazu, navrhovanym v diplomové préci, je algoritmus vyuzi-
vajici klasickych metod predzpracovani obrazu. Mnohé z téchto metod by $lo také ¢astecné klasifikovat
jako metody segmentacni. Pomoci téchto metod dochazi ke zlepseni obrazovych vlastnosti retindlniho
zdznamu, coZ napomaha pti vysledné detekci hranic optického disku pomoci metody aktivnich kontur.
Pro nazornou ukdzku algoritmu bylo vybrano 6 referencnich snimku potizenych pomoci zobrazovaciho
systému RetCam3. Referencni snimky byly vybrany tak, aby co nejvérnéji reprezentovaly rizné kvality
snimk objevujici se napfic spektrem retinalnich zdznamu potizenych pomoci systému RetCam3.

Na snimcich je patrna jejich riznorodost. Retindlni zdznamy se vyznacuji riiznou viditelnosti
optického disku, mirou Sumu, a také hodnotou celkového kontrastu retinalniho zaznamu. Na snimku a)
(Obrazek 39 a)) je patrna pritomnost retindlnich 1ézi neboli krvaceni do sitnice, které mohou v ramci
detekce optického disku zpiisobovat, pfi nedostatecném predzpracovani a segmentaci obrazu, faleSné
detekce.
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d) e) f)

Obriazek 39: Sestice vybranych snimki reprezentujicich snimky po¥izené systémem RetCam3

Prvnim krokem algoritmu pfedzpracovani obrazu je extrakce cerveného a zeleného spektra ba-
rev. Objekty nachazejici se na retinalnich zdznamech vykazuji riznou miru viditelnosti v ramci jednot-
livych chrominanénich slozek. Cévy jsou nejlépe reprezentovany v ramci modrého spektra barev, proto
dochazi v prvnim kroku k upIlnému odstranéni modré chrominanéni vrstvy. Opticky disk, jako nejsvét-
lej$i misto sitnice, vykazuje zvySenou viditelnost v Cerveném spektru barev. Extrakce ¢erveného spektra
vsak sebou nese také jeden z negativnich vlivil, a to mirné zvyraznéni cév v obraze. Tento jev je vSak
kompenzovan ponechanim zeleného spektra barev, které se vyznacuje ponechanim nezménéné viditel-
nosti optického disku v obraze a mirnym potladenim viditelnosti cév. Jelikoz je barva retinalnich za-
znaml v ramci detekce optického disku zcela nepodstatnd, dochazi v tomto kroku také k prevedeni
snimkti do monochromatickych obrazii (Obrazek 40).

a) b)
d) e)

Obriazek 40: Retindlni ziznamy po extrakci ¢ervené a zelené chrominanéni vrstvy

f)
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Druhym krokem algoritmu je aplikace tak zvaného ,,unsharp filtru* neboli ostieni obrazu. Jedna
se o aplikaci pfedem definované matice, ktera se v ramci iteraci pohybuje po obraze a odstranuje ne-
ostrosti obrazu, ¢imz dochazi k zvyraznéni hranic objektti nachazejicich se v obraze. Ostrost obrazu je
definovana jako rozdil kontrastii. Na zaklad¢ tohoto jednoduchého principu dochazi k zvySovani ostrosti
obrazu pomoci zvySovani rozdili kontrastu mezi sousedicimi segmenty. Samotny proces zvySovani os-
trosti obrazu nema u obrazi s nizkou kvalitou pfili§ velky vliv a jedna se spiSe o piipravu obrazi pro
dalsi krok algoritmu (Obrazek 41).

d) e) f)

Obrazek 41: Retinalni zdznamy po provedeni image sharpeningu

Jednim z nejvyznamnéjsich krokd algoritmu piedzpracovani obrazu je histogramova ekvali-
zace. V ramci tohoto kroku dochazi k vyrazné transformaci histogramu retinalniho snimku, coz zapfticini
zmény kontrastu v obraze. Tyto vyrazné zmény kontrastu maji za nasledek zna¢né zvyraznéni objektt
nachazejicich se v ramci retinalniho zdznamu. Béhem kroku histogramové ekavalizace dochazi k potla-
¢eni kontrastu pixelll pozadi a zvyraznéni kontrastu objektt na zaklad¢ odstranéni vychylek histogra-
mové kiivky. Histogramova kiivka je transformovana tak, aby méla jeden vrchol s postupnymi pre-
chody. Timto zplisobem dochazi k zvyraznéni pravé mista s nejvyssim kontrastem vii¢i svému okoli.

