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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je vytvofit algoritmus v MATLABu a softwarové prostfedi pro
automatizovanou extrakci retindlnich 1ézi z retindlnich obrazovych dat svyuzitim prvk( umélé
inteligence a nasledné testovani vysledk(i navrhovaného algoritmu. Uvod price pojednava o
zakladnich principech a pfistrojich pouzivanych pro zobrazovani retindlni oblasti. Nejdllezitéjsi ¢asti
této prace je navrh hybridniho algoritmu a jeho nasledné objektivni posouzeni. Hybridni algoritmus
kombinuje dva segmentacni algoritmy a sestava ze tfi hlavnich &asti. V prvni &3asti je vyuZit algoritmus
pro segmentaci retindlnich lézi, ktery vSak v mnoha pfipadech chybné segmentuje i oblasti cévniho
recisté. Z toho dlvodu je v druhé ¢asti implementovan algoritmus pro segmentaci cévniho recisté a
oba vysledky segmentacénich algoritm( se nasledné odectou. Treti ¢asti hybridniho algoritmu je
postprocessing zaloZzeny na extrakci priznakd. Vytvoreny algoritmus byl testovan na datasetu
poskytnutém Oc¢ni klinikou Fakultni nemocnice v Ostravé. V zavéru je vytvoreno graficko-uzZivatelské
rozhrani v App Designeru.

Klicova slova
Segmentace, detekce, hybridni algoritmus, retina, retinalni Iéze, uméla inteligence, retinalni obrazova
data, zobrazovaci metody, RetCam3, MATLAB, GUI

Abstract

The aim of this diploma thesis is to create an algorithm in MATLAB and a software environment for
automated extraction of retinal lesions from retinal image data using elements of artificial
intelligence and subsequent testing of the results of the proposed algorithm. The introduction deals
with the basic principles and devices used for imaging the retinal area. The most important part of
this work is the design of a hybrid algorithm and its subsequent objective assessment. The hybrid
algorithm combines two segmentation algorithms and consists of three main parts. In the first part,
an algorithm for segmentation of retinal lesions is used, which, however, in many cases also
incorrectly segments areas of the vascular riverbed. For this reason, an algorithm for vascular
riverbed segmentation is implemented in the second part, and both results of the segmentation
algorithms are subsequently subtracted. The third part of the hybrid algorithm is postprocessing
based on feature extraction. The developed algorithm was tested on a dataset provided by the Eye
Clinic of the University Hospital in Ostrava. Finally, a graphical user interface in the App Designer is
created.

Keywords
Segmentation, detection, hybrid algorithm, retina, retinal lesions, artificial intelligence, retinal image
data, imaging methods, RetCam3, MATLAB, GUI
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Uvod

Hlavnim cilem této diplomové prace je vytvofit dostatec¢né kvalitni automatizovany algoritmus
pro detekci a extrakci retinalnich Iézi ze snimkl o¢niho pozadi predcasné narozenych déti pofizenych
systémem RetCam3 poskytnutych Oc¢ni klinikou FNO. Pod pojmem retinalni léze (hemoragie) se
rozumi patologické poskozeni retinalnich cév, které vznika poskozenim celistvosti cévni stény, které
ma za nasledek vystup krve z cév mimo retinalni fecisté.

Teoreticka Cast prace je zamérena na zdakladni principy a pfistrojovou techniku pouzivanou
k zobrazeni o¢niho pozadi. Mezi nejéastéji vyuZivané principy zobrazeni zadniho segmentu oka patfi
predevsim oftalmoskopie, optickd koherenéni tomografie, fluorescentni angiografie (i
ultrasonografie. Pro stanoveni diagndzy a sledovani vyvoje onemocnéni v ¢ase je rovnéz nezbytné
ziskat zaznam o¢niho pozadi v digitalni ¢i obrazové formé. Pro tento Ucel se u pfed€asné narozenych
déti vyuziva systém RetCam3, RetCam Envision ¢i Phoenix ICON. Dalsi bod teoretické Casti je zaméren
na principy klasifikace obrazovych zaznamu s vyuzitim prvkd umélé inteligence.

’

ReSersni Cast této prace je vénovdna metoddm slouZicim pro detekci a kvantifikaci retindlnich
|ézi. Veskeré nize zminéné metody pojedndvaji o vyuziti umélé inteligence v diagnostice ROP a
vyuzivaji pro detekci retinalnich lézi nékterou z forem uceni, nej¢astéji vsak uceni hluboké.

,

Vramci praktické casti, ktera tvofi nejdUlezitéjsi blok prace, jsou nejprve popsana pouZzitd
obrazova data. Ddle je navrhnut a detailné popsan hybridni algoritmus pro extrakci retinalnich lézi.
Hybridni algoritmus je algoritmus kombinujici vice algoritm(. V této praci konkrétné dva, a to
algoritmus pro segmentaci retinalnich 1ézi a algoritmus pro segmentaci cévniho recisté. Tento pfistup
je zvolen pro dosazeni co mozna nejefektivnéjsi extrakce pouze a jen oblasti retinalnich |ézi, nebot
limitaci algoritmu uréeného pro segmentaci retinalnich 1ézi je segmentace i oblasti reprezentujicich
cévni tecisté. Algoritmus uréeny pro segmentaci retindlnich cév sestava z ¢asti pro predzpracovani
vstupniho snimku a ¢asti pro samotnou segmentaci vyuzivajici metodu maximum principal curvature.
Samotny hybridni algoritmus je realizovan subtrakci vysledk( ziskanych pomoci segmentacnich
algoritml. Po implementaci hybridniho algoritmu nasleduje postprocessing zaloZeny na extrakci
pfiznakll, konkrétné kruhovitosti vyslednych objektl v obraze. Znacna cast praktické Casti je poté
vénovana objektivnimu posouzeni kvality dosaZzenych vysledkll na zakladé objektivizacnich
parametrl a indikatord kvality. Na zavér je vytvorfeno graficko-uZivatelské rozhrani slouzici

k zobrazeni vystupll z vyse zminénych algoritmd.
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1 Zakladni principy pro zobrazovani sitnice

Zakladnimi principy pro zobrazeni zadniho segmentu oka, tedy sitnice (lat. retina), cévnatky (lat.
uvea) a terce zrakového nervu, se v dnesni dobé zabyvd nékolik nejrozsifrenéjsich zobrazovacich
metod a to:

e Oftalmoskopie,

e Skenovaci laserova oftalmoskopie,

e Heidelberg retinalni tomografie (HRT),

e Ultrasonografie (USG),

e Opticka koherenéni tomografie (OCT) [1; 2; 21].

1.1 Oftalmoskopie

Oftalmoskopie je vySetfovaci metoda vyuZivajici dostatecné intenzivni svétlo, které prochazi
skrze zornici, odrazi se od pacientovy sitnice a vytvaii vysledny obraz. V disledku bohatého prokrveni
cévnatky bude mit vznikly obraz vidy nddech ¢erveného zbarveni. Tento jev se odborné nazyva jako
tzv. Cerveny reflex. Podle vzdalenosti vySetfovaného objektu od vySetfovaciho pfistroje rozliSujeme
pfimou a nepfimou oftalmoskopii. Velkou vyhodou obou zminénych metod je jejich neinvazivni
pfistup [1].

1.1.1 Pfima oftalmoskopie

Prima oftalmoskopie vyuziva ruéni prenosné zatizeni, tzv. oftalmoskop (Obrazek 1), a vyznacuje
se malou vzdalenosti (cca 2-7 cm) mezi vySetfovanym objektem a oftalmoskopem. Podle sklonu
oftalmoskopu, popfipadé zménou pohledového sméru vySetfovaného oka, je moZné pozorovat
oblast sitnice o velikosti pfiblizné 2 mm. Diky malému zornému poli je pfima oftalmoskopie znama
svou detailnosti, avSak na druhou stranu je pomérné nepfehlednd. DalSi nevyhodou je ztrata
prostorového vnimani, nebot vySetfovanou oblast pozoruje lékaf pouze jednim okem. Vyhodou
pfimého oftalmoskopu je moZnost poufZiti riznych typ filtr( (zaleZi na vyrobci), které umoziuji lepsi
vysledny snimek vysetfované oblasti, napf. pouziti zeleného filtru potlacuje Cerveny reflex, ktery
znemoZiuje vysetfeni nervovych vldken sitnice. Zakladni parametry pfimého oftalmoskopu jsou

k|

uvedeny nize (viz Tabulka 1) [1].

Obrazek 1: Rlizné druhy pfimého oftalmoskopu [1]
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Tabulka 1: Technické parametry pfimého oftalmoskopu [1]

Svételny zdroj LED dioda / xenonova zarovka
Napajeni bateriové / zdroj
Filtr zeleny, modry, kobaltovy
Rozpéti cocek v dioptrickém rozsahu +44Daz—-45D
Vysledny obraz pfimy, 16x zvétSeny

1.1.2 Nepfima oftalmoskopie

Neprima oftalmoskopie poskytuje vysetieni sitnice z vétsi vzdalenosti (cca 40-50 cm), neZ je tomu
u oftalmoskopie pfimé. Pfi tomto druhu oftalmoskopie se pouZiva tzv. indirektni oftalmoskop
(Obrazek 2) spolecné s vysetfovaci cockou. Tato ¢ocka je ve vétsiné pripadech asféricka (spojnd) a
vySetfujici ji pfidriuje prfed okem vySetfovaného ve vzdalenosti pfiblizné 3 az 9 cm. Samotny
indirektni oftalmoskop ma celenkovité provedeni, obsahuje zdroj intenzivniho svétla a je umistén na
Cele vysetfujiciho. Tabulka 2 obsahuje zakladni technické parametry tohoto oftalmoskopu. Mezi
vyhody nepfimé oftalmoskopie patfi binokuldrni princip vySetfeni, diky kterému se neztraci
prostorové vnimani a zobrazeni vétsi ¢asti sitnice, v ramci ¢emutz je vySetfeni znacné prehlednéjsi [1].

Obrazek 2: Neptimy oftalmoskop [3]
Tabulka 2: Technické parametry indirektniho oftalmoskopu [1]

Svételny zdroj LED dioda
Napajeni bateriové
Vysledny obraz pfevraceny, 3x zvétSeny

1.2 Skenovaci laserova oftalmoskopie (SLO)

Skenovaci laserovd oftalmoskopie (Obrazek 3) je diagnosticka zobrazovaci metoda, ktera funguje
na principu obracené nepfimé oftalmoskopie a je urcena k vysetfeni zadni casti oka. Jedna se o
alternativni metodu pracujici na bazi vysokorychlostniho skenovani bod po bodu. Skenovani je
uskutecnéno diky laseru, ktery se pohybuje zleva doprava po sitnici, od které se svétlo odrazi a
vytvari tak vysledny obraz rastrového typu. Ten je tvorfen z 256 az 768 rad a sloupc(, jejichZz presny
pocet je dan vyrobcem a typem pfistroje. Jeden bod zobrazované oblasti je osvétlen ani ne 1 s,
takze béhem jedné sekundy je pfistroj schopen pofidit 20 az 30 obrazd. Vysoka rychlost skenovani
snizuje oproti klasické mu vysetireni fundus kamerou expozicni ¢as [2; 16; 17].
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Obrazek 3: Skenovaci laserova oftalmoskopie vyrobce EasyScan [17]

Skenovaci laserova oftalmoskopie se v praxi vyuZiva k pozorovani zmén, které v oku vznikly
v pribéhu casu, anatomickému popisu sitnice, vytvoreni trojrozmérného obrazu oka skenovanim
vraznych hloubkdch a samoziejmé kdetekci glaukomu. MilzZe byt pouzita i v kombinaci
s fluorescenéni angiografii, pti které se pozoruje a méfi cas, ktery barvivo potiebuje k urazeni urcité
vzdalenosti skrz o¢ni cévy. Tento Cas je dllezity pfi posuzovani rychlosti pratoku krve [2; 16].

Specidlnim typem SLO je tzv. konfokalni skenovaci laserovad oftalmoskopie, kterd vytvafi a
analyzuje trojrozmérny topograficky obraz optického disku v redlném case. Konfokalni laserovy
oftalmoskop je dnes znamy pod nazvem Heidelberg retinalni tomograf, ktery byl popsan vyse [16;
17].

Skenovaci laserovy oftalmoskop od vyrobce EasyScan, jehoZ technické parametry jsou uvedeny
v tabulce niZe (Tabulka 3), je vybaven kombinaci dvou snimacich laserovych paprskd. Prvni, zeleny
laser o vinové délce 532 nm, poskytuje zobrazeni vnéjsich vrstev sitnice, kdezto druhy, infraderveny
laser o vinové délce 785 nm, se pouziva k zobrazeni vrstev vnitfnich. Diky vyuzZiti dvou vinovych délek
je vysledny obraz detailnéjsi, jasnéjsi a kontrastnéjsi v porovnani s klasickou retinalni kamerou (viz
Obrazek 4) [17].

EasyScan Fundus kamera

Obrazek 4: Porovnani vyslednych obrazl ziskanych pomoci dvou zobrazovacich metod [17]
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Tabulka 3: Technické parametry pfistroje EasyScan [17]

Rozméry
Vyska 445 mm
Sitka 322 mm
Hloubka 420 mm
Specifikace
Opticky motor Confocal SLO
ReZim snimani zeleny, infracerveny, kombinovany
Uhel pole 45°
Minimalni velikost zornice 1,5 mm
Automatické zaostfovani a snimani ano
Format obrazu TIFF, JPEG, BMP, PNG, DICOM, PDF
Véha <11kg

1.3 Heidelberg retindlni tomografie

Heidelberg retinalni tomografie je zobrazovacich metoda, kterd umoziuje zobrazeni, zdznam a
zhodnoceni trojrozmérnych obrazl zadniho oc¢niho segmentu, jelikoz je spojena s pocitadovou
analyzou vysetfované oblasti. PouZiva se zejména pfi diagnostice terce zrakového nervu u pacient
trpicich zelenym zakalem ¢i pfi méreni tloustky sitnice. Samotné vySetfeni je bezbolestné, nezatézuje
organismus pacienta a trva pfiblizné 10 minut. Obcas je vSak nutné pred zahdjenim vySetfeni
pacientovi rozkapat o¢i mydriatiky, nebot pfistroj funguje nejlépe pfi minimalni Sifce zornice 1,5 mm.
NejvétsSim pfinosem HRT je v€asné zachyceni ztraty nervovych viaken a Ubytku gangliovych bunék [1;
2;10; 11].

PFistroj funguje na principu laserového skenovaciho systému, kdy monochromaticky koherentni
laserovy paprsek, o vinové délce 670 nm produkovany diodovym zaficem, skenuje vySetfovanou
oblast a zaznamendavd mnoZstvi odrazeného svétla. Vysledny zaznam je ziskan postupnym snimanim
mnoha ohniskovych rovin, jejichz pocet je dan tloustkou vySetfované oblasti (udava se 16 az 64),
v rzné hloubce zaostreni. Vysledkem je tedy trojrozmérny obraz vySetfované oblasti (Obrazek 5) ¢i
topografickd mapa povrchu vysetfované oblasti [2; 10; 11].

Obrazek 5: Trojrozmérné zobrazeni zrakového nervu [11]

V soucasné dobé se nejvice vyuZzivaji pristroje druhé generace, znamé pod zkratkou HRT II, které
jsou vybaveny nékolika zadkladnimi moduly. Prvnim z nich je modul glaukomovy pouZivajici se
k diagnostice terce zrakového nervu. Druhym modulem je modul makuldrni poskytujici informace
tykajici se zluté skvrny (lat. macula Iutea). Tento modul se pouzivd kvySetreni diabetické
makulopatie, makularniho otoku ¢i makularni degenerace. DalSim je modul rohovkovy, ktery slouzi
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k optické pachymetrii, ktera se vyuzivd k méreni tloustky rohovky. Heidelberg Retina Flowmeter je
poslednim modulem pfistrojd HRT Il, ktery slouzi k méreni pohyblivych Castic (napf. erytrocyty)
krevniho fecisté sledované oblasti sitnice. Nové a modernéjsi pristroje HRT Ill (Obrazek 6) poskytuji
navic vyhodnoceni zmén terce zrakového nervu v ¢ase [1; 2; 10; 11].

Obrazek 6: HRT lll od firmy Heidelberg Engineering [11]

1.4 Ultrasonografie

Ultrasonografie predstavuje nejvyznamnéjsi aplikaci ultrazvuku v celém lékafstvi. Jedna se o
neinvazivni zobrazovaci metodu slouzZici k zobrazeni anatomické struktury bunécnych tkani.
Nejcastéji se tato metoda vyuziva v kardiologii, porodnictvi, gynekologii a samoziejmé v oftalmologii.
V oénim |ékafrstvi se tento druh zobrazovaci metody pouziva pfi vySetfeni opticky nedostupnych tkani
¢i pfi diagnostice nadorovych onemocnéni [1; 7].

PFi ultrasonografickém vysetfeni oka jsou pouzivany kratké zvukové viny o frekvenci 12-20 MHz.
DuleZitou vlastnosti téchto vin je prichod skrz jednotlivé tkané a jejich odraz na tzv. akustickych
rozhranich, ktera jsou charakteristicka rozdilnym akustickym odporem. Mnozstvi odrazené energie je
tim vétsi, ¢im vétsi je rozdil akustickych impedanci prostfedi, které tvofi rozhrani. Odrazend c¢ast
vinéni se odborné nazyva jako echo a je pfijimdna ultrasonografickou sondou [1; 7].

V ramci oftalmologického ultrazvukového vysetieni je mozné vyuzZivat tti typy sond (viz Obrazek
7). Prvnim typem sondy je sonda, ktera obsahuje pouze jeden ultrazvukovy ménic. Vysledny obraz,
ktery je pomoci této sondy zaznamenan ma jednorozmérny tvar, charakterizovany pouze jedinou
kfivkou, a byvd oznacovan jako A mdd (A-scan). Vysledna ktivka (Obrdzek 8) je zobrazenim vychylek,
které vznikaji odrazem ultrazvukovych vin od jednotlivych ocnich struktur. Druhym typem sondy je
tzv. B sonda, kterd slouZi k potizeni dvojrozmérného zobrazeni ocnich struktur (Obrazek 8). Toto
zobrazeni se nazyva jako B-scan a ma sektorovy charakter. Pfed pouZitim nékteré z téchto dvou vyse
zminénych sond je potrfeba provést topickou anestezii pomoci specidlnich kapek pro znecitlivéni
rohovky, nebot se jedna o kontaktni zobrazovaci metodu. To znamen4, Ze sondu pfikldadame pfimo
na oko pacienta. Kromé kapek je nezbytné vyuzit i imerzni médium pro sprdvné sifeni ultrazvukového
vinéni. Obsluha musi mit rovnéz na paméti to, Ze pri vyvinuti nadmérného tlaku na vysetfované oko
mize dojit kjeho deformaci a tim i ke zkresleni samotného vysledku. Poslednim typem

18



ultrasonografické sondy je sonda pro UBM. UBM je specialni ultrazvukové vysetreni pouzivajici se pro
zobrazeni predniho segmentu oka [1; 7].

Obrazek 7: Ukazka vysetfovacich sond pro oftalmologii (zleva: A-scan, B-scan, UBM) [42]

A B

1
——
sonda A T

comea | lens leng refina | sclara
] i

' orbital lissues

|
I’L ik |I‘

HL LT

Obrazek 8: A) zobrazeni v A médu (osa x predstavuje vzdalenost jednotlivych ocnich struktur od
sondy, osa y predstavuje miru akustického odrazu signalu na rozhrani optického prostredi), B)
zobrazeni ocniho nadoru pomoci B médu [8; 42]

1.5 Opticka koherencni tomografie

Optickd koherencni tomografie, zndma pod zkratkou OCT, je relativné mladad neinvazivni
zobrazovaci metoda pouZivajici se v oftalmologii za Ucelem dvourozmérného zobrazeni optického
fezu sitnice. Tato diagnostickda metoda byla do klinické praxe uvedena v roce 1997. Od té doby byla
vyvinuta fada novych generaci, z nichZ nejpouzivanéjsi je dnes spektrdlni OCT, které umoziiuje i
vySetfeni predniho o¢niho segmentu a poskytuje rozliSeni 1-10 um. Pro lepsi pfedstavu uvedme, ze
napriklad klasické ultrazvukové vysetreni poskytuje rozliseni 150 um [1; 2].

Metoda zobrazeni funguje na principu odrazu vinéni od jednotlivych vrstev a tkani oka. Zdrojem
vinéni je elektromagnetické zareni (konkrétné infracervena ¢ast spektra) o vinové délce pfiblizné 600
az 1300 nm. VInova délka ovliviiuje pranik svétla do tkani. Plati, Ze ¢im je vinova délka delsi, tim vétsi
je prunik svétla. OCT je pfistroj pracujici na principu interferometru, méfi dobu od vyslani
referencniho paprsku az po jeho odraz od jednotlivych vrstev sitnice, které maji rozdilnou schopnost
reflektivity. Referencni paprsek je obvykle produkovan femtosekundovymi lasery, popfipadé
superluminiscencnimi LED diodami. Paprsek vznikly odrazem od jednotlivych struktur a tkani poté
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dopada na detektor. Méfi se tedy ¢asové zpozdéni a velikost odrazeného signdlu. Vysledny snimek je
zobrazeny v predem smluvené barevné skale (viz. Obrazek 9). Jelikoz OCT pracuje na principu odrazu
svétla, je pro samotné vysetieni velice dlleZitd dostatecnd transparentnost tkani, ulozenych uvnitf
oka. Rohovkovy edém, hemoragie ¢i zkaleni ¢ocky jsou komplikace, které vedou ke zhorseni
vypovédni hodnoty vySetieni [1; 2].

Co se tyCe stavby, je OCT sestaveno ze Stérbinové lampy, zdroje infraerveného zareni,
videokamery, monitoru a specialniho Michelsonova interferometru (Obrazek 10). Nezbytnou soucasti
je i mechanicka ¢ast, sestavajici z opérky brady a cCela, slouzici k fixaci pacienta. Tabulka 4 obsahuje
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Obrazek 10: OCT od firmy Heidelberg Engineering [9]
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Tabulka 4: Technické parametry OCT od firmy Heidelberg Engineering [12]

Zakladni informace

Vstupni napéti 100-240 voltl
Spotfeba energie 140 VA
Svételné zdroje
FA laser 486 nm (modra)
Zeleny laser 518 nm (zelena)
ICGA laser 786 nm (infracervené)
IR laser 815 nm (infracervené)
OCT-SLD 880 nm (infracervené)
Cocka objektivu
Max. skenovaci pole 30° x 30° (cca 9 x 9 mm)
Priimérovani obrazku az 100 jednotlivych snimkd
Zobrazeni sitnice
Skenovaci rychlost 40 kHz / 80 kHz
Osova velikost digitdlniho obrazu 496 pixell
Osové rozliseni 3,9 um/pixel
Lateralni rozliseni 5,7 um/pixel
Skenovaci thel az 55° (cca 16,5 mm)
Hloubka skenovani 1,9 mm
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2 Zakladni pristroje pro zobrazovani sitnice

Tato kapitola bude vénovana pfristrojim, které se pouZivaji pro zobrazeni a fotodokumentaci
oc¢niho pozadi. V ramci kapitoly se zaméfime na Fundus kameru, systém RetCam3 a systém Phoenix
ICON. Posledni dva zminéné systémy maiji oproti Fundus kamere tu vyhodu, Ze umozniuji vySetreni i
imobilnich pacientl ¢i pfedcasné narozenych déti, kdezto pri vySetfeni pomoci Fundus kamery musi
byt pacient schopny sedét [19].

2.1 Fundus kamera

V dnesni dobé je béind oftalmoskopie, at uZ pfima ¢i nepfimd, nahrazovadna technicky
pokrocilejsSimi pftistroji, které umozZiuji zdznam ocniho pozadi v digitdlni formé a zkracuji dobu
potifebnou pro diagnostiku. Pfikladem téchto pfistroji je fundus kamera (Obrazek 11), casto
nazyvana jako retindlni nebo sitnicova kamera, ktera pracuje na obdobném principu jako nepfima
oftalmoskopie. Fundus kamera je hojné vyuZivana v celé Skale oftalmologickych vysetfeni jako je
napf. vySetieni diabetické retinopatie, ROP, zeleného zakalu ¢i degenerativnich zmén oka. Taktéz se
snimky pofizené fundus kamerou pouZivaji pro sledovani nalezu v Case. Pfistroj pracuje na
neinvazivnim principu zobrazeni ocniho pozadi ¢i pfedniho segmentu oka v zorném poli 20° — 50° [1;
4].

Existuji dva typy téchto kamer. Prvni z nich, mydriatické fundus kamery, vyzaduji aplikaci
specialnich mydriatickych kapek, které maji za Ukol rozsifit zornici pacienta pro lepsi snimkovani a
zobrazovani sitnice a pfilehlych &asti oka. Zna¢nou nevyhodou mydriatik je zhorSeni zraku aZz na
nékolik hodin. Druhym typem jsou nonmydriatické fundus kamery, které funguji i bez pouZiti
mydriatik, a pravé z toho dlvodu jsou v béZzné praxi vice oblibené [4; 5].

Z hlediska stavby je fundus kamera rozdélena na dvé zakladni &asti. Cast mechanicka slouZici
k fixaci pacienta a Cdst optickd sestdvajici z kamery a mikroskopu. Fixace pacienta je potiebna
z dlvodu redukce nezadoucich pohybovych artefaktl, které znehodnocuji vysledny obrazovy zaznam.
Pro co nejkvalitnéjsi potlaceni téchto artefaktl, jsou dnesni moderni fundus kamery vybaveny
specialnim softwarem pro automatické zaméreni stfedu sitnice [4].

Kazda fundus kamera obsahuje zdroj bilého neutrdlniho svétla, které prochazi skrz rohovku,
zornici a ¢ocku az k sitnici pacienta, osvétluje ji, odrazi se od ni a vytvari vysledny obraz, ktery je
nutné zaznamenat. K obrazovému zdznamu se pouziva, jak jiz bylo zminéno vyse, specialni kamera,
mikroskop sestavajici ze systému cocek a zrcadel, umoznujici fokusaci paprskl na o¢ni pozadi, a CCD
snimace, které zachycuji odrazené svétlo. Veskeré technické parametry jsou uvedeny nize (Tabulka 5)
[1;4; 5].

Vysledny snimek je pfimy, zvétSeny a Ize je kdykoliv zobrazit ¢i exportovat ve formé JPEG ¢i ve
formatu DICOM, nebot je uchovavan v obrazové databazi [5].

Fundus kamera se rovnéz pouziva i pfi foceni speciadlniho vysetfeni s kontrastni latkou. Jednd se o
tzv. angiografii, pfi které se mohou pouzit dva typy barviv — fluorescein ¢i indocyaninova zelen. Oba
typy angiografie jsou popsany v nasledujicich podkapitolach [14; 15; 43].
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Obrazek 11: Fundus kamera Zeiss VISUCAM [6]

Tabulka 5: Technické parametry fundus kamery Zeiss VISUCAM [6]

Funkce
Zorné pole 20°, 30° a 50°
ReZim snimani barevny, bez€erveny, modry, Cerveny
Filtr bariérovy UV/IR, zeleny
Kompenzace zrakovych vad kontinualni, +35 D...-30 D
Snimaci sekvence od 1,5 sekundy
Pocitac
Operacni systém Windows Embedded Standard 7
Pevny disk moznost uloZeni pfiblizné 80 000 obrazk(
(soucasna velikost pevného disku: 420 GB)
Rozhrani USB, DVI, sitové konektory
Export/import JPEG, TIFF, VL, DICOM

2.1.1 Fluorescencni angiografie

Fluorescencni angiografie (FAG) je vySetfovaci metoda slouZici k vySetfeni cévniho fecisté sitnice
pomoci specidlni kontrastni latky zvané fluorescein. Ten je pacientovi aplikovan pfed samotnym
vySetienim do kubitalni Zily (intravendzné) a jeho Ukolem je zvyraznit cévni fecisté. Pri fyziologickém
stavu se fluorescein nevyskytuje mimo fecisté, kdezto pfi stavu patologickém, pfi némz dojde
k poruseni cévni stény, se objevi tzv. hyperfluorescencni loziska. Ta mohou vznikat jako nasledek
mikroaneurysmat, edému ¢i neovaskularizaci. Néktefi pacienti mohou byt na fluorescein alergicti.
Z toho dlivodu je mozné pouZit jako alternativu indocyaninovou zelen, kterd ma stejny udinek [14;
15].

Sitnice se snimd bud pomoci fundus kamery (Obrazek 12) nebo pomoci OCT a vysledky se
pouzivaji predevsim pfi diagnostice diabetické retinopatie, nitroocnich nadord, neprichodnosti Zil a
artérii, popfipadé vrozenych ¢i ziskanych degenerativnich zmén. Obrdzek 13 znazornuje fyziologické
snimky potizené fluorescencni angiografii [14; 15].
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Obrazek 13: Snimky pofrizené pred fluorescencni angiografii (nahofe), snimky pofizené béhem
fluorescencni angiografie (dole) [15]

2.1.2 Indocyaninova angiografie

Indocyaninova angiografie (ICGA) je stejné jako FAG vySetfovaci metoda slouzici k vySetfeni cév
sitnice. Jeji hlavni vyhodou je specificka analyza choroidedlniho tecisté, u kterého je podstatna
predevsim jeho interakce se sitnici. Malé mnozZstvi barviva je pacientovi opét podano intravendzné.
Na rozdil od FAG, ktera trva pfiblizné 10 minut, je doba trvani ICGA cca 20-30 minut. V ramci této
vySetfovaci doby je opét pomoci fundus kamery ¢i OCT ziskdvana série fotek a videi. Metoda ICGA
mlZe byt pouzita jako doplnéni fluorescencni angiografie a obé vysSetfovaci metody je moziné
provadét soucasné. ICGA se nejCastéji pouziva pri vySetfeni nékterych typu vihké formy vékem

podminéné makularni degenerace [43].
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2.2RetCam3

Systém RetCam3 (Obrdazek 14) patfi mezi zobrazovaci metody uréené pro screening sitnice. Jeho
pouziti je mozné jak u dospélych lidi, u kterych se sleduji zejména ocnich anomalii ¢i nadory oka, tak
primdrné u déti, coz se hojné vyuziva pfi diagnostice retinopatie nedonosenych, zkracené ROP. Tato
nemoc se muZe objevit pfi nedostatecné zralosti novorozence a projevuje se nedokonalym vyvojem
ocnich struktur, zejména sitnicovych cév [18; 19].

Pristroj RetCam3 ma radu vyhod. Prvni z nich je moZnost volby z péti vyménitelnych objektivQ,
které se vyznacuji rozdilnym zornym polem (130°, 120°, 80°, 30°, poslednim je objektiv portrétovy). U
détskych pacientll se z pravidla nejvice pouzZivd 120stupriovy pohled. Oproti béiné neptimé
oftalmoskopii tak dostdvame aZ 4x vétsi zorny uhel. Dal$i vyhodou je moZnost pouZiti pFistroje pro
vysetfeni jiz dvoutydenniho novorozence. Ddle umoZiuje pofizeni zdznamu ve formé fotografie
s vysokym rozliSenim 1024 x 468 pixeld ¢i 2minutového videozaznamu, ktery je pofizen s vyuzitim
CCD kamer, jejichZ potizovaci rychlost je 30 snimku/sekunda (10 bit/pixel). VSechny zaznamy jsou
uchovavany vdigitdlni podobé. V neposledni fadé umoZfuje pozorovani c¢asového vyvoje
onemocnéni a vzdalenou komunikaci s dalSimi odborniky [18; 19].

Pfistroj se sklada z plné integrovatelného mobilnim voziku, ktery lékafi dovoluje vysSetfit i
imobilni pacienty. Sitnice je kamerou zobrazena v pfimé nepfevracené barevné podobé, coz
eliminuje mozné chyby vysetrujiciho. Tabulka 6 obsahuje technické aspekty systému RetCam3 [18;
19].

V soucasné dobé se prechazi ze systému RetCam3 na tzv. RetCam Envision (Obrazek 15), ktery
predstavuje novou generaci pediatrického ocniho zobrazovani. Tato generace systému RetCam
poskytuje ultra Siroké zorné pole (konkrétné 130°) a obsahuje vylepSené osvétleni, tzv. technologie
Light Shaping, ktera zlepSuje periferni osvétleni i osvétleni tmavé pigmentovanych sitnic. Tyto
vlastnosti umoznuji pofizeni velmi kvalitnich snimkd, které poskytuji vyssi Uroven spolehlivosti pro
nasledné hodnoceni. Tento novy systém rovnéz poskytuje bezpecné ulozeni snimkl centralné diky
integraci PACS [44].

Plocha
obrazovka

Ergonometricka
Vysunovaci rucni kamera

klavesnice

Zasuvka s poditac¢em ?
P Modul fluorescenéni

angiografie

Ulo#Zné zasuvky

Fotograficks a
textova tiskarna

Pedaly pro funkéni
ovladani

Obrazek 14: Systém RetCam3, upraveno podie [20]
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Tabulka 6: Technické parametry systému RetCam3 [20]

Pocitac
Operacni systém Windows 7
Procesor Pentium Dual Core 2,4 GHz
Pripojeni LAN/Multi USB
Hadr disk 1TB
Systémova pamét 4GB
Integrovany mobilni vozik
Monitor 21" x 23"
Pracovni deska 41”
Pracovni plocha 230 ¢tverny inch
Zobrazeni monitoru 23"
Napdjeni napajeci kabel, baterie
Tiskarna kombinace klasické tiskarny s fototiskarnou
Baterie zaloZzni, provoz 15 min
PFislusenstvi Fluorescenéni modul pro angiografii, 4 uzamykatelné zasuvky

NN
RetCom r\n
-

Obrazek 15: RetCam Envision od firmy Natus [44]

2.3 Phoenix ICON

Novym typem retinadlniho zobrazovaciho systému je rucni sitnicovy systém Phoenix ICON, ktery
poskytuje snimky s vysokym rozliSenim a vysokym kontrastem. Stejné jako systém RetCam umozriuje
vySetfeni vSech vékovych kategorii. Této skutecnosti se opét vyuzivd u onemocnéni ROP, u kterého se
provadi screening oc¢i novorozencu [21].

Systém Phoenix se vyznacuje vyménitelnymi svételnymi moduly, pficemz intenzita svétla, které
dopada na pacientovu sitnici, je vyrazné nizsi nez u starsich systém(. Dalsi vyhodou je tzv. dvoji
provedeni. SAm uZivatel si mlze zvolit, jestli si chce systém Phoenix ICON pofidi v prenositelném ci
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neprenositelném provedeni. Obrazek 16 zndzornuje systém prenositelny, ktery se vyuziva pfedevsim
pro dalkové provérovani a sam lékafr je schopen pristroj pohodiné premistit z jednoho konce
nemocnice na druhy. V opacném pripadé je systém umistén na integrovaném pojizdném voziku,
podobné jako systém RetCam (viz Obrazek 16). Je tedy patrné, Ze systém Phoenix ICON je moZné
pouzit jak na operacnich salech, tak i na klinikach ¢i na nemocnicnich oddélenich [21].

&
i o
phoenix | ICON 60 m -
-

Obrazek 16: Systém Phoenix ICON (vlevo pfenositelny, vpravo nepfenositelny) [21]

Phoenix ICON umoZnuje pofizovani vyslednych zaznamiU ve formé fotografii, videi nebo
FlashBack videi pomoci intuitivniho uZivatelského rozhrani. Vysledné zdznamy jsou pofizovany
specialni kamerou s plné osvétlenym 100° zornym polem. Inovaci je i samotny osvétlovaci
mechanismus, nebot vySetfovana oblast je osvétlena pfimo tzv. prstencovym osvétlenim (ma tvar
prstence). To ponechdva stred svételné drahy otevieny pro zpétné svétlo, které se odrazilo od
samotné sitnice. Tento zpUsob osvétleni ma za nasledek pofizeni vyslednych snimk( s vysokym
rozliSenim a vysokym kontrastem (viz Obrdzek 17). Velkym pfinosem v dobé, kdy svét suZuje
onemocnéni Covid-19, je moznost dezinfekce vysSetfovaci hlavice pomoci vestavéného namaceciho
poharku. Dezinfekce je fizena specidlnim zabudovanym softwarem a je nutné ji provést po vysetieni
kazdého pacienta. Tabulka 7 poskytuje technické parametry systému Phoenix ICON [21].

Obrazek 17: Srovnani vyslednych snimk pofizenych kamerou Phoenix ICON (vlevo) a starsim
typem kamery (vpravo) [21]
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Tabulka 7: Technické parametry systému Phoenix ICON [21]

Vlastnosti pocitace

Operacni systém Windows 10
Frekvence procesoru 2,4 GHz
Velikost paméti RAM 16 GB
Pracovni frekvence RAM 1600 MHz
Vstupni/vystupni porty USB 3,0 a RJ-45 Ethernet
Integrovany mobilni vozik
Display 21,5”
Rychlost snimani 30 snimk{ za sekundu
Pracovni plocha 18" x 14”
Napdjeni napajeci kabel, baterie
Baterie vydrzZ az 6 hodin mezi nabitimi
PFislusenstvi kldvesnice, noini pedal, vysuvnd zasuvka
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3 Principy klasifikace obrazovych zaznamu s vyuzitim umélé inteligence

Tato kapitola se zabyva klasifikaénimi technikami, které se pouZivaji jak pro klasifikaci, tak pro
segmentaci objektl z obrazu. Pfed popisem jednotlivych technik, je dileZité si uvédomit rozdil mezi
segmentaci a klasifikaci. Oba tyto pojmy si jsou velice podobné, ale laicky by se dalo fict, ze
klasifika€ni algoritmus je oproti algoritmu segmentacnimu sofistikovanéjsi.

3.1Segmentace obrazu

Segmentacdni algoritmus je algoritmus, ktery detekuje oblasti obrazu, ve kterych se vyskytuje
nami zvolena oblast zajmu (napft. retinalni |éze, opticky disk, retinalni cévy apod.), kterd se vyznacuje
homogenitou jasového spektra. U segmentace je dllezZita apriorni znalost problému, to znamena, Ze
¢im vice informaci o oblasti zdjmu mam, tim |épe mohu zvolit parametry segmentacni procedury.
Vstupem je intenzitni obraz, ktery disponuje urcitym spektrem jasovych intenzit, které je poté
rozdéleno do jednotlivych skupin a vystupem je tzv. segmentaéni mapa. Segmentace je tedy skupina
metod slouzicich k automatickému rozdéleni (dekompozici) obrazu na jednotlivé oblasti, které se
vyznacuji spole¢nymi vlastnostmi. Pojem segmentace obrazu se dd rovnéZz chdapat i jako soubor
matematickych strategii (algoritmi), které dokazou detekovat zvoleny objekt v obraze. Z hlediska
rozdéleni je mUZeme separovat do dvou hlavnich podskupin. Prvni skupina jsou tzv. konvencni
metody, jelikoz zahrnuji konvenéni matematické principy. Druhou skupinou, kterd v dnes$ni dobé
pomalu nahrazuje metody konvencni, jsou tzv. metody hybridniho charakteru. Tyto metody funguji
na konvencnim pfistupu, ktery je nejcastéji optimalizovdan pomoci metod umélé inteligence, a tim
jsou schopny dosahovat lepSich vysledkd. Nevyhodu vsak maji vtom, Ze jsou algoritmizacné a
vypocetné mnohem narocnéjsi nez metody konvencni. Obecnym problémem u vSech segmentacnich
metod je variabilita dat. Proto je vidy nutné otestovat robustnost segmentacniho algoritmu.
Konkrétnimi ptiklady konvencnich segmentacnich metod jsou: klasické prahovani, detektory hran,
aktivni kontury a dalsi. VSechny tyto metody vyzaduji nastaveni nékolika parametr( ¢i pocateéni
inicializaci. Pravé z toho dlvodu se v dnesni dobé od téchto metod upousti a do popredi se dostavaji
metody vyuZivajici umélé neuronové sité. Vyhodou téchto segmentaci je to, Ze nevyZzaduiji specifikaci
kritérii, které maji dodrZzovat. Potfebuji pouze dostate¢né mnoiZstvi spravné klasifikovanych dat [24;
28].