Obrazek 42: Retindlni ziznamy po provedeni histogramové ekvalizace
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Vzhledem k nizkému rozliSeni a kvalité¢ snimki, pofizenych pomoci zobrazovaciho systému
RetCam3, je v pripad¢ vyberu oblasti zajmu zavedena asistovana metoda segmentace. Metody zcela
automatické segmentace obrazu zde selhavaji a nejsou schopny jednozna¢né rozlisit segment s nacha-
zejicim se optickym diskem. Tento stav je disledkem piedev§im velkého mnozstvi Sumu a velkym po-
¢tem oblasti majicich podobné hodnoty kontrastu prave jako opticky disk. Dochazi tak ¢asto k faleSnym
detekcim segmentu optického disku. Metoda vybéru oblasti zajmu pracuje na zakladé vyobrazeni ¢tver-
cového utvaru v obraze (Obrazek 43). Tento ¢tvercovy Utvar ma predem definované rozméry a je umis-
tén do stfedu obrazu, kde se opticky disk obvykle nachazi. V ptipad€, ze se opticky disk na retinalnim
zaznamu nachazi v jiném segmentu, mize byt timto ¢tvercovym utvarem libovoln€ manipulovano. Pro
vybrani segmentu je tieba selekci potvrdit dvojklikem pfimo v obraze.

e)

Obrazek 43: Vybér oblasti zajmu

Vybér oblasti zajmu je poslednim krokem z klasickych metod pfedzpracovani obrazu. Po vySe
popsaném procesu jsou retindlni zaznamy piipraveny pro krok detekce hranic optického disku. Krok
detekce hranic optického disku je zajistén pomoci metody aktivnich kontur, zaloZené na regionalni de-
tekei. Nejprve dochazi k vlozeni inicializa¢ni kontury do obrazu. Tato kontura byla experimentalné vy-
tvofena tak, aby napodobovala nejcastéjsi tvar optického disku. Kontura je vkladana na zaklad€ soutad-
nic do stfedu oblasti zajmu (Obrazek 44).

Obriazek 44: Definice inicializa¢ni kontury
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Druhym krokem metody aktivnich kontur je formovani inicializacni kontury. Formovani kon-
tury probiha v jednotlivych itera¢nich krocich. V kazdém kroku iterace dochazi k posunu jednotlivych
bodi inicializa¢ni kontury a vypocteni lokalni energie. Pokud v daném kroku iterace doSlo ke snizeni
lokalni energie, ztistava posunuty bod v nové poloze. Takto dochazi k postupnému formovani kontury,
dokud neni dosazeno minimalni energie, kterd se nachazi pravé v poloze realnych hranic optického
disku. Vystupem metody aktivnich kontur je binarni obraz, kde jsou pixely optického disku reprezento-
vany bilou barvou a pozadi barvou ¢ernou (Obrazek 45). Na snimcich miizeme pozorovat, Ze je findlni
kontura optického disku pomérné dosti segmentovana. Tento stav zapticinuji cévy, které do oblasti op-
tického disku zasahuji. Necelistvost optického disku je v ramci algoritmu kompenzovana pii extrakci
geometrickych parametrd v ramci eliptické aproximace. Touto aproximaci dochazi k uceleni plochy op-
tického disku a zarovnani hranice optického disku.

Obrazek 45: Detekované optické disky

V ramci hodnoceni extrakce optického disku z retindlnich zaznamil byla vyuZzita metoda tak-
zvaného fuzovani. Jedna se o jednoduchy algoritmus, kdy dochazi v obraze k vyhledavani pixelt bilé
barvy. Na zakladé soutadnic daného pixelu dojde k dopocteni ptivodni polohy pixelu v originalnim ob-
raze. Pixel majici bilou barvu je poté pfenesen do ptivodniho obrazu (Obrazek 46 a-c)). Timto zptisobem
muizeme hodnotit uspesnost detekce optického disku pro dany retinalni zaznam. Pro hodnoceni uspés-
nosti algoritmu, vyuzivajiciho eliptické aproximace, byl proveden podobny postup. Na zaklad¢ ziska-
nych parametrl optického disku byla vypoctena elipsa, tvofena bilymi pixely, kterd by méla reprezen-
tovat celistvy opticky disk. Tato elipsa je poté umisténa na zaklad¢ vypoctenych soufadnic do original-
niho retinalniho zaznamu (Obrazek 46 d-f)). Na zaklad¢ takto vzniklych obrazii mizeme hodnotit, zda
je elipticka aproximace vhodnou metodou pro ucelovani hranic a obsahu optického disku.
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f)

Obrazek 46: a-c) Pienesené detekované optické disky do ptivodniho obrazu, d-f) provedena elip-
ticka aproximace na piivodnich retinalni zaznamech