3.1.1 Rozdéleni segmentaci na zakladé sémantiky a interpretace

V této kapitole budou segmentacni metody rozdéleny do tfi zakladnich skupin podle toho, zda
fesi Ci neresi problém interpretace a sémantiky. Oba tyto pojmy se poji s definici regionu, kdy region
je chapan jako shluk pixel( se spolecné sdilenymi vlastnostmi (napf. poloha, charakteristika textury
tkdné atd.). Pojem interpretace souvisi s charakteristikou regionu a fika nam, zda dand metoda je i
neni schopna interpretovat, co kazdy region je a jakou tkan ¢i objekt predstavuje. Naopak sémantika
nam definuje to, co je segmentacni metoda schopna z obrazu extrahovat, jestli cely obraz jako celek
¢i jeden konkrétni objekt [24].

3.1.1.1 Konvencni segmentace

Konvencni segmentace, zndma i pod ndzvem segmentace bez interpretace i nesupervizorni
segmentace, je typ segmentace, kterd neresi problémy interpretace (jak vyplyva uz ze samotného
nazvu). Ztoho plyne jeji zasadni nevyhoda a to ta, Ze ziskany vysledek musi byt interpretovan
odbornikem na dané téma. Mezi tento typ segmentace rfadime napfiklad prahovani ¢i shlukovani
(FCM, K-means) [24].
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3.1.1.2 Sémanticka segmentace

Sémantickd segmentace neboli segmentace s interpretaci i supervizorni segmentace, je metoda,
kterd ma na pozadi neuronovou sit, kterd vyuziva hlubokého uceni (deep learning). Z ndzvu je opét
zfejmé, Ze tento druh metody umi fict (interpretovat), co kazdy region pfedstavuje. Vyhodou je tedy
moznost segmentace jednoho konkrétniho objektu v obraze nikoli celého obrazu, jak tomu bylo u
segmentace konvencni. Na druhou stranu je v dlsledku vyuZiti neuronové sité potreba provést tzv.
trénovaci fazi, v ramci které, se na velkém objemu dat naudi rozpoznavat dany konkrétni objekt na
zakladé apriorni informace (nejcastéji svyuzZitim uceni s ucitelem). Mezi nejCastéji pouZivané
neuronové sité v ramci segmentace patii napt. U-net, SegNet ¢i FCN (fully convolutional network)
[24; 28].

3.1.1.3 Semisupervizorni segmentace

Semisupervizorni segmentace je polointeligentni hybridni kombinace dvou predchozich typl
segmentaci. V podstaté se jedna o redukovanou formu sémantické segmentace, jelikoZ se zde
nevyuziva tak velkého objemu dat a rovnéz se zde vyuzivad ¢astecného uceni (na redukovaném
datasetu), které spociva ve dvou krocich. Prvnim krokem je tzv. pfedsegmentace, v rdmci které, se
provede c¢aste¢né nauceni a poté nasleduje fuzovani pfiznakl z tréninku preduréené neuronové sité
s dalSimi redlnymi obrazy, které se jiz netrénuji, ale jsou nezbytné k vnitfnimu douceni sité. Tyto
hybridni kombinace se snazZi vynahradit nedostatky sémantické segmentace ve smyslu zdlouhavé
trénovaci faze zpUsobené velkym objemem dat [24].

3.1.2 Zakladni metody segmentace obrazu
V soucasné dobé existuje nepfeberné mnozstvi zplsobu, jak segmentaci obrazu provést. Zakladni
segmentacni metody mizeme rozdélit do ¢tyf zakladnich podskupin [24; 28].

3.1.2.1 Metody zaloZené na prahovani

Tyto metody patti mezi nejjednodussi a nejstarsi segmentaéni metody, které se hojné vyuzivaji
predevsim kvili tomu, Ze jejich algoritmy nejsou obzvlasté sloZité. Hlavni parametr, ktery definuje
vysledny obraz je tzv. prah. Tento prah nam definuje pomysinou hranici mezi popfedim a pozadim.
Volba velikosti prahu se provani bud automaticky nebo manudlné, ale manudlni nastaveni prahu neni
prilis presné a ztoho dlivodu se pfilis nepouZiva. Prikladem automatického prahovani je tzv. Otsu
metoda, kterd stanovuje optimalni hodnotu prahu pomoci rozptylu (racionalni logiky). Prikladem
sofistikované prahovaci metody je tzv. soft (mékké) prahovani, které funguje na zakladé fuzzy funkci
pfislusnosti, do kterych se fadi metoda K-means ¢i FCM [24; 28].

3.1.2.2 Regionalni metody zaloZené na podobnosti pixell v urcité vlastnosti

Regionalni metody vyuZivaji pro segmentaci obrazu podobnosti sousednich pixel(, napf. jas.
Metody funguji na zakladé rozmisténi tzv. inicidlnich pixelQ, které se dale iterativné rozrlstaji po
okoli, které se vyznacuje stejnymi vlastnosti jako inicialni (poc¢atecni) pixel. Nevyhodou vSak mlze byt
segmentace casti, které do vysledku vlibec nepatfi, ale byly zaneseny Sumem [24; 28].

3.1.2.3 Metody zaloZené na hranicich (detekce hran)

Metody zalozené na detekci hran vyuzivaji prudké zmény jasu v urcitych mistech obrazu. Tato
mista se nazyvaji jako tzv. hrany a je nutné je detekovat pro spravné vymezeni objektu zajmu.
K detekci hran se vyuZivaji tzv. gradientni operatory, mezi které patfi napf. Cannyho hranovy
detektor, Sobellv operator, operator Prewittové, Laplacellv operator ¢i Robertslv operator [24; 28].
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3.1.2.4 Pokrocilejsi metody

Mezi pokrocilejsi segmentaéni metody patfi napf. aktivni kontury ¢i segmentace rozvodim.
Aktivni kontury jsou pomérné slozité metody, které vyZzaduiji inicializaci ve formé startovaci kontury,
ktera je manualné umisténa vné segmentovaného objektu. Startovaci kontura se dale rozrlistd na
zakladé poctu iteraci, které si operatér sam nastavi. Na druhou stranu segmentace rozvodim chdpe
vstupni obraz jako reliéf, ve kterém je jas kazdého pixelu chdpan jako jakdsi nadmorska vyska, na
zakladé, které se obraz postupné zaplavuje [24; 28].

3.2 Klasifikace obrazu

Na druhou stranu klasifikaéni algoritmus je algoritmus, ktery nic pfimo nedetekuje, pouze
rozpoznava a urCuje, zda je/neni dany objekt soucasti nasi zajmové oblasti podle toho, co ma
naucené. Ksamotnému ,nauceni” je vidy potfeba tzv. mnoZina trénovacich dat. Tato mnoZina
obsahuje data (snimky) se spravné urcenymi kategoriemi daného problému. Rovnéz je algoritmus
schopen urdit vlastnosti nami klasifikované oblasti. U klasifikacnich algoritm( se miZzeme casto setkat
s pojmem klasifikator. Tento pojem neznamena nic jiného neZ algoritmus, ktery implementuje
klasifikaci. Rovnéz se mizeme setkat s pojmem klasifika¢ni tfida, kterd predstavuje mnozinu objektd
se sdilenymi vlastnostmi. V oblasti retinopatie nedonoSenych se klasifikace obecné vyuzivd zejména
k rozpoznavani toho, zda na daném snimku je ¢i neni pocinajici retinopatie [25].

3.2.1 Metody klasifikace obrazu

V dlsledku toho, Ze se samotna klasifikace radi do metod umélé inteligence, ktera je v soucasné
dobé velice oblibend, neni Zddnym prekvapenim, Ze klasifikacni metody zacinaji pomalu ale jisté
nahrazovat klasické segmentacni metody. Velkou vyhodou metod umélé inteligence je nevyuzivani
tvrdé nastaveného algoritmu, nybrz vyuZiti inteligentnich principl s adaptibilni strukturou. Opét se
zde vyuZivaji specidlni druhy neuronovych siti, které jsou uréeny pfimo pro klasifikaci obrazu. Mezi
tyto dostupné predtrénované sité patfi napr. squeezenet, resnet50, darknet19 ¢i vggl6 [25].

3.2.1.1 Shlukova analyza

Shlukova analyza tvofi pomyslny most mezi metodami statickymi a metodami umélé inteligence.
PouZiva se jak pro klasifikaci objektl v obrazu, tak pro jeho segmentaci. Hlavnim principem je
rozdéleni vstupnich komplexnich dat do jednotlivych tfid (region(). V obrazové doméné tedy slouzi
k rozdéleni objektll v obraze do tzv. shlukl, které jsou charakteristické tim, Ze sdili vlastnosti
jednotlivych objektd. V podstaté se pomoci shlukové analyzy snaZzime zachytit jakousi homogenitu
objektl, pficemz vzniklé shluky reprezentu;ji sdilené vlastnosti napftic celym objektem [22; 23].

Zakladnim parametrem, ktery urcuje podobnost dvou ¢i vice objektd navzajem je tzv. mira
(ne)podobnosti objektl. U tohoto parametru plati komutativni zdkon. To znamen3, Ze nezaleZi na
tom, jestli porovnavam objekt A v(ci objektu B nebo objekt B vici objektu A. Vysledek bude vidy
stejny. Ke stanoveni miry (ne)podobnosti objektl se nejc¢astéji vyuZivaji tzv. atributy. V ramci této
prace budou predstaveny dva zékladni atributy. Prvnim z nich je tzv. binarni atribut, ktery rozhoduje
o tom, zda dany objekt ma (vysledkem bude log. 1) nebo nema (vysledkem bude log. 0) danou
vlastnost. Tento atribut tedy nenabyva zapornych hodnot, ale jeho hlavni nevyhodou je to, Ze
poskytuje informace pouze o tom, zda dany objekt patfi ¢i nepatfi do daného shluku, v podstaté se
jednd o tvrdou klasifikaci. Druhym sofistikovanéjSim atributem je redlné-hodnotovy atribut, ktery
urcuje miru prirazeni objektu do daného shluku. Opét zde plati komutativni zakon a opét nabyva
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nezdpornych hodnot s tim, Ze plati, ze ¢im je atribut vétsi, tim je nepodobnost mezi objekty vétsi.
Obecné se tento pfistup nazyva jako tzv. numericka kvantifikace [22].

U shlukové analyzy se lze Casto setkat s problémem, kdy je tfeba zjistit, zda si dva shluky nejsou
tak podobné, Ze by se mohly spojit. K tomuto Ucelu slouZi rizné metody, které jsou tento problém
schopny kvantifikovat:

3.2.1.1.1  Hierarchické metody shlukovani

Hierarchické metody pracuji na principu posloupnosti rozkladd. Na za¢atku mame shluk, ktery
obsahuje vsechny objekty a na konci dostaneme jednoprvkové shluky. Tento typ shlukovani se
pouziva prevazné pro nalezeni struktury nez pro vyhledavani novych vzord. Mezi nejcastéji pouzivané
hierarchické metody patfi metoda nejblizsiho souseda a centroidni metoda [22; 23].

e Metoda nejbliziiho souseda

Tato metoda spociva v nalezeni nejmensi vzdalenosti mezi dvéma objekty, z nichz kazdy patfi
do jiného shluku. V podstaté se jedna o vytvoreni shluku z objektli nebo shlukd, které mezi
sebou maji nejmensi vzdalenost. Nevyhodou této metody je to, Ze mize dojit k tzv. zfetézeni
v dlsledku existence objekt(, které maji stejnou vzdalenost od jiz existujiciho shluku [22].

e Centroidni metoda

v vev

Zminéna metoda fesi miru nepodobnosti shluki na zakladé analyzy tézist swvyuzitim
Euklidovské metriky, ktera stanovuje miru podobnosti ndmi zvoleného parametru (napf.
jasového spektra, velikosti objektu). Kazdy shluk (i segmentacni tfida) je charakterizovan
svym vlastnim tézistém (cetroidem), které se vypocita jako aritmeticky prdmér hodnot
shluk(. Nasledné dojde ke slouceni shlukd, které maji mezi svymi tézisti nejmensi vzdalenost
[22; 23].

3.2.1.1.2  Nehierarchické metody shlukovani

Nehierarchické metody nevytvafi hierarchickou strukturu a nehledaji pfesnou posloupnost dat,
ale snaZi se data rozdélit do shlukld na zakladé miry podobnosti. Tyto metody se daji opét rozdélit
podle toho, jaké uceni vyuZivaji, a to na supervizorni a nesupervizorni metody. Supervizorni metody
vyuzivaji u€eni s ucitelem a jsou na zakladé tréninku schopny rozeznat jednotlivé objekty. Na druhou
stranu metody nesupervizorni vyuzivaji uceni bez ucitele a nepotrebuji tudiz trénovaci dataset.
V ramci klasifikace obrazu se nejcastéji pouzivaji metody nesupervizorni, mezi které patfi metoda K-
means a metoda Fuzzy C-means (FCM) [22].

e Metoda K-means
U této metody je v prvnim kroku potreba definovat pocet shlukl (K), na které chci obraz

v vev

kterych se nasledné na zakladé Euklidovské vzddlenosti pfitazuji jednotlivé objekty. Jakmile
jsou shluky naplnéné, dojde k prepoditani tézist a cely proces se opakuje. Pfepocet se zastavi
aZ pfi dosazeni tzv. konvergencniho kritéria, které se stanovi z dvou po sobé jdoucich iteraci,
ve kterych nedoslo k Zzadné zméné (bylo dosazeno stabilniho stavu). Princip metody K-means

je zndzornén nize (viz Obrazek 18) [22; 23].
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Obrazek 18: Pfiklad metody K-means se tfemi definovanymi shluky [23]

e Fuzzy C-means
Tato metoda umozniuje shlukovani do vice nez jednoho shluku na zakladé stupné ¢lenstvi. Jeji
vyhodou je to, Ze nevyuZiva tvrdé klasifikace, jak je tomu napfiklad u metody K-means, ale
vyuziva funkci pfislusnosti. Nenabyva tudiZz pouze hodnot 1 a 0, ale nabyva hodnot od 0 do 1
s tim, Ze plati, Ze ¢im vyssi hodnota, tim vétsi sila pfifazeni k danému shluku. Oproti metodé
K-means je rovnéz robustnéjsi a u biomedicinskych dat dosahuje lepsich vysledkd [22; 23].

3.2.1.2 Uceni s ucitelem

Uceni s uCitelem neboli supervizorni uceni je metoda strojového uceni, ktera vyuziva apriorni
informace, se kterou algoritmus funguje. Je zde vyuZito trénovaci mnoziny sestavajici ze vstupnich
objektll a poZzadovaného vystupu. DlleZitou soucasti trénovaci faze je tzv. faze verifikaéni v ramci
které, se posuzuje kvalita natrénovani. Je tedy posuzovana shoda vysledkl ziskanych tréninkem

s pozadovanymi vystupy [25].

e K-NN (K-Nearest Neighbours)
Metoda K-NN znama taky pod ndzvem metoda nejblizSiho souseda je nejjednodussi
klasifikace pro uceni s ucitelem. Metoda se snazi o klasifikaci dat na zdkladé minimalni
vzdalenosti mezi klasifikovanym objektem a trénovaci mnoZinou (viz Obrazek 19). Samotna

klasifikace se provadi na zakladé nejvétsi Cetnosti nejblizsich vyskytl [25].

vzdalenost

klasifika¢ni
objekt

Obrazek 19: Princip metody K-NN, Upraveno podle: [25]
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3.2.1.3 Uceni bez ucitele

Stejné jako uceni sucitelem je i uceni bez ucitele neboli nesupervizorni uéeni metodou
strojového uceni. Oproti pfedchozi metodé nevyuziva zadné apriorni informace. To znamen3, Ze na
vstupu nemd data provazana s cilovou proménnou. Ukolem této metody je opét seskupit objekty
podle podobnosti, prestoze nejsou kdispozici zadné klasifikacni kategorie. Algoritmus
nesupervizorniho uceni analyzuje zakladni strukturu dat na zdkladé extrakce uzitec¢nych informaci
nebo funkci. Ocekdava se tedy, zZe tento algoritmus bude wvyvijet konkrétni vystupy
z nestrukturovanych vstupl hledanim vztah( mezi kazdym prvkem nebo vstupnim objektem. Obecné
plati, Ze metody uceni bez ucitele jsou schopny vykonavat slozitéjsi ulohy zpracovani nez metody
supervizorni, aviak mohou byt vice nepredvidatelné [26].

3.2.1.4 Neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi a jednd se o jeden
z vypocetnich modell, které miZeme pouzivat prfi tvorbé umélé inteligence. Co se tyce stavby
neuronovych siti, tak se mohou skladat bud zjednoho (tzv. perceptron) nebo vice neurond
(rekurentni neuronova sit, Kohonenovy mapy). Model neuronu je znazornén nize (Obrazek 20). Jejich
velkou vyhodou je to, Ze zde odpada nutnost algoritmizace ulohy. Jediné algoritmy, které se fesi jsou
algoritmy tréninku a nastaveni struktury neuronové sité [25; 27].

Syntetické neurony slouZzi k vyhodnoceni informaci, které jsou ptendseny pomoci umeélych
synaptickych spojeni, ktera se nazyvaji jako tzv. vahové funkce. Vahova funkce je matematickd
funkce, ktera ma tu schopnost, Ze se v pribéhu optimalizacniho vyvoje miZe ménit. Nema tudiz
striktné nastavenou architekturu. Tyto funkce a jejich strukturu jsme schopni ménit tak, aby
prendsend informace, a tim i vystup neuronové sité byl co mozna nejkorektnéjsi vaci vlastnostem
trénovaci mnoZiny. Pro posouzeni spravnosti vysledk(l z neuronové sité vyuzivdame tzv. ztratovou
funkci. Pocita se na zakladé realného vystupu neuronové sité a ocekavanych vysledkd [25; 27].

Specidlnim typem neuronovych siti jsou konvoluéni neuronové sité (CNN — Convolutional Neural
Networks) skladajici se zvrstev, které provadéji 2-D konvoluci vstupnich dat s naucenymi filtry.
Architektura CNN je tvorena tzv. hlubokymi neuronovymi sitémi (deep networks), které v oblasti
klasifikace dosahuji vysoké presnosti, nebot se jedna o tzv. metodu deep learning. Nejcastéji se
konvoluéni neuronové sité vyuZivaji pro zpracovani 2D dat, tedy obrazovych zaznam(. V takovém
pripadé byva navriena sit zakonéena vrstvami pro ptifazeni klasifikaéni tfidy vstupnich objektl [28;
29].

Vystup neuronu je vyjadren jako

Y=sgn<2wi-xi—19> (1)
i=1

kde:
w; ...je vaha vstupu j,
x; ...je hodnota vstupu i (pfiznaky z ptiznakového vektoru),

9 ...je vnitfni potencial neuronu.
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Obrazek 20: Model neuronu, pfevzato z [27]
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4 Metody pro detekci a kvantifikaci retinalnich lézi

Tato kapitola pojedndva o metoddch vyuzivajicich se pro detekci a kvantifikaci retinalnich lézi a
byla vypracovdna jako reSersni ¢ast diplomové prace. Tomuto tématu se vénuje znacné mnozstvi
odbornych publikaci ¢i ¢lankd, ale je duleZité si uvédomit, Ze retindlni léze mohou vznikat jak u
retinopatie nedonosenych, tak u diabetické retinopatie. V kontextu diplomové prace se vSak zaméruiji
pouze na retindlni |éze spojené s retinopatii nedonosSenych.

Retinalni léze, které maji charakteristicky kruhovy tvar a jsou wvyplnény krvi, jsou jednim
z nejCastéjsich retinalnich nalezi u predcasné narozenych déti, které mohou ohrozit jejich zrak.
V klinické oftalmologii se oblast sitnice bézné vysetfuje ze snimkd sitnice pouhym okem. V takovém
pfipadé se vsak jednd o subjektivni hodnoceni, které mize byt do jisté miry nepresné. Stale Castéji se
v8ak vyuziva tzv. vzddlena diagnostika prostfednictvim telemediciny, coZ zlepsilo jako pfistup ke
screeningu, tak objektivitu v diagnostice. Objektivni posouzeni obrazovych zaznam( sitnice hraje
dllezitou roli pro klinické hodnoceni a planovani l1é¢by, a pravé z toho dlvodu se zacaly vyvijet a
rozsifovat metody vyuZivajici umélou inteligenci, nebot dosahuji velké presnosti [30; 38].

Pfi vybéru odbornych publikaci bylo pouZito strukturované hledani v rGznych internetovych
databazich jako je napf. Web of Science, IEEE, PubMed, Scopus ¢i Google Scholar. Vzhledem k tomu,
Ze bylo potfeba hledat pouze retinalni Iéze vzniklé v disledku ROP, byl vysledny pocet nalezenych
¢lankd znaéné omezeny. Z toho dlvodu zde budou uvedeny i ¢lanky, které se zabyvaji i detekci ROP
jako celku. Na zakladé abstraktl a klicovych slov bylo vybrano 10 ¢lank(, které jsou k tématu DP
relevantni, a které jsou v ramci reSersni ¢asti zpracovany. Z vybranych 10 ¢lankd se pouze dva vénuji
pfimo detekci a kvantifikaci retindlnich |ézi (viz kapitola 4.2 a 4.10).

4.1Historicky vyvoj umélé inteligence vyuzivané v diagnostice retinopatie
nedonosenych

Uméla inteligence muzZe kromé zlepseni Ucinnosti screeningu ROP vést rovnéz k automatizované,
kvantifikovatelné a objektivni diagnostice. Tato pfehledovd studie se zaméruje na vyvoj umélé
inteligence pro automatizovanou diagnostiku ROP, nebot pravé automatizovana analyza obrazu a
systémy hlubokého uceni maji potencial zlepsit efektivitu a presnost diagndzy. Pro vyvoj umélé
inteligence pro automatizovanou diagnostiku snimkd byl nezbytny rozvoj telemediciny a digitalniho
zobrazovani sitnice. Rozvoj téchto dvou oblasti ved| k vytvoreni rozsahlych databazi sitnicovych
snimkU s ROP, coz byl zasadni krok pro vyvoj umélé inteligence vyuzivané v této oblasti [31].

Pocitacdové systémy pro diagnostiku ROP existuji jiz vice nez deset let. Nékteré z prvnich systému
pouzivaly rucné vytvorené miry dilatace a tortuozity pro stanoveni objektivni miry zadvaznosti.
Existuje vice neZ tucet zplsob(, jak algoritmicky méfit tortuozitu a dilataci, a nejstarsi systémy se
liSily v pouzitych rovnicich a metodach pouZivanych k identifikaci retinalnich cév. VSechny tyto
zpUsoby byly zalozené na extrakci prvkd. To znamend, Ze méli manualni nebo poloautomaticky
systém pro kvantifikaci dilatace a/nebo tortuozity na hodnotu, kterd méla urcitou variabilni
diagnostickou shodu s klinickou diagnézou ROP. Na rozdil od nasledného strojového uceni a technik
hlubokého uceni, pocita¢ neprovadél zadné uceni, vSechny funkce a hrani¢ni body byly uréeny ru¢né
(manualni systém). Teprve poloautomatické systémy, které obsahovaly pozadavky lékaf( na oznaceni
nebo vybér nalezu v ramci snimku, polozily zaklady budouciho strojového uceni [31].
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Prvni model strojového uceni pro automatickou diagnostiku ROP byl predstaven v roce 2015. Na
rozdil od predchozich systému byl zde pouZzit tzv. SVM (Support Vector Machine) klasifikator, ktery
vyuziva uceni s ucitelem, v rdmci kterého, se model u¢i co mozna nejlepSimu vztahu mezi ziskanymi
rysy a stanovenou diagnézou. Navzdory vysokému vykonu a presnosti byl tento systém omezeny
manuadlnim trasovdnim a segmentaci cév. Poté byly vyvinuty plné automatizované modely s vyuzitim
konvolucnich neuronovych siti (CNN). Pomoci datovych sad, jejichz snimky byly oznadeny fadou
odbornik(l a které slouZily pro trénink sité, bylo zjisténo, Ze takto ziskany klasifikator je pouze tak
dobry, jako jeho tréninkova data. Metody strojového uceni se dnes vyuzivaji jak pro diagnostiku ROP,
tak pro klasifikaci zavaznosti ROP [31].

4.2 Semisupervizorni learningovy pristup pro automatickou segmentaci retinalnich lézi

pomoci tzv. SURF detektoru a lokalné adaptivni binarizace

Tento odborny ¢lanek predstavuje metodu zamérfenou na autonomni extrakci a klasifikaci
retinalnich 1ézi z retindlnich zaznamd. Jako vstupni data vyuziva 2 800 snimk sitnice od 80 pacientl
s klinickymi pfiznaky ROP pofizenych systémem RetCam3. VSechny snimky byly pofizeny ve
standardizovaném rozliseni 480x640 pixelt [30].

Navrhovany algoritmus nejprve extrahuje ze vstupniho RGB snimku zelenou slozku pro usnadnéni
nasledného zpracovani. Po tomto kroku lze zbytek algoritmu rozdélit do t¥i logickych ¢dasti. Prvni ¢ast
je tvofena adaptivni binarizaci a morfologickou operaci. V této ¢asti je vyuZito pfedpokladu, Ze oblasti
retindlnich 1ézi maji tmavsi barvu neZ pozadi, a proto se tyto tmavé skvrny snaZi jednoduse
identifikovat prevedenim zeleného kanalu na binarni obraz. Binarni obraz ma hodnoty pixell bud' 1
nebo 0 podle toho, zda je intenzita jejich zeleného kandlu pod nebo nad predem stanovenou
prahovou hodnotou. Prahova hodnota zde byla uréena pomoci lokalni prahové adaptivni binarizace,
ktera je v MATLABuU dostupna vyuzitim funkce adaptthresh(), ktera vypocita lokalné adaptivni prah na
zakladé pramérné intenzity okoli kazdého pixelu. u které je potfeba definovat dva parametry. Prvni
parametr urcuje, které pixely jsou povaZovany za popredi, kdeito druhy parametr specifikuje
statistiku pouzitou pro vypocet mistniho prahu. Velikost okoli se vypocita jako:

size(l
0 + 1,
16

velikost okoli = 2 -floor( (2)

kde:
I...je vstupni obraz (tedy zelend slozka).

Po procesu adaptivni binarizace jsou soucdsti vystupniho obrazu i retinalni cévy, které nejsou
oblastmi zajmu této studie. Z toho dlvodu se provadéji nékteré morfologické operace, konkrétné
medidnova filtrace, vyplnéni dér a eroze. Druha ¢ast algoritmu je tvorena SURF (Speed Up Robust
Feature) detektorem, ktery slouZi jako lokalni detektor a deskriptor vlastnosti vstupniho obrazu. Aby
tento detektor detekoval jen tmavé pixely, které jsou oblastmi zajmu, je potfeba pred jeho
implementaci provést dalsi filtraci. Jakmile dostaneme vysledek porovname jej s vysledkem adaptivni
binarizace. Koncepcné tedy bereme prusecik mezi vysledky ziskanymi SURF detektorem a vysledky
adaptivni binarizace, nebot tento prisecik prfedstavuje oblast 1ézi detekovanymi obéma metodami.
Treti a posledni ¢asti algoritmu je semisupervizorni identifikace nejednoznacnych oblasti Iézi, tj. ne
vSechny pixely priaseciku doopravdy predstavuji pixely 1ézi. K identifikaci téchto pixelll se v ramci této
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prace vyuziva tzv. uceni s ¢astecnym dohledem, které kombinuje supervizorni a nefizené strojové
uceni. Nejprve jsou pixely seskupeny do dvou skupin na zakladé jejich morfologickych vlastnosti
(excentricita, ekvivalentni primeér, pevnost, obvod plochy, kruhovitost a pomér vedlejsi a hlavni osy)
pomoci znamého k-means algoritmu. Z vysledku k-means algoritmu vSak nevime, ktery shluk region(
odpovida lézim, a proto prichazi koncept semisupervizorniho uceni. Zde je potfeba definovat tzv.
nejvyznamnéjsi pixel, ktery odpovida ,nejsilnéjSimu” SURF pixelu. Jakmile je tento pixel definovan,
mulzeme ziskat jeho umisténi a index shluku. Zcela logicky bude shlukovy index nejvyznamnéjsiho
pixelu odpovidat oblastem lézi. Pro vytvoreni vysledného obrazu jsou zachovany pouze ty oblasti,
které maji stejny index shluku jako tento nejvyznamnéjsi pixel. Cely postup popsané metody je
znazornén nize (viz Obrazek 21) [30].

START

/‘I."stup: origindini RGB Enfmek/

Medianova filtrace b3 Extrakce zeleného Kanalu > Adaptivni binarizace
Malezeni “nejsilngjsiho™ Morfologické operace a
SURF pixelu medidnova filtrace
v v v
Umisténi nejwznamnégjsiho Ponechani biljch pixeld, Oznaceni jednotlivich biljch

pixelu (nejsiingjsi SURF pixel, které odpovidaji umisténi |« pixeld (v&tSina bilych pixeld
ktery odpovida bilému pixelu) SURF pixelu odpovida 1ézim)

'1' ¥ — .
Ponechdni biljch pixeld, které Extrakce morfologickych rysu
maji stejny index shluku jako » OR Z bilych pixelu

nejwznamngjsi pixel
A v Shiukovani pixell do dvou

shiukl
/ Wstup: Findlni maska /

STOP

Obrazek 21: Vyvojovy diagram vyse popsané metody (upraveno podle [30])

4.3 Vyuziti ramce hlubokého uceni pro detekci tzv. plus forem na retindlnich snimcich
predcasné narozenych déti
Hlavnim cilem této odborné studie je vyvinout diagnostickou metodu, ktera dokaze rozlisit mezi
obrazy sitnice s tzv. plus formami onemocnéni ROP a zdravym kojencem (viz Obrazek 22). Pfitomnost
plus forem, které jsou klinicky diagnostikovany identifikaci urcitych morfologickych zmén retinalnich
cév (napf. abnormalni tortuozita ¢i dilatace), predstavuje zdsadni milnik pro zahdjeni |écby. Tato
prace vyuziva plné konvolucni architekturu hlubokého uceni (tedy CNN) pro dosazeni pozadovaného
cile. Pro trénovani sité je pouzita technika uceni s ucitelem. Testovani navrhované metodologie bylo
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provedeno na souboru 289 snimk( sitnice kojencl (89 s ROP a 200 zdravych) s rozlisenim 1600 x
1200 pixeld. Vsechny snimky byly potizeny systémem RetCam3 [32].

Obrazek 22: Znazornéni normalni zdravé sitnice (vlevo) a sitnice postizené plus formou
onemocnéni ROP (vpravo) [32]

Nové navrhovand metoda pro detekci a kvantifikaci segmentl klikatych cév, které jsou
signaturou plus forem onemocnéni, mize vést k ¢asné diagnostice ROP u nedonosenych déti.
Navrzeny diagnosticky postup pfimo oznaci klikaté segmenty pomoci CNN a poté nasleduje jejich
kvantifikace spocitanim poctu takto oznacenych segmentl [32].

Navrhovana architektura sité se sklada ze 33 konvolucnich vrstev s filtry s proménnou velikosti,
aktivaénimi funkcemi, normalizaci a zbytkovymi vrstvami. Ulohou konvoluénich vrstev je extrahovat
mapy priznakl ze snimk( sitnice pomoci detektor(i pfiznakd (tzv. filter kernels). Mapa pfiznakd
konvoluéni vrstvy je vyhodnocena jako:

Yi = f(Wi = Yi_y), (3)

kde f() predstavuje aktivacni funkci, W je velikost jadra filtru a * oznacuje operaci konvoluce. Sit
vyuzivd déravou aktivacni funkci, zndmou pod zkratkou RelLU (Rectified Linear Unit), ve vSech
vrstvach, nebot zabrafiuje saturaci kladnych a zapornych vstupl. Pro vstup je funkce RelU
definovdna jako:

x;, pokudx; >0 (4)
ax;, pokud x; <0

Fe) =1

Zaporny koeficient sklonu a je nastaven na hodnotu 0,1. Redukce rozmér( map je v kazdé fazi fizena
zménou kroku sitovych vrstev. Krok Fidi posun jadra filtru pfi provadéni konvoluce ve vrstvach. Sit
vyuzivd zbytkové vrstvy, které pomdhaji pfi generovani vylepsenych vlastnosti pfidanim prvkd
z predchozich vrstev pomoci pfipojeni k nauc¢enému zbytku. Normalizace je provedena za Ucelem
snizeni rozptylu mezi po sobé jdoucimi vrstvami a urychluje tréninkovy proces [32].

Sit rozdéli dany vstupni obraz na 52 x 52 bunék mftizky a predpovida jejich ohraniceni ramecky.
Kazdy ramecek je dan péti atributy (ty, x, y, w a h). Prvni atribut pfedstavuje miru spolehlivosti, ktera
poukazuje na existenci abnormalniho segmentu cévy uvniti rdmecku. Spolehlivost je uréena jako
soucin pravdépodobnosti, Ze buika mfizky obsahuje abnormalni segment. Soufadnice x,y
predstavuji stfed ohranicujiciho rdémecku, jehoz vyska a Sifky jsou reprezentovany jako w a h. Vyska a
Sitka jsou nastaveny pomoci predem definovanych priorit, nazyvanych jako kotevni ramecky. Tyto
ramecky jsou nastaveny na zdkladé velikosti objekt( v trénovacich datech. Béhem detekce jsou
kotevni rdmecky rozmistény po obraze a poté sit predpovida jejich posun. Vystup sité je urcity pocet
ohranicujicich rameck(, které ohranicuji segmenty klikatych cév ptritomnych na snimku. Dale se na
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kazdém snimku spocita pocet téchto rameckl a vysledné Cislo je pouZito pro naslednou diagndzu
plus forem onemocnéni ROP [32].

Pro sitovy trénink je pouZit tzv. transferovy pfistup uéeni, ktery spociva v inicializaci prvnich 24
vrstev sité pomoci predem trénovanych dat sité Darknet-53 a vinicializaci hlavnich deviti
konvoluénich vrstev pomoci nahodnych dat. To znamen3, Ze sit je nejprve trénovana pomoci obrazkd
s ru¢né nakreslenymi ohranicujicimi ramecky pres abnormalni segmenty cév. Trénovana sit se poté
pouZije k predpovédi ohranicujicich rameckd nad abnormalnimi segmenty neznamého obrazu.
Obrazky s nové predpovézenymi ramecky jsou spolu s plvodné oznaCenymi obrazky pouZity
k opétovnému trénovani. Princip tréninku je znazornén nize (Obrdazek 23) [32].

Krok 1: Trénink modelu s
oznacenymi obrazky

Oznacené obrazky

o konvoluéni vrstva
o detekéni vistva

Neoznaéené obrazky

Krok 2: Pouziti trénovaného modelu
k piedpovédi ohraniéujicich
rameckt v neoznacenych
obrazcich

Pseudooznadené obrazky Oznacené obrazky
Krok 3: Pietrénovani modelu
pomoci pseudooznadenych

a oznaéenych obrazk

o konvoluéni vrstva
o detekéni vrstva

Obrazek 23: Postup pfi tréninku dat (upraveno podle [32])

4.4 Vyvoj automatizované vicerozmérné platformy vyuzivajici hlubokého uceni snimku
sitnice pro screening retinopatie nedonosenych

Cilem této diagnostické studie je vyvoj multidimenzionalni, automatizované platformy hlubokého

uceni pro screening ROP, kterd by dokazala splnit diagnosticka kritéria potfebna ke sprdvné, ale

predevsim vcasné diagndze. Diagnosticka kritéria byla stanovena skupinou oftalmologl. Celkem bylo

pouzito 52 249 snimk( sitnice pofizenych sitnicovymi kamerami RetCam2 ¢i RetCam3. Tyto snimky
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byly ndhodné rozdéleny do tréninkové, validacni ¢i testovaci sady v poméru 75:10:15. RovnéZ byly
vyvinuty Ctyfi nezdvislé hlavni klasifikatory, a to kvalita obrazu, jakékoli stddium ROP, nitroocni
krvaceni (retinalni léze) a plus formy onemocnéni, a jeden pomocny parametr (zadni ¢ast sitnice)
[33].

Oblast zadni ¢asti sitnice musela byt definovana z dlivodu spravné identifikace plus forem. V této
studii byla zadni ¢&ast sitnice definovana jako kruhova oblast se stfedem v optickém disku
s polomérem 3x vétsim, neZz je pramér optického disku. Jakakoli ¢ast snimku v této predem
definované oblasti byla klasifikovana jako zadni pél [33].

Co se tyce postupu vyhodnoceni jednotlivych snimkd, bylo nejprve potfeba vyhodnotit kvalitu
kazdého snimku. Pokud byla kvalita uréend jako Spatna, bylo dano doporuceni k prefotografovani.
Pokud byl snimek oznacen jako kvalitni, mohl vstoupit do hlavniho procesu. Hlavni strukturou
systému je tzv. multilabel klasifikace, ktera pracuje s presvédéenim, Ze se na jednom snimku da
nalézt vice znakl soucasné. Tento klasifikacni systém byl implementovan pomoci vice nezavislych
klasifikatori zaloZenych na binarni relevanci (zanedbavani zavislosti na tridé). Sohledem na
modelovany soubor byla kazda klasifikacni tloha implementovana pomoci sady rliznych neuronovych
siti. Neuronova sit ma vice vstup( a jeden vystup [33].

Zavérem lze Fict, Ze vyvinuta platforma je schopna identifikovat a klasifikovat multidimenziondlni
patologické léze na snimcich sitnice, a pravé proto mize byt uZite¢na pfi rutinnim screeningu ROP ve
vSeobecnych a détskych nemocnicich. Na druhou stranu, testovaci sada obsahovala i malé mnoZstvi
chybné klasifikovanych snimk(. Nejcastéjsim ddvodem chybné klasifikace byl Spatny kontrast
pofizeného snimku sitnice [33].