Extrakce geometrickych parametrti optického disku probiha na zaklade binarnich vlastnosti ob-
razu. Dochazi k prochazeni vSech pixelii obrazu a detekei pixelii bilé barvy. Ziskanou informaci jsou
pixely majici nejmensi a nejvétsi hodnotu v osach X a Y. Odeétenim nejmensi hodnoty od nejveétsi,
v obou rovinach, ziskavame praméry optického disku v osach X a Y. Tézisté optického disku ziskame
pric¢tenim poloméra optického disku k nejmensim hodnotam v obou rovinach. Obsah a obvod optického
disku ziskdme eliptickou aproximaci. Veskeré ziskané geometrické parametry optického disku jsou vy-
obrazeny. V piipadé nahrani série snimkiti dochazi k odstranéni maxim a minim. Geometrické parametry
jsou vypocteny jako primérnd hodnota. Informaci o poloze optického disku, v ramei originalniho reti-

nalniho zaznamu, ziskdme dopoctenim vici hranicim oblasti z&jmu.
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Obrazek 47: Vyobrazeni vysledki pro jednotlivé retinalni zaiznamy.
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V ramci diplomové prace bylo navrhnuto graficko-uzivatelské rozhrani (Obrazek 48). Rozhrani
bylo navrhnuto tak, aby uzivateli pfi praci poskytovalo co nejvétsi komfort. Mezi zakladni funkcionality
graficko-uZivatelského rozhrani patii moznost nahrani jednoho retinalniho zdznamu, nebo moznost na-
hrat slozku obsahujici sérii retinalnich zaznamt, pofizenych v ramci jednoho vysetfeni pacienta. Proces
segmentace obrazu je zahajen stisknutim tla¢itka ,,pre-process. Algoritmus postupné provede veskeré
kroky, popsané vyse v textu, a vysledky vyobrazi v ramci zobrazovacich prvki graficko-uzivatelského
rozhrani. Dalsi funkcionalitou programu je moznost uloZeni zaznamu z prave probéhlého méfeni. Uzi-
vatel ma moznost vyuzit databaze, ktera byla vytvofena v ramci diplomové prace a nacist tak zaznamy
jednotlivych pacientii z predchozich méfeni. Nacteni a vyobrazeni ptedchozich méfeni slouzi pro ¢aso-
vou komparaci parametrd optického disku a moznosti posouzeni souc¢asného stavu pacienta ke stavu
predchozimu. Posledni funckionalitou graficko-uzivatelského rozhrani je moznost vyobrazit graf zna-
zornujici vyvoj velikosti optického disku mezi vS§emi méfenimi pacienta (Obrazek 49). Pii vyuziti moz-
nosti nahrani celé slozky pacientskych zaznamti dochazi také ke krokiim modelovani optického disku.
Toto modelovani zajist'uje unifikaci polohy optického disku na vSech retinalnich zaznamech, vyobraze-
nych v ramci zobrazovacich prvki graficko-uzivatelského rozhrani.
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Obrazek 48: Graficko-uzivatelské rozhrani.

V ramci vyvoje optického disku v Case neni pfedpoklddana vyrazna zména velikosti optického
disku. Béhem testovani navrhovaného algoritmu byla tato skutecnost také otestovana. Z poskytnutého
datasetu byli vybrani pacienti, ktefi podstoupili v ramci 1éby vice jak tfi vySetfeni. Na retinalnich za-
znamech téchto pacientll byla provedena extrakce geometrickych parametrti optického disku pro jed-
notliva vySetfeni. Vystupem byla sada hodnot porovnavajici zménu velikosti optického disku. Zmeéna
velikosti optického disku byla charakterizovana na zéklad¢ zmény jeho obvodu. Maximalni zazname-
nana zména velikosti optického disku pro jednoho pacienta byla 12,53 pixelt.
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Na obrazku (Obrazek 48) miizete pozorovat jednotlivé zobrazovaci a ovladaci prvky graficko-
uzivatelského rozhrani. Prvky oznacené pismenem a) vyobrazuji jednotlivé retinalni zaznamy potizené
v ramci jednoho vySetieni pacienta. Ovladaci prvky b) slouzi pro nahravani retinalnich zaznami. Prvek
¢) slouzi pro zahajeni segmentace obrazu. Prvky d) slouzi pro vyobrazovani geometrickych parametra
optického disku z praveé probéhlého méteni a také pro vyobrazeni geometrickych parametrti z méreni
predchozich. Prvky e) nalezi databazi pacientti a vysledkiim jednotlivych vySetieni pacienta. Prvek f)
slouzi pro ulozeni dat z prave probéhlého méteni a prvek g) slouzi pro vyobrazeni vyvoje plochy optic-
kého disku jednoho pacienta do diskrétniho grafu.
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Obrazek 49: Vyobrazeni vyvoje plochy optického disku pacienta.
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7 Vyhodnoceni algoritmu

Navrhovany algoritmus byl otestovan na realnych pacientskych datech poskytnutych détskou
oftalmologickou klinikou fakultni nemocnice v Ostrave. Veskeré snimky byly pofizeny zobrazovacim
systémem RetCam3 a maji rozliSeni 640 x 480 pixelt. Databaze obsahovala ptes 2000 retinalnich za-
znami ziskanych od 80 pacientti. Struktura databaze vyobrazovala 80 pacientil, pti¢emz kazdy z paci-
entll prodélal jedno nebo vice vySetfeni, pfi nichz byly potizeny série fotografii. Tyto série fotografii
budou podrobeny analyze pomoci algoritmu. Vystupem analyzy budou u kazdé série retinalnich za-
znami tii hodnoty charakterizujici geometrické parametry optického disku. Mezi tyto hodnoty budou
patfit soutadnice stfedu optického disku a priméry optického disku v osach X a Y. Hodnoty ziskané
algoritmem poté budou porovnany s hodnotami ziskanymi pfi manualni segmentaci optického disku.
Pro celkovou ptehlednost tabulky vysledkt byl algoritmus aplikovan u kazdého pacienta maximalng pro
dvé série vySetfeni. V ramci testovani algoritmu byla také provedena opakovana detekce optického
disku na retinalnim zaznamu. V ramci opakované detekce byly vZdy provedeny tfi opakovani na kazdé
sérii snimki. Celkova detekce pomoci algoritmu bude vyhodnocena pomoci statistickych metod. Mezi
tyto metody fadime priimérnou chybu méfeni vyjadienou v pixelech (Rovnice 10) !*!, priimérnou chybu
méfeni vyjadienou v procentech (Rovnice 11)"* a smérodatnou odchylku (Rovnice 12) 3.

X1+Xo+X3++Xp

X = " 10)
Kde:
X — primérna chyba méfeni v pixelech
Xn — vysledné jednotlivé maximalni rozdily méfeni
n — celkovy pocet probehlych méfeni

A= -100 (11)

Y
Kde:
A— chyba algoritmu vyjadfena v procentech
X— pramerna chyba méfeni v pixelech
Y. p — celkovy pocet pixelt obrazu
1 -
o= \/;Z?]ﬂ(xi —-X)? 12)

Kde:

o — smérodatna odchylka
X — soubor hodnot

X — prumérna hodnota

N — pocet hodnot
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Hodnoty budou vypocteny na zékladé porovnani hodnot automaticky ziskanych pomoci algo-
ritmu a hodnot ziskanych pomoci manualni segmentace. Nejprve dojde k vyhodnoceni rozdili primera.
Chyba méfeni pro pruméry bude urcena jako rozdil vSech hodnot v osdch X a Y ziskanych pomoci
algoritmu a manualni segmentace pro vSechny série. Tento rozdil bude poté vydélen celkovym poctem
provedenych méfeni. Timto ziskdme primérnou chybu méfeni pro priméry optického disku. Obdobny
postup bude zvolen pro vyhodnoceni detekce stfedu optického disku. Chyba algoritmu vyjadiena v pro-
centech bude vztazena k celkovému poctu pixeld v obraze.

V tabulce (Tabulka 9) miZzeme pozorovat ukazku vysledkli méfeni provedenych pomoci navr-
hovaného algoritmu a také pomoci manualni segmentace. Pro kazdého pacienta tabulka vyobrazuje dvo-
jici méfeni. Levy sloupec vyobrazuje hodnoty ziskané pomoci algoritmu a pravy korespondujici sloupec
vyobrazuje hodnoty ziskané pomoci manualni segmentace, vzdy pro jednu sérii snimkt. Celkovou ta-
bulku vysledkt obsahujici zaznamy vSech 80 pacientd muzete nalézt v ptilohach (Tabulka 10). Pii opa-
kované detekci byla zaznamenana odchylka zanedbatelna. Algoritmus tedy pracuje velmi spolehlive, co
se tyce opakovaného detekovani optického disku. Primérna chyba méfeni v pixelech pro priméry, pro-
vedenych na jednotlivych sériich, byla stanovena na 2,70 pixeli. V pripadé, ze prepo¢teme tuto chybu
meéfeni vici celkovému poctu pixeld v obraze, jejichz pocet je 307 200, ziskame chybu méfeni vyjadie-
nou v procentech. Chyba vyjadiena v procentech, pro méfeni primérd, byla stanovena na 0,04427 %.
Smérodatna odchylka pro jednotliva méfeni pomoci automatizovaného algoritmu byla stanovena na
3,36 pixelu. Pro stanoveni ptesnosti algoritmu, pii detekci stiedu optického disku, byl proveden obdobny
postup. Primérna chyba métfeni automatického algoritmu byla stanovena na 1,735 pixelu. Vyjadiime-li
tuto chybu méfeni v procentech, vii¢i celkovému poctu pixeld v obraze, ziskame hodnotu 0,0005648 %.
Smérodatna odchylka pro urovani stiedu optického disku byla stanovena na 2,27 pixelu. Pfi testovani
algoritmu doslo ve 48 ptipadech zcela shodnému vysledku pii extrakei primérd optického disku v rovi-
nach X a Y.V 61 ptipadech se vystup detekce algoritmu zcela rovnal manualni extrakei stiedu optického
disku.

55



Cislo

pacienta

Pacient 001

Pacient 002

Pacient 003

Pacient 004

Pacient 005

Pacient 006

Pacient 007

Pacient 008

Pacient 009

Pacient 010

Parametry

Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y

Vyseti‘eni 1.