4.5 Automatizovana identifikace retinopatie nedonosenych pomoci obrazového
hlubokého uceni

Tato studie byla provedena za Ucelem vyvoje robustniho inteligentniho systému zaloZzeného na
hlubokém uceni, ktery automaticky klasifikuje zdvaznost ROP ze snimku o¢niho pozadi a umoZniuje
tak automatizovanou diagnostiku. V ramci studie bylo pouZito celkem 38 895 snimkd, které byly
ziskany pomoci Sirokouhlého zobrazovaciho zatizeni (RetCam, Clarity Medical Systems, Pleasanton) a
jejich rozliseni je 640x480 pixell. Pro samotnou klasifikaci a identifikaci snimkd byla vyuZita 101vrstva
konvoluéni neuronova sit (ResNet) a rychlejsi konvoluéni neuronova sit zaloZena na regionech
(Faster-RCNN), kterd pfimo zvyrazriuje oblasti 1ézi, nebot se jedna o sit uréenou pravé pro detekci
objektl. K trénovani a optimalizaci algoritm( byla pouZita metoda 10nasobné krizové validace [34].

Celkovy experimentdlni design a proces vybéru datového souboru je znazornén nize (Obrazek
24). Z celkového poctu pouzitych snimkd jich bylo celkem 2 664 vylouceno v disledku Spatné kvality
obrazu, zobrazovacich artefaktd ¢i nezaostfeni pofizeného skenu. Zbyvajicich 36 231 snimk( bylo
zahrnuto do aktualni studie pro sestaveni inteligentniho systému. Kazdy snimek byl poté oznacen
dvéma stitky (Obrazek 25). Prvni stitek, tzv. klasifikacni, pfedstavoval jeden ze Ctyf stupnl zdvaznosti
ROP podle pozadavkd klinické |écby (normalni, mirné, semiurgentni a urgentni). Druhy Stitek,
oznacovany jako identifikacni, byl ptidan k oznaceni ROP stadii (fibrovaskularni postiZeni, subtotalni
odchlipeni sitnice, totalni odchlipeni sitnice i dilatace a tortuozita retinalnich cév). Kromé toho byla
oblast lézi oznacena odborniky pomoci ramecku [34].
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Konstrukce datové sady

( Oznalené snimky )

|
estovani mode
= 977

|
(Trénovaci datova sada) (Ovéfovaci datova sadia)

Vytvareni modelu Nahodny vybar
Obrazek 24: Design a proces vybéru datového souboru, upraveno podle [34]

rénovani mode
n = 26459

90%

10%

Pfed samotnym ucenim bylo potfeba snimky pfedzpracovat pomoci pfidani ndhodného Sumu a
Upravy jasu. Snimky byly poté zmenseny na standardni rozliSeni 224x224 pixeld, aby odpovidaly
ocekdavané vstupni velikosti pro trénovani algoritm(. Ziskany zpracovany datovy soubor byl poté
nahodné rozdélen na tréninkovy soubor, ktery byl pouzit k vyvoji modelu uceni, a testovaci datovy
soubor pouzity kvyhodnoceni modelu. Béhem tréninkového procesu byla kvyhodnoceni a
optimalizaci modelu pouzZita konvenéni metoda 10nasobné kfizové validace, ktera spociva v rozdéleni
vzorku do 10 diléich vzorkl stejné velikosti. Jako trénovaci sada bylo vybrano devét vzork( a zbyly
jeden vzorek slouZi jako ovérovaci sada. Pro vyvoj algoritmu byly vyuZity dvé CNN sité, které se
skladaji z nékolika konvolucnich vrstev. Prvni, 101vrstva ResNet klasifikaéni sit, ktera byla predem
natrénovdna v databazi ImageNet, byla pretrénovdna na zde pouzité datové sadé pomoci tzv.
prenosového uceni, které algoritmu umoZiuje aplikaci znalosti ziskanych z jinych datovych sad na
novou datovou sadu. Druhd, Faster-RCNN sit, slouZi k rozpoznani a klasifikaci kazdého objektu
v obraze a rovnéz pro umisténi kazdého objektu do ramecku. Kombinaci téchto dvou CNN siti byla
ziskdna klasifikace zdvainosti ROP stejné jako diagndza stddia ROP a pfitomnost plus forem
onemocnéni [34].
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Obrazek 25: Proces klasifikace a identifikace, upraveno podle [34]

4.6 Automatizovana detekce a klasifikace casnych stadii ROP pomoci hluboké

konvoluéni neuronové sité

Hlavnim Ukolem této studie je navrhnout systém, ktery dokaze presné odliSit rana stadia ROP a
potencidlné tak pomoct oftalmologlim v jeho klasifikaci. V ramci této studie bylo pouzito celkem 11
372 snimku sitnice, které byly rozdéleny na 10 235 snimk( (90 %) pro trénink a 1137 snimk0 (10 %)
pro ovéreni a doladéni. VSechny snimky byly pofizeny systémem RetCam s rozliSenim 1600x1200
pixelG a databaze rovnéz obsahovala zakladni demografické Udaje pacientl (pohlavi, gestacni vék a
porodni hmotnost). Byla zde implementovana hlubokd CNN pro klasifikaci snimkd na zakladé
zavaznosti ROP. Model byl trénovan pomoci 5ndsobné kiizové validace [35].

Pro klasifikaci a extrakci relevantnich udaja byly snimky vloZzeny do neuronové sité. Velikost
plGvodnich RBG snimk( byla 1600x1200, avsak tato velikost byla zménéna na 224x224 pixelG pro
zajisténi zvétSeni méfitka. Architektura CNN byla tvofena péti konvolu¢nimi vrstvami, véetné vstupni
vrstvy, kterd specifikuje Sitku, vysku a pocet kanall, a Ctyfi skryté vrstvy. Vystupy z konvoluénich
vrstev byly zplostény do vektoru a pfipojeny k plné propojenym vrstvdm (FC). Finalni vystupni vrstva,
tzv. softmax vrstva, byla navrZena pro klasifikaci stupriti ROP [35].

Kazda konvolucni vrstva obsahuje 5x5 konvoluci a po normalizaci je aplikovana aktivaéni funkce
(ReLU), ktera zlepSuje tok informaci a snizi prekryti modelu. Kazda vrstva sité vypocitava vazeny
soucet vSech neuronovych vystupt pfedchozich vrstev, ¢imz vytvori mapu pfiznakl, a poté nasleduje
nelinearni aktivace RelU. Kazda aktivace vrstvy byla vloZzena do dalsi vrstvy v siti, kterd provadéla
stejné vypocty, dokud nebylo moZné vstupni obraz presné klasifikovat. Po kazdé konvolucni vrstvé
byla zavedena maximalni sdruZovaci vrstva s velikosti okna 2x2 pixely, kterd méla za kol zmensovat
datové rozméry kazdého shluku neuront predchozi sitové vrstvy. Celkova architektura pouZité CNN
je zndzornéna nize (Obrazek 26) [35].
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Obrazek 26: Architektura pouZité hluboké neuronové sité, upraveno podle [35]

Zavérem byl navrhovany model otestovdn na 244 snimcich sitnice, které byly pfedem oznaceny a
klasifikovany zkusenymi oftalmology. Z celkového poctu bylo 15 snimkd, tedy 6,15 %, Spatné
zafazeno. Tato data tedy naznacuji Ze navrhovany model dosahuje vysoké presnosti v diagnostice
ROP [35].

4.7 Identifikace ROP s vyuzitim konvolucni neuronové sité s kombinovanym pfistupem
a extrakci funkci

Tato studie se zamétuje predevsim na identifikaci plus forem ROP, které jsou definovany jako
abnormalni tortuozita a dilatace retindlnich cév. Cilem bylo vytvofit vefejné dostupny kanal I-ROP
ASSIST kombinujici automatickou segmentaci retinalnich cév, trasovani, extrakci ryst a klasifikaci,
ktery by pomahal pti diagnostice onemocnéni ze snimk0 sitnice. Byly vyvinuty dva datové soubory
obsahujici 100 a 5 512 retinalnich snimk(, které byly pofizeny pomoci Sirokouhlé fundus kamery
RetCam. Velkd datovd sada obsahujici 5 512 snimkd byla pouZita pro trénink a validaci pomoci
pfistupu kfizové validace. Mensi datovy soubor obsahoval odborniky klasifikované snimky. Celkovy
postup feSeni byl rozdélen do dvou hlavnich ¢&asti. V prvni casti byly retindlni cévy nejprve
segmentovany a nasledné byly detekovany osy téchto cév. Ve druhé ¢asti byly extrahovany funkce
relevantni pro ROP (méreni tortuozity a dilatace), které byly poté pouzity v klasifikatorech
k posouzeni zavaznosti onemocnéni [36].

Postup diagnostiky je rozdélen do péti krokll (Obrazek 27). Vstupni obraz sitnice nejprve prochazi
procesem segmentace cév a poté je detekovan stfed optického disku. Ze segmentovanych snimkd a
stred optickych diskl jsou extrahovany informace o cévnim fecisti (detekce osy cév). Pomoci
vystupll z pfedchozich krokd jsou extrahovany rysy sitnice, které jsou pouzity pro naslednou
klasifikaci, ve které se vytvofi skore zavaznosti [36].
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Obrazek 27: Postup navrhovaného systému [36]
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Navrhovany systém vyuZiva pro segmentaci pfedem trénovanou architekturu U-Net CNN, ktera
byla trénovdna na 200 rucné segmentovanych snimcich s vyuZitim ztratové zkfizené entropie.
Trénovana sit segmentuje vstupni obraz extrahovanim vSech prekryvajicich se poli s 8pixelovym
krokem, ktery ma za nasledek zprimérovani prekryvajicich se Casti a vytvoreni vystupniho obrazu
s hodnotami pixeld v rozsahu od 0 do 1. Detekce optického disku je pouZita pro sledovani cév a
extrakci priznakll a je opét zajisténa automatickym detektorem vyuZivajicim CNN. Na vystupni
vysegmentovany obraz je pred jeho odeslanim do extrakéniho modulu aplikovan prah pomoci Otsu
metody, kterd vyuZiva histogram obrazu a minimalizuje rozdily v rdmci tfidy. Ndasledna aplikace
strojového uceni vyZaduje reprezentaci snimkl pomoci informativnich funkci, v tomto pfipadé se
tedy jedna o cévni dilataci a tortuozitu. V této casti systému tedy dochazi k extrakci priznak( a
k vytvoreni priznakového vektoru o velikosti 143. Vramci klasifikace byly pouZity tfi rlzné
klasifikatory, a to logicka regrese, SVM (Support Vector Machine) a neuronova sit, ktera je ve formé
plné propojeného vicevrstvého perceptronu [36].

Nevyhodou vyse uvedeného systému je to, Ze vstupni snimky musi mit rozliSeni 480x640 pixeld.
V pfipadé jiného rozliSeni dojde k jeho Upravé, a to miZe vyrazné ovlivnit kvalitu snimku a celkovy
vysledek [36].

4.8 Automatizovana detekce retinopatie nedonosenych prostrednictvim hluboké sité

Tato studie vyuZivd pro automatizovanou detekci ROP hlubokou konvolucni neuronovou sit
(DCNN). Mezi nejdllezitéjsi faktory této sité patfi jeji hloubka, Sitka a mohutnost. Kromé téchto
faktor(l je nutné spravné definovat tzv. mechanismus pozornosti, ktery zaméri pozornost sité na
dilezité funkce a ty nepotiebné potlaci. Vtéto studii je mechanismus pozornosti zaméren na
patologické struktury ROP, které jsou lokalizovdny pomoci diskriminacni techniky znamé jako
gradientni vaZzené mapovani (Grad-CAM). K trénovani sité byla pouzita sada snimk( o¢niho pozadi
ziskanych pomoci RetCam?2 ¢i RetCam3. Data jsou opét oznacena zkusenymi oftalmology [37].

Navrhovana metoda se sklada z nékolika ¢asti. Prvni ¢asti je zakladni architektura pro klasifikaci,
ktera je zalozena na tzv. zbytkovém uceni. Schopnost reprezentace prvkl DCNN lIze zvysit vrstvenim
blok(. Obycejny blok je definovan jako:
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y =F(x, W), (5)

kde x a y oznaduji vstup a vystup bloku, F(*) oznacuje zdkladni mapovaci funkci, ktera je naucena
sadou parametr( W téchto naskladanych vrstev. Je dilezité si uvédomit, ze s rostouci hloubkou se sit
obtiznéji trénuje. Z toho dlivodu je zde pouzit zbytkovy ramec uceni, ktery je definovan jako:

y=F(,W)+x. (6)

Ramec zbytkového uceni lze implementovat prostfednictvim spojeni, které provadi s¢itani po prvcich
na vstupu a vystupu. V této studii je jako zakladni architektura pouzita struktura ResNet50, jejiz
struktura je uvedena nize (Obrazek 28). Ve druhé casti je implementovan modul CASA (Channel and
Spatial Attention), ktery slouZzi jak pro zlepseni reprezentace funkci DCNN, tak pro definovani
mechanismu pozornosti. Pomoci CASA modulu je ziskdna tzv. mapa pozornosti (podmodul CA
generuje 1D mapu, ¢imz ziskavd mapu funkci; podmodul SA generuje 2D mapu pozornosti na zakladé
funkci ziskanych podmodulem CA). Architektura sité je integrovana s CASA modulem za ucelem
extrakce diskriminacnich znak( souvisejicich s ROP. Poté jsou ziskané znaky zpracovany technikou
Grad-CAM pro vizualizaci naucenych vlastnosti a lokalizaci patologickych struktur [37].
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Obrazek 28: Struktura pouzitého modelu ResNet50, kde In_fea a Out_fea oznacuji ¢islo kanalu
vstupnich a vystupnich funkci a FC oznacuje plné pfipojenou vrstvu [37]

4.9 Algoritmus hlubokého uceni pro automatickou diagnostiku ROP

Ucelem zminéné metody je popis poateéniho vyvoje algoritmu hlubokého uéeni (ROP.Al), ktery
slouzi pro automatickou diagnostiku ROP na snimcich sitnice. Algoritmus ROP.Al byl trénovan pomoci
6 974 snimkd a jeho vykon byl hodnocen v ramci externiho souboru 90 snimkl (57 snimkd bez
pfitomnosti ROP, 33 snimk{ s ROP). VSechny pouZité snimky sitnice byly pofizeny pomoci komeréné
dostupné kamery (RetCam, Pleasanton) pti standardnim zorném poli 130° a rozliSeni 640x480 pixeld.
Pomoci algoritmu byly snimky klasifikovany bud' jako ,,normalni sitnice“ nebo jako ,plus forma“ [38].

Pro zpracovani bylo plvodné prijato 4 926 snimkd, které byly ru¢né klasifikovany podle kvality
snimku. Na zakladé kvality bylo 1 439 vyfazeno, coZz znamend, ze do predbézného zpracovani a
augmentace dat bylo zahrnuto pouze 3 487 snimki. Pfedzpracovani sestavalo z ofiznuti textovych
anotaci a rozsifeni dat pomoci horizontdlniho prevraceni pro zdvojndsobeni poctu snimkl pouzitych
pro findlni trénovaci sadu. Snimky byly poté nahrany pomoci webového prohlizece Safari na
cloudovou platformu pro hluboké uceni konvoluéni neuronové sité (CNN). CNN funguiji tak, Ze se uci a
zaroven vyuzivaji fadu filtr(i, které zdlraznuji vlastnosti obrazu, které jsou relevantni pro dany ukol.
Byla zde pouZila odstupriovana klasifikace, ktera snimky normalniho pozadi a snimky s plus formou
nahrava do samostatnych pfihradek. K samotnému tréninku byla vyuzita ztratova zkfizenda entropie a
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vystupni softmax vrstva byla pouZita k vytvoreni pravdépodobnostnich vystupl. Algoritmus ROP.Al
tedy vraci hodnoty mezi 0 a 1 s tim, Ze ve vychozim nastaveni se pouzivad prah pracovniho bodu 0,5.
To znamend, Ze hodnoty nad timto bodem indikuji plus formu onemocnéni. Statisticka vykonnost
klasifikdtoru byla mérena vypoctem senzitivity, specificity, pfesnosti, pozitivni prediktivni hodnoty a
negativni prediktivni hodnoty. Celkovy postup vybéru dat a ndsledné zpracovani je uvedeno nize
(Obrazek 29) [38].

4926 (3792 normalni, 1134 plus forma) deidentifikovanych
snimku sitnice z databize ART-ROP

N

3487 (2668 normalni, 819 plus forma) vhodnych snimki
sitnice po klasifikaci kvality obrazu

N7

Nasledné pFredzpracovani obrazu a rozsireni dat — 6974
{5336 normalni, 1638 plus forma) snimkl pro tréninkovy set
ROP.Al

Xz

80 % snimkl bylo pouzito k trénovani a 20 % snimku k
internimu ovéreni algoritmu

7

Hednoceni statistické vykonnosti ROP.Al v diagnostice plus
forem oproti externimu testovacimu souboru 90 snimki (57
normalni, 33 plus forma)

N

Pracovni bod algoritmu ROP.Al optimalizovany pro citlivost a
negativni prediktivni hodnotu v diagnéze plus forem
onemocnéni; hasledné prehodnoceni vykonu

Obrazek 29: Vyvojovy diagram modelu [38]

Zavérem lze tedy fict, Ze ROP.Al je algoritmus hlubokého uceni, ktery je schopny automaticky
diagnostikovat plus formy onemocnéni ROP s vysokou citlivosti a negativni prediktivni hodnotou [38].

4.10 Hodnotici kritérium pro retinalni krvaceni u novorozencl zaloZené na
hlubokych konvolucnich neuronovych sitich

Hlavnim cilem této studie bylo definovat nové kvantitativni hodnotici kritérium pro retindlni
krvaceni objevujici se u nékterych donoSenych novorozencld na zakladé vysledkll segmentace
hluboké konvoluéni neuronové sité (DCNN). Retindlni krvaceni se u novorozencl mlzZe objevovat
v dlsledku hypoxie, zplsobu porodu ¢i vyssiho véku matky. Nejprve byla vytvofena datova sada o
1543 snimcich sitnice s rozliSenim 3264x2448 pixelQ. Vsechny snimky byly pofizeny pomoci komeréni
kamery. Poté byla vyvinuta DCNN pro segmentaci retinalnich lézi, retinalnich cév a optickych diska.
Navrzend DCNN byla rovnéz pouzita pro lokalizaci makularni oblasti. Na zdkladé poméru oblasti
s krvacenim k optickému disku a umisténi téchto krvaceni vzhledem k makularni oblasti bylo
definovano nové kritérium pro klasifikaci stupné krvaceni [39].

Z vytvorené databdze obsahuje pouze 600 snimk( retinalni krvaceni. Tyto snimky byly rozdéleny
do tréninkovych (500 snimk() a testovacich (100 snimk() datovych sad. Pro sprdvné natrénovani sité
bylo veskeré krvaceni ru¢né oznaceno pomoci dvou oftalmologl [39].
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NavrZzend metoda vyuziva tfi U-net sité (viz Obrazek 30), kaZzdou pro segmentaci jiné struktury
fundu: opticky disk (OD), retinalni cévy, retinalni krvaceni. Snimky, na kterych bylo zachyceno
krvaceni, byly predzpracovany pomoci Gaussova filtru. U-net je plné konvoluéni neuronova sit, ktera
je schopna kombinovat globalni a lokdlni vlastnosti obrazu propojenim odpovidajicich vrstev
kddovacich a dekddovacich cest. Na zakladé vysledk( segmentace vsech tfi struktur bylo definované
klasifikaéni kritérium pro hodnoceni miry krvaceni. Pomér R mezi plochou krvaceni a optickym
diskem byl pouzit k definovani ¢tyr stupnl krvaceni:

_ celkova plocha krvaceni (7)
plocha optického disku’
Definice Ctyr stupnt krvaceni jsou uvedeny nize (Tabulka 8). Ke kazdému stupni muize byt doplnéno
pismeno ,M*, které znaci krvaceni i v makularni oblasti (viz Obrazek 31) [39].