Automatické

212;220
53
43

333;207
39
54

312,257
64
52

242:198
42
49

168;242
45
53

141;208
52
55

312;257
64
52

530:290
53
46

228:260
48
45

329;248
49
55

Vyseti‘eni 1.

Manualni
210;229
51
43
332;206
38
55
308;259
56
45
243;196
41
52
169;245
47
51
143;211
53
55
308;259
56
45
530;291
52
45
229;259
46
45
329;248
49
55

56

Vyseti‘eni 2.
Automatické
228,234
41
48
225;246
38
51
302;238
64
50
192;245
36
48
168;242
45
53
178;209
53
54
302;238
64
50
147;220
53
46
X
X
X
250;185
44
52

Tabulka 9: Ukazka z tabulky vysledkii.

Vyseti‘eni 2.
Manualni
230;234
44
52
225;246
38
51
302;238
58
45
191;244
36
48
169;245
47
51
178;211
54
55
302;238
58
45
147,220
53
46
X
X
X
250;185
44
52



8 Zaveér

Ukolem této diplomové prace bylo vytvoreni algoritmu pro automatickou analyzu a modelovéani
ter¢e zrakového nervu z retinalnich zaznamu. Teoreticka ¢ast diplomové prace se zabyvala onemocné-
nim retinopatie nedonosenych. V této casti diplomové prace byla struén¢ popsana problematika tohoto
onemocnéni, moznosti diagnostiky, 1é¢by a screeningu retinopatie. Znac¢na Cast textu byla také vénovana
zobrazovacimu systému RetCam tfeti generace, kde doslo k zaméteni na technické aspekty tohoto pfi-
stroje. Teoreticka Cast se také zabyvala shrnutim vyvoje oka, s dirazem na zrakovy nerv, kde doslo k
podrobnému popsani jeho embryonalniho vyvoje. Soucasti diplomové prace je také komplexni reSerSe
na témata segmentace retinalnich zaznamu, moznosti detekce hranic optického disku a extrakce geome-
trickych parametrii optického disku. Na zaklad¢ ziskanych znalosti byl utvofen algoritmus pro detekci
optického disku na snimcich majicich nizké rozliSeni. Algoritmus se sklada z ne¢kolika dil¢ich kroki.
Prvni ¢asti algoritmu je pedzpracovani obrazu, kde dochazi k jasovym transformacim snimku tak, aby
opticky disk v obraze vynikl. Druhy krok algoritmu se vénoval segmentaci obrazu. Pro segmentaci ob-
razu byly navrhnuty dva algoritmy. Prvni algoritmus, pro zcela automatickou segmentaci, vyuzival me-
tody umg¢lé inteligence FODPSO (,,Fractional Order Darwinian Partical Swarm Optimization®). Algo-
ritmy umélé inteligence maji vysoké naroky na kvalitu vstupnich dat, pti¢emz vstupni data musi mit
ptirozené rozlozeni. Snimky poskytované systémem RetCam 3 maji nizkou kvalitu a rozliSeni 640 x
480 pixelt. Jiz béhem vyvoje algoritmu segmentace byla vyf¢ena hypotéza, ze si tento algoritmus se
snimky majicimi tak nizké rozliSeni nedokaze poradit. V sekci testovani algoritmu byla tato hypotéza
potvrzena. Pro testovani zcela automatického algoritmu byly tudiz pouzity snimky pofizené pomoci
fundus kamer, majici vysoké rozliSeni. Tyto snimky byly poskytnuty z volné pfistupné oftalmologické
databaze MESSIDOR. Snimky majici vysoké rozliSeni byl schopen algoritmus umélé inteligence seg-
mentovat ve vSech pripadech. Pro segmentaci snimki poskytnutych zobrazovacim systémem RetCam3
byl vytvoren algoritmus asistované segmentace. Do stfedu obrazu, mista, kde se nejcastéji na retinalnich
zaznamech vyskytuje opticky disk, je automaticky vkladan ¢tvercovy segment, ktery miize byt v ptipadé
jiné polohy optického disku upraven. Pro detekci hranic optického disku bylo vyuzito metody aktivnich
kontur. Algoritmus pro extrakci parametrti vyuzival vhodnych binarnich vlastnosti vystupniho obrazu
metody aktivnich kontur. Opticky disk je na téchto zdznamech reprezentovan bilou barvou a pozadi
barvou Cernou. V ramci extrakce geometrickych parametri doslo k extrakcei sttedu optického disku a
prameért v osach X a Y. Diky faktu, Ze opticky disk obvykle nabyva elipsovitého tvaru, bylo pro extrakci
obvodu a obsahu vyuzito eliptické aproximace. Pro modelovani optického disku bylo vyuzito metody
segmentace série retinalnich zdznami, kdy dojde k odstranéni maximalni a minimalni detekované hod-
noty a vysledné hodnoty jsou vypocteny jako pramér ze segmentované série snimkd. Pro unifikaci po-
lohy optického disku byla zvolena metoda translace tak, aby se opticky disk vzdy v rdmci jedné série
nachézel v unifikované poloze. V ramci diplomové prace bylo také navrhnuto graficko-uZzivatelské roz-
hrani, které uzivateli umoznuje ulozeni hodnot z méfeni a jejich ¢asovou komparaci. Jednou z funkcio-
nalit graficko-uzivatelského rozhrani je také vykresleni pribehu vyvoje obsahu optického disku do dis-
krétniho grafu.

Finalni algoritmus byl otestovan na databazi retindlnich zdznamti poskytnutych détskou oftal-
mologickou klinikou fakultni nemocnice v Ostrave. Tato databaze obsahovala data 80 pacientt, pficemz
kazdy pacient prodélal nejméné jedno vySetieni. V ramci testovani byly snimky podrobeny automatické
segmentaci pomoci navrhovaného algoritmu a také manualni segmentaci. Vysledky automatické seg-
mentace a manualni segmentace byly porovnany. Segmentace byla vyhodnocena pomoci statistickych
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metod, pficemz byla zkoumana pfesnost detekce pro extrakci priméri optického disku v obou oséach a
pro detekei stfedu optického disku. Pro extrakci primérti v obou osach X a Y byla vypocétena chyba
meieni, ktera nabyvala hodnoty 2,70 pixelu. Tato hodnota byla piepoctena proti celkovému poctu pixell
v obraze a byla ziskana chyba méfeni v procentech. Chyba méfeni v procentech byla stanovena na 0,044
%. Dale byla také stanovena smérodatna odchylka, ktera nabyvala hodnoty 3,36 pixelu. Tyto statistické
hodnoty byly také urCeny v ramci testovani piesnosti detekce stiedu optického disku. Chyba méteni
v pripad¢ detekce stiedu optického disku nabyvala hodnoty 1,73 pixelu. Chyba méfeni vyjadiena v pro-
centech 0,00056 % a smérodatna odchylka hodnoty 2,27 pixelu. Ve 48 ptipadech se hodnoty extraho-
vanych priméri pomoci algoritmu v osach X a Y zcela shodovaly s hodnotami extrahovanymi pomoci
manualni segmentace. V 61 ptipadech doslo ke shodné detekci pro stfed optického disku. Algoritmus
byl také podroben testu opakované detekce, kde byly pro kazdou sérii provedeny ti'i opakovani. Zazna-
menana odchylka pti opakované detekci byla zcela zanedbatelna. V ramci testovani algoritmu bylo také
provedeno testovani vyvoje velikosti optického disku v ¢ase. Predpokladem pro toto testovani byl fakt,
ze se velikost optického disku v ¢ase pfili§ neméni. Algoritmus byl otestovan na vybranych pacientech,
ktefi v ramci 1é¢by prodélali vice nez tfi vysetfeni. Tato zména byla charakterizovana pomoci zmény
obvodu optického disku. Maximalni zaznamenand zména velikosti optického disku v ¢ase byla 12,53
pixelt. Na zaklad¢ ziskanych vysledki a vypoctenych statistickych hodnot, mizeme algoritmus oznacit
jako zcela funkéni. Kvalita vstupnich dat je rozhodujicim faktorem pii segmentaci obrazu. Vzhledem
k nizké kvalité vystupnich dat poskytovanych systémem RetCam3 neshleddvam dals$i rozvoj hlavniho
algoritmu nikterak ptinosnym. V ramci budouciho pokradovani by bylo mozno se zaméfit na vyuziti
algoritmu umélé inteligence a praci s kvalitnimi obrazovymi daty. NavrZeny algoritmus umélé inteli-
gence je schopen automaticky transformovat jas pixelt nalezicich optickému disku. Na takto uprave-
nych obrazech se oteviraji Siroké moznosti pro vznik zcela automatického algoritmu, bez vyuziti asisto-
vanych metod a nutnosti zasahu uzivatele. VeSkeré namétené hodnoty jsou k shlédnuti v tabulce vy-
sledkt (Ptiloha I). Vysledné algoritmy byly k diplomové praci ptilozeny na CD (Ptiloha II).
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Tabulka Vysledku

Cislo

pacienta

Pacient 001

Pacient 002

Pacient 003

Pacient 004

Pacient 005

Pacient 006

Pacient 007

Pacient 008

Pacient 009

Pacient 010

Pacient 011

Pacient 012

Pacient 013

Parametry

Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Pramér Y
Stied OD
Pramér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stired OD
Primér X
Primér Y
Stred OD
Primér X
Primér Y

Vyseti‘eni 1.
Automatické
212;220
53
43
333;207
39
54
312;257
64
52
242:198
42
49
168;242
45
53
141;208
52
55
312;257
64
52
530,290
53
46
228;260
48
45
329,248
49
55
142;286
45
56
391;241
44
48
149;217
56
55

Vyseti‘eni 1.