Tabulka 8: Ctyfi stupné krvaceni podle velikosti R [39]

Pomér R R=0 O0<R<1 1<R<10 R>10
Stupen krvaceni Zdravy I Il 1]

Hlubokd neuronova sit
e e 1 Vysledky

Segmentace

krvaceni

Pfedzpracovani

Obrazek 30: Pfehled navrhovanych segmentacnich siti [39]
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Stupen | Stupeii I(M) Stupen (M) Stupefill
R=0.39 R=0.52 R=0.58 R=211

Stupeii lI{M) Stupeii lI(M) Stupefi 11I{M) Stupeii II{M)
R=281 R=876 R=29.55 R=53.44
Obrazek 31: Reprezentativni priklady rtiznych stupii retinalniho krvaceni (zelené kruhy oznacuji
makularni oblast) [39]

Na zdkladé navriené DCNN je moZné svysokou presnosti segmentovat retindlni krvaceni,
retindlni cévy a dale opticky disk. Vykon navrhované sité a vysledky segmentace byly porovnany
s vysledky segmentace zalozené na hlubokém uéeni u dospélych, nebot u novorozencd neexistuji
zadné predchozi metody segmentace. Navrhované klasifikacni kritérium zohledfiuje nejen oblast
krvaceni, ale také umisténi vzhledem k makularni oblasti. Tim pddem poskytuje objektivnéjsi a
komplexnéjsi hodnotici kritérium [39].
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5 Charakteristika pouzitych obrazovych dat
V rdmci této prace byla vyuZita obrazova data pofizena systémem RetCam3. VSechna data byla
poskytnuta O¢ni klinikou Fakultni nemocnice Ostrava (FNO).

5.1 Data porizena systémem RetCam3

Dataset snimk{, pofizenych RetCamem3 s rozliSenim 640x480 pixell, poskytnuty Ocni klinikou
FNO obsahuje celkem 2 793 snimk{ sitnice, které byly pofizeny od 80 predcasné narozenych déti.
Screeningové vysSetfeni se u predcasné narozenych déti provadi za ucelem zjisténi pFitomnosti
onemocnéni ROP. Pri ziskavani snimkl byl tedy zaznamenan jak gestacni vék ditéte, tak i jeho
porodni vaha c¢i pohlavi. Rovnéz bylo dllezZité zachovat anonymitu kazdého vySetfovaného jedince.
Vsechny tyto informace jsou soucasti excelovské tabulky, kterd je v ramci databaze dostupna. Kromé
téchto zdkladnich informaci obsahuje tabulka i pocet sérii neboli pocet ndvstév u Iékare, pfi kterych
bylo provedeno screeningové vysetieni. Pocet sérii a jednotlivy pocet snimkd v nich potizenych se u
kazdého pacienta lisi, nebot zdravotni stav kazdého jedince se s postupem casu vyviji jinak. S poétem
sérii souvisi i aktudlni diagnostika po absolvovaném vysSetfeni. Mezi diagndzy, diagnostikované
v ramci této databdze, patfi hemoragie, hamartomy, ROP, hypoplasia ¢i toxoplasma. Procentudlni
zastoupeni a ukazky patologickych snimkl jsou vyobrazeny niZe (viz Obrazek 32 a Obrazek 33). Je
dllezZité upozornit na to, Ze ne vSechny snimky této databaze obsahuji patologii. Velky pocet snimka
je bez jakéhokoli nalezu, a tim paddem jsou chapany jako fyziologické [19].

V ramci této prace a navrieného algoritmu bylo nutné pracovat pouze se snimky obsahujicimi
retinalni [éze neboli hemoragie (krvaceni). Z celkového poctu snimku se retinalni Iéze objevuji celkem
na 835 snimcich potizenych od 26 pacientl. Je vSak dlleZité upozornit na to, Ze jen malé mnoZstvi
z téchto snimkd ma pro praktickou ¢ast této prace vypovidajici hodnotu, co se tyce kvality, nebot
poridit dostatecné kvalitni data od pacientll starych jen nékolik malo tydn( i dni je znacné obtizné a
narocné i pro zkusené odborniky. Ve vysledku bylo vybrano celkem 38 snimkl, na kterych byl
algoritmus testovan [19].

Diagndzy

\Q |
b

= Toxoplasma (1%) = Fyziologicky (50%) = Hypoplasia (3%)

ROP (11%) = Hamartomy (1%) = Hemoragie (34%)

Obrazek 32: Graf znazornujici procentualni zastoupeni diagnostikovanych onemocnéni



Toxopla

sma Fyziologicky Hypoplasia

. ROP Hamartomy Hemoragie
Obrazek 33: Priklady jednotlivych diagnéz

Jak jiz bylo zminéno vyse, onemocnéni ROP postihuje pfedevsim predcasné narozené déti, které
se narodily pred dosazenim 31. gestacniho tydne a jejichZ porodni vaha neptesahuje 1500 g. Soucasti
databaze jsou vsak i snimky pacientl, ktefi tyto parametry prevysuji, nebot tyto parametry
nepredstavuji striktni hranici pro provedeni samotného screeningu. Tabulka 9 zndzorfuje
procentudlni zastoupeni pacientl v rdmci téchto dvou parametrl (gestacni vék a porodni vaha) [19].

Tabulka 9: Procentualni zastoupeni vysetfovanych jedinci databaze Ocni kliniky FNO v rdmci dvou
sledovanych parametri

Sledovany parametr Rozmezi Procentualni zastoupeni

24.-27. tyden 14 %

Y. 28.-31. tyden 19%
Gestacni vék

32.-37. tyden 34 %

38.-41. tyden 33%

méné neZ 1000 g 17 %

1000-1499 g 24 %

1500-1999 g 14 %

Porodni vaha 2000-2499 g 10%

2500-2999 g 9%

3000-3499 g 11%

vice nez 3499 g 15

51



6 Navrh a realizace hybridniho algoritmu

Hlavnim cilem této diplomové prace je ndvrh hybridniho algoritmu, s vyuzitim jiz existujiciho
algoritmu pro segmentaci retindlnich 1ézi, pro identifikaci a segmentaci retindlnich lézi ze snimk(
poskytnutych O¢ni klinikou FNO.

Pod pojmem hybridni algoritmus se rozumi algoritmus, ktery kombinuje dva nebo vice dalsich
algoritmd, které tesi stejny problém vramci vstupni proménné. Vtomto pripadé byl hybridni
algoritmus pouzit za Ucelem ndvrhu dostatecné kvalitniho algoritmu uréeného k segmentaci pouze a
jen retinalnich lézi. Navrhovany algoritmus kombinuje celkem dva segmentacni algoritmy. V rdmci
prvniho algoritmu dochazi k segmentaci |ézi, avSak tento algoritmus v mnoha ptipadech chybné
segmentuje i ¢asti cévniho recisté. Z toho dlvodu byl nasledné pouZit dalsi segmentacni algoritmus
zaméreny na segmentaci retinalnich cév. Po ziskani obou vystupd dochazi k implementaci hybridniho
algoritmu, ktery je doplnén o ndasledny postprocessing. Schéma navrhovaného hybridniho algoritmu
je znazornéno nize (Obrazek 34).

Segmentace
lézi

Segmentace
cév

Hybridni
algoritmus

Vystupni
snimek

Postprocessing

Obrazek 34: Blokové schéma navrhovaného algoritmu

6.1 Algoritmus pro segmentaci retinalnich lézi

Zakladni princip tohoto algoritmu je ¢astecné popsan jiz v reSersni ¢asti této diplomové prace
(konkrétné se jedna o kapitolu 4.2). Nyni vSak bude popsan dikladnéji.

Jak jiz bylo zminéno, cely principialni postup algoritmu je mozné rozdélit na tfi logické celky, a to
na adaptivni binarizaci ndsledovanou morfologickymi operacemi, SURF detektorem a posledni ¢ast
predstavuje semisupervizorni identifikaci (viz Obrdzek 35). Kazdy celek je v nasledujici ¢asti prace
podrobné popsan a vysvétlen [30].

Adaptivni
binarizace
+
morfologické
operace

SURF
detektor

Retinalni
snimek

Semisupervizorni
identifikace

Obrazek 35: Postup pfi segmentaci retindlnich lézi

6.1.1 Adaptivni binarizace nasledovana morfologickymi operacemi

Pfed samotnou implementaci adaptivni binarizace je nutné si uvédomit jednu dlleZitou véc a to
tu, Ze se retindlni léze vyznacuji tmavsi intenzitou nez pozadi. Abychom tuto skutecnost vyuzili, a tedy
i zndsobili, je nutné extrahovat zelenou slozku z plvodniho RGB snimku, ktery obsahuje jak zelenou,
tak i cervenou a modrou slozku. Poté je pro identifikaci tmavych skvrn nutné prevést zelenou slozku
ve stupnich Sedi na tzv. binarni obraz, jehoz pixely maji bud hodnotu 0 ¢i 1. Jednotlivé hodnoty jsou
pixelllm prifazeny podle pfedem stanovené prahové hodnoty, kterd byla urcena pomoci zmifiované
lokalni prahové adaptivni binarizace [30].
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Tento typ binarizace byl pouzit z divodu velkych rozdili v intenzité a jasu mezi popredim (=oblast
zajmu) a pozadim snimku. Obecné je binarizace metoda, jejiz vystupem je binarni obraz skladajici se
pouze z hodnot 1 a 0. Globalni binarizace vyuZiva jednoho daného prahu pro cely snimek, tak jako
napfiklad u klasického prahovani (thresholding).

1prof(x) =T;

9(x) = {O jinde. (®)

V tomto pripadé je nevyhodou hledani optimalniho prahu T, ktery se méni pro rGzné vstupni snimky.
U lokalni binarizace, ktera zde byla pouzita, je hodnota prahu vypoctena postupné pro kazdy pixel a
je implementovana pomoci funkce adaptthresh(). U této funkce je v tomto pfipadé nutné nastavit
dva parametry. Prvni parametr ndm Fika, které pixely jsou chapany jako popfedi. Defaultné je tento
parametr nastaveny tak, Ze se jako popredi povaZuji svétlejsi pixely. Jak vSak bylo feceno, zde je
oblast zajmu reprezentovana tmavsimi pixely, a prdvé proto je tento parametr nastaveny jako ,dark”,
aby bylo zfejmé, Ze popredi je tmavsi neZ pozadi. Druhy parametr urcuje statistiku, ktera je pouzita
k vypoctu lokalniho prahu pro kazdy pixel zvlast. Zde byla vyuZita tzv. Bradleyho metoda, ktera
porovnava hodnoty jasu jednotlivych pixelll se stfedni hodnotou jasu okoli. Rovnice pro vypocet
velikosti okoli je uvedena v kapitole 4.2 (rovnice 2). Stfedni hodnota u je uréena pomoci klouzavého
okna, které se pohybuje po obraze, pficemz uprostfed okna se nachazi dany pixel, pro ktery je jasova
hodnota vypoctena. Pokud ma aktualni pixel o T procent niZsi jas, neZ je stfedni hodnota jasu
okolnich pixell nachazejicich se v daném okné, je dany pixel nastaven na cernou, v opacném pripadé
na bilou barvu [30; 40].

Tzﬂ.(l_L) (9)

Po prevedeni zelené slozky ve stupnich Sedi na obraz binarni je problémem to, Ze se nam na
vystupu objevi jak retindlni léze, tak i cévy, které zde maji stejné vlastnosti, ale které nejsou oblasti
zajmu. Z toho dlvodu jsou nasledné vyuZity nékteré morfologické operace v poZzadovaném sledu [18;
30; 40].

Nejprve byla vyuZita morfologickd operace uzavreni, kterd umoZiuje vyplnéni malych dér
vzniklych v retinalnich |ézi dosavadni Upravou snimku. Uzavieni je definovano jako dilatace (D)
s naslednou erozi (©) a lze ji popsat nasledujici rovnici:

AeB=(A®B)OB. (10)

Nasledné je vyuZita medidnova filtrace k potlaceni Sumovych oblasti. Nazev filtrace je odvozen od
parametru median, ktery predstavuje hodnotu leZici uprostfed vzestupné sefazenych hodnot. Pfi
implementaci této filtrace je nutné zvolit velikost okna, které klouZze po obraze a definuje tak
hodnoty, které maji byt sefazeny. V tomto pripadé byla velikost okna zvolena jako 10x10 pixeld.
Potlacenim Sumu dojde k odstranéni malych shluk( pixeld [18; 30].

Na zavér je pouzita morfologicka operace eroze sctvercovym strukturnim elementem pro
vyhlazeni hranic objektl. Eroze funguje na principu odecitdni dvou bodovych mnoZin pomoci
vektorového rozdilu a je definovana jako:

XOB={pestp+beXVbEB]} (11)

kde:
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p...je oznaceni pro pixel,

€2...je binarni obrazovy prostor,

X...je bodova mnozZina (=pUvodni obraz vstupujici do operace),
B...je strukturni element.

Obrazové vystupy po adaptivni binarizaci a morfologickych operacich, které vedou k vytvoreni
inicializac¢ni masky jsou vyobrazeny niZe (viz Obrazek 36 a Obrazek 37) [18; 30; 40].

A B C D
A ] _.. & b o

Obrazek 36: Obrazové vystupy prvniho celku segmentacniho algoritmu lézi, A — vstupni snimek, B -
extrahovana zelena sloZka ve stupnich Sedi, C — vysledek po adaptivni binarizaci, D — vysledek po
morfologickych operacich

Obrazek 37: Priklady inicializacnich (pocatecnich) masek

6.1.2 Lokalni detekce a deskripce prvkili (SURF)

Metoda vyuZivajici SURF (Speeded-Up Robus Features) detektor slouZi ke konstrukci vypocetné
rychlého a stabilniho deskriptoru schopného fungovat v realném case. Zmifnovany detektor je pouzit
na zelenou slozku ptvodniho snimku ve stupnich Sedi. Pfed jeho implementaci je ale potfeba snimek
vyhladit pomoci medidnové filtrace, ktera byla popsana vyse [30].

Samotny SURF detektor je principidlné inspirovén tzv. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
detektorem, ktery se pouziva za ucelem detekce objektll v obraze. SURF detektor se vsak od svého
predchidce lisi zejména svou rychlosti, které bylo dosazeno sestavenim méritkové nezavislé
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reprezentace obrazu (scale-space) a redukci velikosti vyslednych deskriptor(. SURF detektor detekuje
vyznamné obrazové body pomoci determinantu Hessianovy matice, ktera je definovana jako:

Lxx(x' Y J) ny (x, Y 0) (12)

H(x’y’ 0) = Lyx(x)yl G) Lyy(x’y’ O-) ’

kde Ly, (x,y,0) pfedstavuje hodnotu druhé parcidini derivace podle x konvoluce vstupniho obrazu
I(x,y) s Gaussovou funkci G(x,y, o) s méFitkem o v bodé (x,y). Determinant Hessianovy matice je
poté vypocitan podle vztahu:

Det(Haprox) = DyxDyy — (WDy)’, (13)
kde:
Dy, Dyy @ Dyy...jsou obrazy vzniklé obdélnikovou filtraci,
w...je vaha pouZita pro aproximaci Gaussova jadra (empiricky stanovena na hodnotu 0,9).

Rychly vypocet determinantu je umoznén aplikaci integralniho obrazu, ktery ptredstavuje strukturu
vybudovanou nad vstupnim obrazem danou vztahem:

IN
<

isx J
L(x,y) = 1, ), (14)

J

=

(=]
I
(=]

im
kde:

1(i,j)...je vstupni obraz,

I (x,y)...je integrélni obraz.

Integralni obraz tedy provadi soucet vSech hodnot uvnitf obdélnikové oblasti vstupniho obrazu
vyjadreny rovnici:

T=A-B-C+D, (15)
kde:
2...je hledany soucet,

A, B, C, D...jsou hodnoty integralniho obrazu v danych souradnicich (Obrazek 38).

3

Obrazek 38: Princip vypoctu souctu vyuZitim integralniho obrazu
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Jak jiz bylo re¢eno, SURF detektor vyuZiva pro lokalizaci vyznamnych bod{ méritkové nezavislou
reprezentaci (scale-space), ktera je dulezita pro stabilni detekci bodl i pfi zméné méritka obrazu.
Scale-space je v pripadé metody SURF sestavena z jednotlivych obraz( vzniklych filtraci. PouZitim
integralniho obrazu je zachovdna vypocetni slozZitost i pfi zvétSeni filtra¢niho jadra. Vyznamné body
jsou ve scale-space detekovany pomoci Hessianovy matice jako maxima a jsou nalezeny
porovnavanim jednotlivych hodnot sousednich bodd. Pokud ma dany bod v okoli nejvyssi hodnotu, je
povazovan za bod vyznamny. Pfesnd lokalizace takového bodu je zprfesnéna Taylorovym rozvojem,
jehoz vystupem je sub-pixelova a sub-méfitkova poloha vyznamného bodu [30; 41].

Znacnou nevyhodou SURF detektoru je to, ze detekuje jak svétlé, tak tmavé pixely. Z toho
dlvodu, je nasledné aplikovano dalsi filtrovani, které zachovava pouze ty pixely, které byly
detekovany prvnim logickym celkem celého algoritmu. Koncepéné tedy bereme prlsecik mezi
oblastmi detekovanymi adaptivni binarizaci spolu s morfologickymi operacemi a SURF detektorem
[30; 41].

Obrazek 39 obsahuje obrazové vystupy jednotlivych ¢asti druhého celku algoritmu urceného
k segmentaci lézi [30; 41].

A B C D

Obrazek 39: Obrazové vystupy druhého celku segmentacniho algoritmu lézi, A — medianova filtrace
zelené slozky, B — lokace vyznamnych pixelli pomoci SURF detektoru, C — potvrzené léze
detekované binarizaci a souc¢asné SURF detektorem, D — pravdépodobné léze nedetekované SURF
detektorem

6.1.3 Semisupervizorni identifikace
Posledni ¢asti tohoto algoritmu, ktery byl pouZit za tcelem segmentace retinalnich 1ézi ze snimk{

ocniho pozadi, je tzv. semisupervizorni identifikace. Tato ¢ast zde byla pouzita z divodu rozpoznani
nejednoznacnych oblasti dosavadniho pribéhu segmentace. Pod pojmem nejednoznacné oblasti jsou
oznaceny ty pixely |ézi, které byly detekovany adaptivni binarizaci, ale ne SURF detektorem. Tudiz je
pravdivost jejich identifikace potreba ovéfit. Rovnéz se zde radi pravdépodobné léze detekované
pouze adaptivni binarizaci [30].

Semisupervizorni identifikace kombinuje supervizorni a nefizené strojové uceni, pfi némz je
vétSina dat neoznacena a jen mald podmnozZina dat je oznacCena. Semisupervizorni strategie
pouzitého algoritmu nejprve seskupi oblasti lézi identifikovanych pomoci adaptivni binarizace do
dvou skupin na zakladé morfologickych vlastnosti, kterych bylo vyuZito celkem Sest — excentricita,
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ekvivalentni primeér, pevnost, obvod plochy, kruhovitost a posledni pomér vedlejsi a hlavni osy.
Seskupeni (indexovani) je uskute¢néno pomoci k-means algoritmu, pomoci kterého ziskdme snimek
obsahujici dva shluky regiont. Shlukové indexy vSak neobsahuji Zadnou informaci o tom, ktery z nich
odpovida oblastem lézi a ktery nikoliv. Pravé proto je zde vyuzito konceptu semisupervizorniho uceni,
ktery tento problém kompenzuje. Prvnim krokem konceptu je nalezeni tzv. nejvyznamnéjsiho pixelu,
ktery odpovidd nejsilnéjsimu SURF pixelu, ktery se nachazi vidy v oblasti retinalni |éze. Jakmile je
tento pixel identifikovan, Ize jeho umisténi a index shluku ziskat z vysledku shlukovaci analyzy. Pro
vytvoreni vysledného obrazu (Obrazek 40) jsou zachovany pouze ty oblasti, které maji stejny index
shluku jako tento nejvyznamnéjsi pixel. Sumarizace vysledkl segmentace je znazornéna nize (viz
Obrazek 41).

Tabulka 10 obsahuje ukazku nastavenych parametrd pro algoritmus uréeny k segmentaci

retinalnich lézi [30].

Obrazek 41: Sumarizace vyse popsaného algoritmu, originalni snimek (vlevo), segmentacni masku
(uprostied), segmentované oblasti z originalniho snimku (vpravo)
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Tabulka 10: Hodnoty nastavené v algoritmu pro segmentaci lézi [30]

Adaptivni binarizace nasledovana morfologickymi operacemi

Medidnova filtrace velikost filtraéni masky [10 10]
Eroze strukturni element Square, 3
Lokalni detekce a deskripce prvki (SURF)

Medidnova filtrace velikost filtraéni masky [12 12]

6.2 Algoritmus pro segmentaci cévniho recisté

Algoritmus pro segmentaci cévniho recisté predstavuje druhy algoritmus, ktery byl pouzit v rdmci
navrhovaného hybridniho algoritmu. Tento algoritmus byl pouZit za ucelem odstranéni chybné
segmentovanych ¢asti cévniho recisté vyse popsanym algoritmem, jak je patrné zukazky vyse
(Obrazek 40). Ze samotné definice retinalnich 1ézi, které jsou definované jako tmavé a ve vétsiné
pfipadd jako kruhovité ¢i elipsovité Utvary objevujici se na oénim pozadi, je patrné, Ze vysledek
ziskany pouze pomoci algoritmu pro segmentaci retindlnich |ézi neni zcela pfesny. Pravé ztoho
dlvodu bylo potteba jej doplnit a chyby eliminovat.

Samotny algoritmus urceny pro segmentaci cévniho recisté, jehoz schéma je zndzornéno nize
(Obrazek 42), se sklada ze dvou hlavnich ¢asti, a to z predzpracovani a nasledné segmentace obrazu.
V obou c¢astech bylo provedeno nékolik zakladnich Gprav a krok(, které vedly jak ke zvyraznéni
cévniho Fecisté, tak k co mozna nejrobustnéjsi segmentaci. Na druhou stranu je dlleZité si uvédomit,
ze kazdy snimek je jiny, at uz v pofizovaci kvalité, kterd souvisi s mnozstvim pfitomného Sumu, tak
v rozloZeni jednotlivych ¢asti oéniho pozadi. To znamena, Ze pfi nastaveni jednotlivych parametrd ¢i
praht pro jednotlivé kroky je v podstaté vyuZit kompromis [19].

Retinalni
snimek

Segmentovany
snimek

Predzpracovani Segmentace

Obrazek 42: Blokové schéma algoritmu urceného pro segmentaci cévniho recisté

6.2.1 Predzpracovani obrazu

Pfedzpracovani obrazu je prvnim a velice dulezitym bodem kazdého zpracovani obrazu, nebot se
zde zamérujeme predevSim na metody, které jsou schopny potlacit prebytecny Sum, odstranit
zkresleni i zvyraznit popredi od pozadi. Pfi spravné zvolené posloupnosti jednotlivych Uprav je
mozné detekovat a extrahovat dulezité informace i ze snimk( s horsi pofizovaci kvalitou. Pred
kazdym predzpracovdnim je tedy nezbytné nutné védét, které Casti obrazu predstavuji oblast zajmu,
a které nikoliv. U vySe popsaného algoritmu zaméreného na segmentaci lézi to byly jednoznacné
retinalni léze, kdezto tady predstavuji oblast zdjmu retindlni cévy a retinalni léze jsou tim padem
soucdsti pozadi. Cely proces predzpracovani zvoleny v ramci popisovaného algoritmu je zndzornén na
nize uvedeném blokovém schématu (viz Obrazek 43) [19].

58



RGB snimek

- Pievod do Sedé Jasova I Adaptace Medianova Morfologicka
G kanal oo Ostieni obrazu i
Skaly transformace histogramu filtrace operace

Predzpracovany
snimek

Obrazek 43: Blokové schéma predzpracovani obrazu

V prvnim kroku je z barevného (RGB) snimku extrahovana zelend chrominanéni slozka (tzv. G
kanal), ktera oproti dvéma zbyvajicim (R —red, B — blue) disponuje nejvétsim kontrastem mezi cévami
a pozadim. Extrakci zelené slozky ziskdme z 3D obrazu obraz dvojrozmérny (2D), ktery je poté
preveden do Sedé skaly. V nasledujicim kroku je vyuZita jasova transformace pro Upravu jasovych
hodnot vstupniho obrazu, ktera ma za nasledek zménu vstupnich intenzitnich hodnot. V praxi
ziskdme zesvétleny obraz se zvyraznénym kontrastem mezi popredim a pozadim. Poté bylo
aplikovano ostfeni obrazu za Ucelem zdlraznéni vyssich frekvenci obrazu predstavujicich ostré hrany
objektl. Ostfenim obrazu ziskdme strmé;jsi hrany, a tudizZ i ostrejsi a vyraznéjsi cévni recisté. Nasledné
je vyuZita adaptace histogramu, kterd vyuziva vSsechny hodnoty intenzit se stejnou cetnosti, coz se
projevi zvySenym kontrastem. Na dosavadné upraveny snimek je v neposledni fadé aplikovana
medidnova filtrace, ktera se projevuje vyhlazenim obrazu, jelikoZ potlacuje prebyteény Sum obsazeny
v obraze. Posledni ¢asti vyuzitou v rdmci predzpracovani obrazu je morfologicka operace dilatace
s linedrnim strukturnim elementem pro vyhlazeni obrazu. Obrazek 44 znazorfiuje obrazové vystupy
po jednotlivych blocich pfedzpracovani [19].

RGB snimek G kanal Pievod do Sedé skaly Jasova transformace

ks

Ostfeni obrazu Adaptace histogramu Medidnova filtrace

Obrazek 44: Obrazové vystupy procesu predzpracovani

6.2.2 Segmentace obrazu

Jakmile je obraz predzpracovan, pfichazi na fadu samotna segmentace. Hlavnim principem
segmentace je oddéleni (extrakce) pixeld popredi od pixell pozadi. Oblast zdjmu je na konci
segmentacniho procesu reprezentovana barvou bilou, kdezto ¢ernou barvou je reprezentovdno vse,
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co se nachazi mimo tuto zdjmovou oblast. V soucasné dobé existuje nepreberné mnoistvi
segmentacnich metod. V algoritmu uréeném k segmentaci cév byla pouzita metoda zaloZzena na
principu maximum principal curvature. Obrazek 45 znazornuje posloupnost jednotlivych ¢asti této
metody [19].

Predzpracovany
snimek

Segmentovany

A Maximum N
SEREovani HGaussﬁvﬁltrH principal H Prahovani HMorfologlcka e,

masky curvature operace

Obrazek 45: Blokové schéma segmentace obrazu

V prvni ¢asti zvolené segmentacni metody dochdzi ke generovani masky vystupniho snimku
pomoci dvou oddilli — binarizace a nasledné eroze. Poté je implementovan Gaussuv filtr vyuZivajici
Gaussovské vyhlazovaci jaddro se smérodatnou odchylkou o hodnoté 1,45. Filtr pfedzpracovany
snimek vyhladi a vypocitd druhou derivaci obrazové funkce vyhlazeného snimku. Na odfiltrovany
snimek je nasledné aplikovdna samotnd metoda maximum principal curvature pracujici ve dvou
fazich. V ramci prvni faze je vypoctena dvourozmérna vektorova veli¢ina majici velikost a smér ménici
se v kazdém bodé:

Vf ()| = (%) * (%) (16)
V) = aro (1.1,
(17)

Tato velic¢ina je znama jako gradient. Druha faze slouzi k nalezeni tzv. hlavniho zakfiveni obrazu
s vyuZitim Hessianovy matice:

G G
H=(" &) (18)
Gyx Gy

Hlavni zakfiveni popisuje zménu gradientu intenzity vzhledem k sousednim pixeldm. Vystupem
zvolené segmentacni metody je stdle Sedo ténovy snimek sjiz dobfe rozpoznatelnymi cévami.
V predposlednim kroku segmentace je pomoci globalniho prahu snimek ve stupnich Sedi preveden na
Cernobily binarni snimek na zadkladé rozdilnych drovni jasovych intenzit. Na zavér je vyuZita
morfologickd operace otevieni, definovdna vztahem nize, k odfiltrovani malych ¢éasti, které obsahuji
mensi pocet pixell nez predem definovana hodnota. Vystupy po jednotlivych krocich segmentace
obrazu jsou znazornény nize (Obrdazek 46) [19].

Tabulka 11 opét obsahuje vSsechny hodnoty parametrl nastavenych v ramci algoritmu urceného
k segmentaci cév [19].
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Pfedzpracovany snimek Vygenerovana maska Gaussav filtr
- . ARRARE =

Segmentacni metoda Prahovani

Obrazek 46: Obrazové vystupy segmentace obrazu
Tabulka 11: Hodnoty nastavené v algoritmu pro segmentaci cév [19]

Ptredzpracovani obrazu

Ostreni sila efektu zaostreni 0.2
Medianova filtrace velikost filtracni masky [4 4]

Dilatace strukturni element line (1, 30)
Segmentace obrazu

Eroze strukturni element diamond (20)
Stfedni kvadratickd odchylka rozptyl Gaussova jadra 1.45
Otevieni strukturni element 200

6.3 Implementace hybridniho algoritmu

Jak jiz bylo uvedeno vyse, hybridni algoritmus kombinuje minimdalné dva algoritmy, které resi
stejny problém v ramci jednoho vstupniho obrazu. JelikozZ zde byly pouzity dva rozdilné algoritmy pro
segmentaci, nebylo tézké je spojit a vyuZit je k tvorbé dostatecné robustniho algoritmu pro co
nejefektivnéjsi detekci a identifikaci pouze a jen retindlnich lézi.

Nize popsany hybridni algoritmus, jehoZ schéma je znazornéno nize (Obrazek 47), kombinuje
vysledky dvou vyse popsanych segmentacnich algoritml za Ucelem zkvalitnéni algoritmu pro
segmentaci retinalnich lézi. Nejprve dochazi k nacteni obou segmentovanych snimka, které jsou od
sebe nasledné odecteny a ziskany vysledek je upraven pomoci dvou po sobé jdoucich morfologickych
operaci.

Nacteni N s
segmentovanych Odeéteni snimki Morfologicka Morfologicka
shimku operace - otevieni operace - uzavieni

Obrazek 47: Blokové schéma hybridniho algoritmu

V prvnim kroku jsou nacteny vsechny vysledky obou segmentaci. Vysledky segmentaci byly
postupné ukladany do dvou samostatnych matic podle toho, o jakou segmentaci se jednalo. To
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znamena, ze byly ziskany dvé samostatné matice o stejné velikosti, pficemz jedna matice obsahuje
vysledky po segmentaci lézi, kdeZto druha matice obsahuje pouze vysledky po segmentaci cév.

Jakmile jsou snimky nacteny, pfichazi na fadu jejich odecteni, odborné subtrakce. U tohoto kroku
je velmi duleZité si uvédomit, ktery vysledek segmentace je pro celkové rfeseni majoritni, zda léze Ci
cévy. UzZ jen ze samotného nazvu diplomové prace je patrné, ze majoritni jsou zde retinalni léze, a
tudiz je od tohoto vysledku odecten vysledek ziskany segmentaci cév. Cely princip subtrakce je
zaloZen pouze na odecteni pixelll jednoho snimku od druhého (viz Obrazek 48).

Obrazek 48: Princip subtrakce, a) snimek ziskany algoritmem pro segmentaci lézi, b) snimek ziskany
algoritmem pro segmentaci cév, c) snimek ziskany odectenim snimku b od snimku a

Z ukdzky vyse je ziejmé, Ze vysledek po subtrakci neni idealni. Pravé proto je potreba jej
doupravit. K Upravé byly vyuZity dvé po sobé jdouci morfologické operace — otevieni a uzavieni.
Vramci morfologickych operaci se vyuZivaji rlzné matematické operace spolu s vlastnostmi
bodovych mnoZin pro extrakci pozadovanych struktur, zjednoduseni tvarl objektd ¢i k odstranéni
prebyte¢ného Sumu. U kazdé morfologické operace je potieba definovat tzv. strukturni element,
ktery predstavuje mensi bodovou mnoZinu pohybujici se po obraze. Morfologickd operace otevieni
zde byla pouzita k odfiltrovani malych shlukl pixell, kdezto morfologicka operace uzavieni byla
pouZita za Ucelem vyplnéni hluchych mist neboli dér vzniklych v oblastech retinalnich 1ézi. Vysledky a
tabulka nastavenych hodnot pro aplikaci téchto operaci jsou uvedeny nize (Obrazek 49 a Tabulka 12)
[18; 19].

Tabulka 12: Tabulka zvolenych parametri pro morfologické operace hybridniho algoritmu

Hybridni algoritmus
Otevreni velikost strukturniho elementu 100
Uzavieni strukturni element disk, 5

Pro lepsi vizuadlni hodnoceni dosavadniho feSeni navrhovaného algoritmu byla pouzita fuze
zelené chrominancni slozky nativniho snimku spolu s dosavadnimi segmentovanymi lézemi. Diky
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procesu flzovani pozorujeme po implementaci hybridniho algoritmu stdle dva zasadni nezadouci
jevy, a to segmentaci oblasti v blizkosti optického disku a segmentaci ¢asti cévniho recisté (viz
Obrazek 50), které se nepodarilo odecist, jelikoZ i algoritmus pro segmentaci cév ma své limitace.
Oba tyto jevy vsak maji spole¢nou jednu podstatnou vlastnost. Mira kruhovitosti téchto objektud je

vyrazné nizsi nez mira kruhovitosti lézi, a pravé tento fakt je vyuZit v ndsledujicim bloku celého
algoritmu [18; 19].

Obrazek 49: Implementace morfologickych operaci, a) otevieni s hodnotou strukturniho elementu
100, b) uzavieni se strukturnim elementem tvaru disk a hodnotou parametru 5
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Obrazek 50: Fuze dosavadnich vysledkt, a) znazornéni odectenych (zelena barva) a pfictenych
(fialova barva) pixelti v ramci pouZiti morfologickych operaci, b) znazornéni segmentace
neZadoucich casti

6.4 Postprocessing zaloZzeny na kruhovitosti

Navrhovany postup postprocessingu vychazi zfaktu, Ze oblasti retindlnich [ézi maji
charakteristicky kruhovity ¢i ovalny tvar. Tim pddem se vyznacuji dostatecné velkou mirou
kruhovitosti, pficemz kruhovitost je definovana jako hodnota pouzivajici se k vycisleni chyb kruznice.
Algoritmus pouZity ke stanoveni této hodnoty pro jednotlivé Iéze se sklada ze tfi hlavnich bloku

(Obrazek 51) [41].
Nacteni vysledki -
hybridniho Nalezeni hranic S‘I:(ar:i‘;i?tlons‘tliw
algoritmu

Obrazek 51: Blokové schéma postprocessingu

Nejprve je potieba nacist vysledky hybridniho algoritmu, které byly uloZzeny ve formé matice. Po
nacteni vstupnich snimkl je potfeba najit vnéjsi hranice jednotlivych segmentovanych objektld v
obraze, nebot pravé na zakladé téchto hranic jsou nasledné ziskany jejich metriky potiebné ke
stanoveni miry kruhovitosti. Hranice objektu (lézi) jsou ohranic¢eny bilou barvou [41].

Poslednim krokem je vypolet kruhovitosti, pro kterou je dulezité zjistit plochy a obvody
ohrani¢enych objektld, které chceme hodnotit. Jakmile tyto hodnoty zjistime, miZeme miru
kruhovitosti vypocitat ze vztahu:

47 - plocha
kruhovitost = —————. (19)
ruhovitos hrod?
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Mira kruhovitosti nabyvd hodnot od 0 do 1 s tim, Ze Cislu 1 je rovna pouze tehdy, jedna-li se o kruh.
Jakmile mame vysledek pro vSechny léze obrazu, je potfeba stanovit prahovou hodnotu, ktera
definuje, které léze budou ve vysledku ponechdny a které budou odstranény. V tomto algoritmu byla
prahovd hodnota nastavena na hodnotu 0,60. Prahova hodnota byla zvolena na zédkladé obrazovych
vystupl algoritmu s vyznaéenymi hodnotami kruhovitosti (viz Obrazek 52 uprostied). V praxi to
znamena to, ze vSechny léze s mensi hodnotou kruhovitosti, nez je 0,60 budou z vysledného snimku
odstranény. Najit optimalni hodnotu prahu bylo znaéné obtizné, jelikoz nikde neni definované, jaké
nejmensi miry kruhovitosti mohou retinalni 1éze nabyvat. Obrazek 52 opét zndzorfiuje jednotlivé
vystupy ziskané postprocessingem, které byly rovnéz doplnény fuazi obrazu pro lepsi vizudlni
hodnoceni (Obrazek 53) [41].

Obrazek 52: Vystupy ziskané navrhovanym postprocessingem, snimky ziskané subtrakci (vlievo),
snimek s nalezenymi vnéjsimi okraji segmentovanych lézi a vyznacenou mirou kruhovitosti
(uprostred), konecny vysledek po implementaci algoritmu vyuzivajiciho kruhovitost (vpravo)

Obrazek 53: Fuze vystupt kruhovitosti

7 Objektivni posouzeni kvality algoritmu
Nasledujici kapitola je vénovana objektivnimu posouzeni kvality a robustnosti navrhovaného
algoritmu. Vramci objektivni analyzy jsou vSechny ziskané vysledky porovnany stzv. zlatymi
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standardy. Zlatym standardem je v tomto konkrétnim pfipadé oznac¢ovan manudlné segmentovany
snimek v binarnim tvaru. To znamend, Ze retindlni léze jsou bilé, kdezto okoli (pozadi) je
reprezentovano barvou ¢ernou.

Samotna objektivni analyza s vyuZitim objektivizacnich parametr( a indikatord kvality je
provedena ve dvou krocich. V ramci prvniho kroku byly vysledky navrhovaného algoritmu porovnany
se zlatymi standardy, které byly vytvoreny na zékladé téchto vysledkl. To znamen3, Ze tyto zlaté
standardy obsahovaly pouze ty retinalni léze, které dokdzal vytvoreny algoritmus detekovat. Na
zakladé tohoto kroku objektivni analyzy byly ziskdny vysledky, které odrdzi miru a rozsah detekce.
Tento krok byl do procesu objektivni analyzy zarazen z toho dlvodu, Ze velka c¢ast ziskanych vystupt

sice dokazala detekovat spravné umisténi dané léze, ale uz ji nedokazala detekovat v plném rozsahu
(viz Obrazek 54).