Manualni
210;229
51
43
332;206
38
55
308;259
56
45
243;196
41
52
169;245
47
51
143;211
53
55
308;259
56
45
530;291
52
45
229;259
46
45
329;248
49
55
140;285
42
54
392;242
44
48
149;217
56
55

62

Vyseti‘eni 2.
Automatické
228,234
41
48
225;246
38
51
302;238
64
50
192;245
36
48
168;242
45
53
178;209
53
54
302;238
64
50
147;220
53
46
X
X
X
250;185
44
52
146;176
48
56
320,269
44
48
151;190
57
55

Vyseti‘eni 2.
Manualni
230;234
44
52
225;246
38
51
302;238
58
45
191;244
36
48
169;245
47
51
178;211
54
55
302;238
58
45
147,220
53
46
X
X
X
250;185
44
52
146;176
46
56
320;269
44
48
151;190
56
55



Cislo
pacienta

Pacient 014

Pacient 015

Pacient 016

Pacient 017

Pacient 018

Pacient 019

Pacient 020

Pacient 021

Pacient 022

Pacient 023

Pacient 024

Pacient 025

Pacient 026

Parametry

Stred OD
Prumér X

Prumér Y

Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Pramér Y
Stied OD
Pramér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stired OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y

VySetteni 1.
Automatické

98;161
50

64

137;255
44

53

311,277
48
55

383;117
49
54

470;318
35
40

191;242
54
58

255273
58
54

212;220
53
43

333;207
39
54

312;257
64
52

242;198
42
49

168;242
45
53

149;217
56
55

VySetteni 1.

Manualni

102;161
50

58

137;255
44

53

313;278
49
54

383;117
49
54

470;318
35
40

191;242
54
56

255;278
55
54

210;229
51
43

332;206
38
55

308;259
56
45

243;196
41
52

169;245
47
51

149;217
56
55

63

Vysetieni 2.
Automatické

416;226
48

W
()}

KX KX ) X X X KX

X
315;230
52
57
251;229
55
54
228,234
41
48
225;246
38
51
302;238
64
50
192;245
36
48
168;242
45
53
151;190
57
55

Vysetieni 2.
Manualni

416;226
48

W
(9]

KX KX K X ) K KX

X
315;230
52
57
253:226
55
54
230;234
44
52
225:246
38
51
302;238
58
45
191;244
36
48
169;245
47
51
151;190
56
55



Cislo
pacienta

Pacient 027

Pacient 028

Pacient 029

Pacient 030

Pacient 031

Pacient 032

Pacient 033

Pacient 034

Pacient 035

Pacient 036

Pacient 037

Pacient 038

Pacient 039

Parametry

Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stred OD
Primér X
Primér Y

VySetteni 1.
Automatické
530;290
53

46

142286
45
56

391;241
44
48

149;217
56
55

530;290
53
46

242;198
42
49

168;242
45

53

149;217

56

55
530;290

53

46
191;242

54

58
255;273

58

54
530;290

53

46
530;290

54

58

VySetteni 1.

Manualni
530;291
52

45

140;285
42
54

392:242
44
48

149;217
56
55

530;291
52
45

243;196
41
52

169;245
47

51

149;217
56
55
530;291
52
45
191;242
54
56
255;278
55
54
530;291
52
45
530;291
54
56

64

Vysetieni 2.
Automatické
147,220
53

46

146;176
48
56

320:269
44
48

151;190
57
55
X
X
X

192;245
36
48

168242
45

53

151;190

57

55
147;220

53

46
315;230

52

57

X

X

X
147,220

53

46

X

X

X

Vysetieni 2.
Manualni
147,220
53

46

146;176
46
56

320;269
44
48

151;190
56
55
X
X
X

191;244
36
48

169;245
47

51

151;190

56

55
147;220

53

46
315;230

52

57

X

X

X
147,220

53

46

X

X

X



Cislo
pacienta
Pacient 040

Pacient 041

Pacient 042

Pacient 043

Pacient 044

Pacient 045

Pacient 046

Pacient 047

Pacient 048

Pacient 049

Pacient 050

Pacient 051

Pacient 052

Parametry

Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stred OD
Primér X
Primér Y

VySetteni 1.
Automatické
372;239
65
63
298;233
51
55
318;236
40
53
325;255
37
44
248;208
60
58
334,234
44
45
250,217
56
55
323,273
47

43

146;176
48
56
98;264
50
46

151;190
57
55
230;290
53
46
530;290
53
46

VySetteni 1.

Manualni
372;239
47
49
298;233
51
55
318;236
40
53
326;256
39
44
249;205
54
55
334,234
44
45
250;217
56
55
323,273
47

43

146;176
46
56

100;265
52
50

151;190
56
55

230;291
52
45

530;291
52
45

65

Vysetieni 2.
Automatické
330,254
47
49
333,232
53
54
340,237
41
53
206,216
39
44
X
X
X
303;235
45
45
X
X
X
299;263
46

N
w

XX KX X K XX

X
150;220
53
46
147;220
53
46

Vysetieni 2.
Manualni
330,254
47
49
333;232
51
55
340,237
41
53
206;216
39
44
X
X
X
304;234
44
45
X
X
X
299;263
46

N
)

XX XX X K XX

X
150;220
53
46
147,220
53
46



Cislo

pacienta

Pacient 053

Pacient 054

Pacient 055

Pacient 056

Pacient 057

Pacient 058

Pacient 059

Pacient 060

Pacient 061

Pacient 062

Pacient 063

Pacient 064

Pacient 065

Parametry

Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Priimér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stred OD
Primér X

Primeér Y

VySetteni 1.
Automatické
312,257
64
52
2555273
58
54
315;230
52
57
242;198
42
49
168;242
45
53
299;263
47
43
212;220
48
43
321,228
44
52
311,257
47
46
356,261
46
45
312,257
56

48

356;261
46

45
340;247
48

60

VySetteni 1.

Manualni
308;259
56
45
255;278
55
54
315;230
52
57
243;196
41
52
169;245
47
51
299;263
47
43
210;229
52
43
321;228
44
52
312;258
45
46
354,258
48
43
308;259
56

45

354;258
48

43

338;246
48

60

66

Vysetieni 2.
Automatické
302;238
64
50
X
X
X
245;240
52
57
X
X
X
250,245
44
52
323,273
46
43
228,234
53
43
348,222
42
50
X
X
X
309;254
47
43
302;238
58

50

309;254
47
43

X
X

X

Vysetieni 2.
Manualni
302;238
58
45
X
X
X
245;240
52
57
X
X
X
250;245
47
51
323;273
46
43
230;234
51
43
348;222
44
52
X
X
X
309,254
48
43
302;238
58

45

309;254
48
43

X
X

X



Cislo

pacienta

Pacient 066

Pacient 067

Pacient 068

Pacient 069

Pacient 070

Pacient 071

Pacient 072

Pacient 073

Pacient 074

Pacient 075

Pacient 076

Pacient 078

Pacient 079

Parametry

Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Pramér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Pramér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Primér X
Primér Y
Stied OD
Priimér X
Primér Y
Stired OD
Priimér X
Primér Y
Stied OD
Primér X

Primeér Y

VySetteni 1.
Automatické

228:260
48
45

290:238
39
53

268;350
58
54

327:208
46
45

317:226
56
52

298:116
46
45

149;217
56
55

530;290
45
56

530;290
53
46

230;290
56
55

242;198
42
49

168;242
56
55

244;290
53

46

VySetteni 1.

Manualni
229;259
46
45
290;238
39
53
268;350
55
54
325;209
46
45
320;225
52
48
300;116
48
43
149;217
56
55
530,291
42
54
530,291
52
45
230;291
56
55
243,196
41
52
169;245
56
55
244291
52

45

67

Vysetieni 2.
Automatické
X
X
X
337,240

289;313
56
52

327;208
46
45

151;190
57
55

147;220
48
56
X
X
X

150,220
57
55
X
X
X

168;242
54
53

189;220
53

46

Vysetieni 2.
Manualni
X
X
X
337,240
41

O]
—_

IR A

X
289;313
52
48
325;209
46
45
151;190
56
55
147;220
46
56
X
X
X
150;220
56
55
X
X
X
169;245
54
55
189;218
53

46



Cislo
pacienta

Pacient 080

Parametry
Stted OD
Primeér X

Prumér Y

VySetteni 1. VySetteni 1. VySetteni 2.
Automatické Manualni I Automatické
349;239 350,240 . 218;351
48 47 ] 47
48 49 ] 49

Tabulka 10: Tabulka vysledku detekce

68

Vysetieni 2.
Manualni
220;354
46
48



II. Obsah CD

Soucasti diplomové prace je CD, které obsahuje tyto polozky:
1. Textova cast diplomové prace
2. Hlavni algoritmus diplomové prace pro automatickou analyzu a modelovani terée zrakového
nervu z retinalnich zdznamu
3. Vedlejsi algoritmus vyuzivajici segmentace obrazu pomoci umélé inteligence

Soubory:
Datovy typ Datova ptipona Nazev souboru
Portable Document Format | .pdf slo0080 automaticka analyza a mode-

lovani_terce zrakoveho nervu_z_reti-
nalnich_zaznamu

Tabulka II. 1: Soubory na CD

Slozka hlavniho algoritmu:

Datovy typ Datova piipona Nazev souboru

MATLARB file .m DP_JAKUB SLONKA SLO0080 GUI
MATLARB file fig DP_JAKUB SLONKA SLO0080 GUI
MATLAB file .m Region seg.m

XML file xml patientsXML

XML file xml NewPatientXML

Tabulka II. 2: Soubory ve sloZce hlavniho algoritmu

Slozka algoritmu vyuzivajiciho umélé inteligence:

Datovy typ Datova ptipona Néazev souboru
MATLAB file .m Testing with Al
MATLAB file .m Adaptativethreshold
MATLAB file .m segmentation

Tabulka II. 2: Soubory ve sloZce vedlejsSiho algoritmu
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