Obrazek 54: Porovnani vysledku ziskaného pomoci navrhovaného algoritmu (vlevo) a zlatého
standardu vytvofeného na zakladé tohoto vysledku (vpravo)

Ve druhém kroku byly vysledky algoritmu porovnany se zlatymi standardy, které jiz obsahuji vSechny
léze detekovatelné okem pozorovatele. Timto porovndanim byla zjiSténa celkova robustnost a
efektivita navrhovaného algoritmu pro segmentaci retinalnich 1ézi. Z pfiloZzenych obrazkd (Obrazek 55
a Obrazek 56) je zfejmé, Ze v nékterych pripadech je algoritmus témér stoprocentni, kdezto
v nékterych pripadech je schopnost detekce sledovaného jevu naprosto miziva. Neschopnost detekce
retindlnich 1ézi mdZe byt podminéna jak nedostate¢nou kvalitou testovanych snimk(, tak i moznym
nespravnym pristupem v nékteré ¢asti algoritmu.

Obrazek 55: Priklad tspésné detekce vSech retinalnich lézi pfitomnych v obraze




Obrazek 56: P¥iklad neuspésné detekce retindlnich lézi

7.1 0bjektivizacni parametry pouzité k objektivnimu posouzeni kvality algoritmu

Jak jiz bylo zminéno vyse, kvalita navrhovaného algoritmu byla testovdna pomoci dvou skupin
analyzatorQ. Prvni skupinu tvofi tzv. objektivizacni parametry, které funguji na principu porovnavani
dvou snimkl. Mezi nejzndméjsi a nejvice vyuZivané parametry patfi strukturni index podobnosti,
stfedni kvadratickd chyba a korela¢ni koeficient. VSechny zminéné parametry porovnavaji vystupy
algoritmu se zlatymi standardy, které predstavuji referenci, a jsou detailnéji popsany nize.

7.1.1  Strukturni index podobnosti (SSIM)
SSIM se obecné pouZiva pro méfeni a vyjadreni podobnosti dvou snimk(, na zakladé kombinace

vypoctl pro jas, kontrast a strukturu:

2 +C
() = 2 T (20)
Hx + My + Cl
20,0, + C
clxy) = =251, (21)
o |O'y|C2
Oxy +C
s, y) = —2—2, (22)
0,0y + (3

kde py, Uy, Ox, Oy, 0%y, C1,C, @ C3 pFedstavuji lokdlni prdméry, standardni odchylky, kfiZzovou
kovarianci a konstanty definované jako C; = (K;L)?. Kombinaci téchto tfi rovnic ziskame vztah pro
vypocet SSIM:

SSIM(x,y) = [1(x,y)]% - [cCe, 1P - [s(x, )T, (23)

kde a, 8 a y jsou vychozi hodnoty exponent(. Zaroven plati, Ze pokuda ==y =1a (3 = Cz—z je

mozné vypocet indexu zjednodusit nasledovné:

Cpxpy + C1)(20x 0y, + C3)

SSIM (x, = .
oY) = T T e + 02T )

(24)

Tento index nabyva hodnoty od 0 do 1, pficemzZ 1 vyjadfuje naprostou totoznost snimk( [18; 19].
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7.1.2 Stfedni kvadraticka chyba (MSE)

MSE je objektivizacni parametr vyjadfujici presnost méreni (v tomto pripadé presnost
segmentace). Tento parametr je vypocitan pomoci nasledujici rovnice mezi dvéma snimky se stejnou
velikosti:

M
1 2
MSE :WE E (Xi; = Yi;), (25)

i=1j=1

kde X;; a Y;; reprezentuji hodnoty pixel dvou porovnavanych snimkd. MSE nema defaultné
definovany rozsah hodnot, kterych mliZze nabyvat. Plati zde pouze to, Ze ¢im mensi hodnoty nabyva,
tim je podobnost snimkd vétsi [19].

7.1.3 Korelacni koeficient obrazu

Poslednim pouZitym objektivizaénim parametrem je korelacni koeficient vyjadfujici velikost
vzajemné korelace dvou snimkl x a y. Pojem korelace obecné vyjadfuje miru zavislosti dvou velicin.
Samotny korelacni koeficient je dan vztahem:

r = Zm Zn(Amn - A)(an - E)
\/(Zm Zn(Amn - A)Z)(Zm Zn(an - E)Z)

kde A je primér snimku x a B je prdmér snimku y. Tento koeficient nabyva hodnot od -1 do 1,

(26)

pri¢emz vyssi hodnota vyjadfuje vétsi korelaci a tim i vétsi podobnost snimkd [19].

7.2 Indikatory kvality pouzité k objektivnimu posouzeni kvality algoritmu

Indikatory kvality tvofi druhou skupinu analyzator( pouZitych pro hodnoceni kvality a efektivity
navrhovaného algoritmu. Opét se zde porovndva vysledek algoritmu se zlatym standardem. V této
praci byly pouZity tfi indikatory, které vznikly odvozenim z tzv. kvantitativnich ukazatel( kvality, a to
senzitivita, specificita a presnost. Tyto tfi indikatory jsou definovany pomaoci ¢tyr riznych detekénich
pfipadd, které mohou v pribéhu analyzy nastat. Konkrétné se jedna o:

e TP (true positive) — ptipad vyjadrujici spravné detekované pixely popredi,
e TN (true negative) — ptipad vyjadrujici spradvné detekované pixely pozadi, opak k TP,
e FP (false positive) — nespravné pfirazeni pixell pozadi k pixellim popredi,

e FN (false negative) — nespravné oznaceni pixel(l popredi jako pixely pozadi, opak k FP [19].

7.2.1 Senzitivita

Senzitivita nebo také citlivost je indikator kvality vyjadfujici Uspésnost zachyceni sledovaného
jevu navrhovanym algoritmem. Vtomto konkrétnim pfipadé se jedna o schopnost algoritmu
extrahovat a detekovat retindlni |éze pfitomné v obraze. Tento indikator nabyva hodnot v rozmezi od
0 do 1 a opét plati, ze ¢im vyssi hodnota vysledku, tim Iépe. Senzitivita byva v mnoha pripadech
oznacovana zkratkou TPR (true positive rate) a vztah pro jeji vypocet je nasledujici [19]:

o pocet skutecCné pozitivnich TP
Senzitivita =

= . 27
pocet skutecné pozitivnich + pocet fale$né negativnich TP + FN 27)
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7.2.2 Specificita

Specificita je zndma pod zkratkou TNR (true negative rate) a vyjadfuje schopnost algoritmu
vybrat ty pfipady, u nichz sledovany jev nenastal. V ramci této diplomové price se tedy jedna o
schopnost spravné detekce pixell pozadi. Tento indikator je vypocitavan ze vztahu:

pocet skutecné negativnich TN
potlet skuteéné negativnich + pocet fale$né negativnich TN + FP’

Specificita = (28)
Vysledna hodnota specificity se rovnéz pohybuje v rozmezi od 0 do 1 a opét chceme dosdhnout co
nejvyssi hodnoty [19].

7.2.3 Presnost
Pfesnost je posledni pouzity indikdtor kvality vyjadfujici celkovou presnost algoritmu, kterd je
vypocitdna ze vztahu:
TP +TN

P¥ t= .
esnOSt = T T FP+ FN + TN (29)

Stejné jako u predchozich dvou indikatorl i zde chceme dosdahnout co moznad nejvyssi hodnoty
rozsahu, ktery je opét od 0 do 1 [19].

7.3 Zhodnoceni vysledku ziskanych objektivnim posouzenim kvality

Vysledky obou krokli objektivni analyzy ziskané vySe popsanymi parametry a indikatory jsou
v nasledujici kapitole sepsany do prehlednych tabulek a slovné interpretovany. Jak jiz bylo zminéno
v kapitole 5.1, vysledna verze navrhovaného algoritmu byla testovdna celkem na 38 snimcich sitnice
predcasné narozenych déti. Na vSech snimcich se objevuji retindlnich |ézi. RovnéZ je dulezité
pfipomenout, Ze v této kapitole pracujeme s vysledky algoritmu, u kterého byla prahova hodnota
kruhovitosti nastavena na hodnotu 0,60.

Nejprve zde budou popsany a zobrazeny vysledky objektivniho hodnoceni pro vysledné snimky,
které byly porovnany se zlatymi standardy vzniklymi na zakladé dosazenych vysledk( algoritmu (viz
Tabulka 13). Zacneme-li slovni interpretaci vysledkl ziskanych pomoci objektivizacnich parametr( je
zfejmé, Ze si jsou vSechny testované snimky opravdu podobné. Nejmensi podobnost mezi vyslednym
snimkem a zlatym standardem je pozorovatelnd u snimku Test 8, jelikoZz hodnota SSIM je rovna Cislu
0,926. Celkova primérna hodnota parametru SSIM je vSak 0,962, coZ svédci o velice vysoké
podobnosti. Na zakladé pridmérné hodnoty MSE, kterd vysla 799,6, se da fict, Ze presnost
segmentace je dostatecné vysoka. Vysledek korelaéniho koeficientu, jehoZ prdmérnad hodnota je
rovna ¢islu 0,717, vypovida o dostateéné, ne vsak idedlni, korelaci porovnavanych snimkd.

Druhd polovina tabulky obsahujici vysledky indikatorl kvality lze slovné interpretovat
nasledovné. Navrhovany algoritmus dokdZe spravné detekovat, a tedy i segmentovat, pouze 51.4 %
vSech pixell, které by mél teoreticky zachytit. Na druhou stranu je nutné vyzdvihnout fakt, Ze se
algoritmus ve svych vysledcich prakticky nemyli, nebot primérna hodnota presnosti je 98.1 %. To
znamend, Ze si u kaidého segmentovaného pixelu miZeme byt na 98 % jisti, Ze je detekovany
spravné, tudiZ voblasti retinalni léze. Prlmérnd hodnota specificity (99.1 %) hovofi o témér
bezchybné detekci pixelll pozadi tam, kde se skutec¢né nachazeji.
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Tabulka 13: Vysledky objektivniho posouzeni kvality pro zlaté standardy vytvorené na zakladé
vysledku algoritmu s prahem 0,60

Snimek SSIM MSE Korelacni Senzitivita Specificita Pfesnost
koeficient
Test 1 0,990 151,4 0,800 0,623 0,996 0,994
Test 2 0,947 1579,9 0,525 0,210 0,996 0,975
Test 3 0,969 416,3 0,854 0,702 0,988 0,983
Test4 0,956 756,9 0,764 0,553 0,988 0,978
Test 5 0,951 1011,1 0,758 0,565 0,991 0,978
Test 6 0,951 1011,2 0,762 0,576 0,991 0,978
Test 7 0,937 1538,3 0,683 0,407 0,993 0,971
Test 8 0,926 1750,8 0,687 0,409 0,991 0,966
Test 9 0,932 1707,0 0,587 0,449 0,977 0,963
Test 10 0,958 732,9 0,756 0,609 0,984 0,977
Test 11 0,963 687,1 0,717 0,457 0,994 0,984
Test 12 0,959 775,6 0,766 0,617 0,982 0,975
Test 13 0,943 1054,3 0,778 0,510 0,987 0,971
Test 14 0,942 1335,2 0,691 0,509 0,988 0,972
Test 15 0,932 1271,9 0,806 0,621 0,984 0,967
Test 16 0,948 955,5 0,784 0,555 0,988 0,975
Test 17 0,933 1750,9 0,641 0,366 0,992 0,968
Test 18 0,993 200,4 0,314 0,299 0,997 0,996
Test 19 0,954 879,0 0,729 0,551 0,986 0,976
Test 20 0,981 336,5 0,754 0,594 0,993 0,989
Test 21 0,984 244,4 0,830 0,577 0,996 0,992
Test 22 0,987 183,7 0,873 0,649 0,996 0,992
Test 23 0,966 642,0 0,734 0,620 0,987 0,981
Test 24 0,967 749,9 0,659 0,400 0,991 0,982
Test 25 0,943 1720,8 0,604 0,289 0,994 0,969
Test 26 0,948 1134,3 0,739 0,520 0,993 0,978
Test 27 0,982 408,9 0,676 0,587 0,994 0,991
Test 28 0,959 963,8 0,590 0,310 0,991 0,980
Test 29 0,968 762,4 0,675 0,356 0,997 0,986
Test 30 0,979 396,1 0,748 0,637 0,991 0,988
Test 31 0,963 620,9 0,813 0,603 0,990 0,982
Test 32 0,968 448,5 0,856 0,673 0,990 0,984
Test 33 0,954 869,4 0,794 0,578 0,988 0,975
Test 34 0,968 464,5 0,845 0,671 0,990 0,984
Test 35 0,992 150,6 0,592 0,537 0,995 0,995
Test 36 0,991 168,6 0,766 0,468 0,998 0,996
Test 37 0,979 445,2 0,718 0,442 0,998 0,992
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Test 38 0,995 110,0 0,594 0,437 0,998 0,997

Pramérna
0,962 799,6 0,717 0,514 0,991 0,981

hodnota

Co se tyce vysledkd ziskanych porovnanim vyslednych snimku algoritmu se zlatymi standardy se
véemi lézemi detekovatelnym pouhym okem je nutné konstatovat to, Ze jsou ve vsSech sledovanych
parametrech horsi (viz Tabulka 14). Vzhledem ktomu, Ze se nam zménil pouze zlaty standard
(rozrostl se o dalsi pixely ézi) a vysledek nikoli, se vsak neni ¢emu divit. V rdmci objektivizacnich
parametrl doslo k nejmensimu zhorseni u SSIM, konkrétné z hodnoty 0,962 na hodnotu 0,925, na
zakladé které, je vSak stdle mozné tvrdit, Ze si jsou porovnavané snimky podobné. Primérna hodnota
MSE vzrostla o 1462,6 na 2262,2 a podle této hodnoty je jasné, Ze vyslednd segmentace neni
dostatecna. Vzajemna korelace se pfi poutziti téchto zlatych standard( sniZila na primérnou hodnotu
0,541.

Podle vyslednych primérnych hodnot specificity a pfesnosti algoritmus obstal. Pfesnost se snizila
298,1 % na 96,3 %, takZe jen o pouhé 1,8 %. Hodnota specificity se dokonce nezménila vibec.
Divodem muZe byt fakt, Ze kazdy obraz obsahuje ve vysledku pres 300 000 pixell a vétSina téchto
pixelQ tvori pravé pozadi, které je pro vypocet specificity primarni. Primérna hodnota senzitivity se
snizila 0 20,5 % na 30,9 %. To znamena, Ze navrhovany algoritmus dokdaZe ve vysledku vysegmentovat
pouze necelych 31 % vSech okem detekovatelnych |ézi, coz neni vibec idedlni.

Tabulka 14: Vysledky objektivniho posouzeni kvality s vyuzZitim zlatych standardt obsahujicich
vSechny léze detekovatelné pouhym okem

Snimek sSim MSE Korelacni Senzitivita Specificita Pfesnost
koeficient
Test 1 0,990 151,4 0,800 0,623 0,996 0,994
Test 2 0,876 4296,1 0,343 0,094 0,996 0,941
Test 3 0,935 1794,1 0,611 0,357 0,988 0,965
Test 4 0,888 3507,8 0,468 0,208 0,987 0,943
Test 5 0,934 1681,4 0,666 0,443 0,991 0,969
Test 6 0,932 1766,9 0,662 0,440 0,991 0,968
Test 7 0,854 5027,8 0,449 0,185 0,992 0,928
Test 8 0,815 6470,2 0,426 0,171 0,990 0,906
Test 9 0,903 2959,3 0,461 0,280 0,976 0,946
Test 10 0,918 2320,9 0,525 0,298 0,984 0,958
Test 11 0,933 1806,5 0,532 0,259 0,994 0,971
Test 12 0,923 1998,7 0,576 0,365 0,982 0,961
Test 13 0,871 3719,2 0,541 0,262 0,987 0,940
Test 14 0,879 3601,7 0,520 0,282 0,989 0,945
Test 15 0,893 2792,6 0,671 0,445 0,983 0,948
Test 16 0,873 3931,3 0,517 0,251 0,988 0,938
Test 17 0,854 4916,3 0,435 0,180 0,991 0,929
Test 18 0,962 1474,8 0,087 0,023 0,997 0,980
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Test 19 0,911 2555,5 0,514 0,282 0,985 0,955
Test 20 0,968 802,7 0,582 0,360 0,993 0,984
Test 21 0,972 648,9 0,673 0,376 0,996 0,987
Test 22 0,980 375,2 0,781 0,533 0,996 0,990
Test 23 0,938 1680,4 0,534 0,337 0,987 0,969
Test 24 0,907 3208,0 0,413 0,146 0,992 0,950
Test 25 0,926 2292,6 0,547 0,245 0,994 0,963
Test 26 0,943 1295,2 0,716 0,494 0,993 0,976
Test 27 0,943 2059,0 0,353 0,163 0,994 0,969
Test 28 0,901 3379,6 0,351 0,111 0,99 0,948
Test 29 0,899 3578,3 0,381 0,118 0,997 0,950
Test 30 0,959 1156,3 0,525 0,312 0,991 0,978
Test 31 0,919 2350,9 0,576 0,309 0,990 0,960
Test 32 0,934 1837,2 0,628 0,365 0,990 0,966
Test 33 0,958 1035,7 0,767 0,548 0,988 0,974
Test 34 0,935 1893,6 0,610 0,349 0,990 0,966
Test 35 0,992 150,6 0,592 0,537 0,995 0,995
Test 36 0,991 168,6 0,766 0,468 0,998 0,996
Test 37 0,979 445,2 0,718 0,442 0,998 0,992
Test 38 0,980 834,7 0,233 0,063 0,998 0,987
Primérna
hodnota 0,925 2262,2 0,541 0,309 0,991 0,963

Pro vétsi prehlednost byla vytvorena tabulka rozdilovych hodnot téchto dvou hodnoceni (viz Tabulka
15). Jak jiz bylo feceno vyse, porovnavame-li vysledek navrhovaného algoritmu se zlatymi standardy,
které obsahuji vSechny okem detekovatelné |éze, je naprosto logické, Ze takovéto porovnani bude
dosahovat horsich vysledkd. U viech objektivizacnich parametri (kromé MSE) a indikator( kvality
doslo k poklesu jejich vysledné primérné hodnoty. U parametru MSE nehovofime o sniZeni, nybrz o
zvyseni, nebot pravé zvyseni tohoto parametru predstavuje zhorseni vysledku.

Tabulka 15: Rozdilové hodnoty vyjadiujici pokles (respektive zvySeni v pfipadé MSE) pro vSechny
parametry pouZité k objektivni analyze vysledkl navrhovaného algoritmu s prahovou hodnotou
kruhovitosti 0,60

Objektiviza¢ni parametry Pokles/zvyseni hodnoty parametru

SSIM 0,037
MSE 1462,6
Korelacni koeficient 0,176
Indikatory kvality Pokles hodnoty indikatoru
Senzitivita 0,205
Specificita 0,000
Presnost 0,018
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7.4 Testovani algoritmu s vyuZitim rGznych prahovych hodnot pro kruhovitost

Nasledujici kapitola se vénuje komparativni analyze vysledkd navrhovaného algoritmu s vyuzitim
dvou dalSich prahovych hodnot kruhovitosti (konkrétné 0,50 a 0,70) viéi zlatym standardim
obsahujici vSechny léze. Tato kapitola zde byla zarazena z dlvodu zjisténi spravnosti zvoleného
pfistup pro volbu vhodného prahu pro implementaci kruhovitosti. Volba vhodného prahu totiz
ovliviiuje vysledny snimek algoritmu. Pro ukazku zde byly vybrany dva snimky, které reprezentuji
zménu vysledku algoritmu pfi nastaveni tfi rdznych prahovych hodnot pro kruhovitost (Obrazek 57).
Vrchni ukdzka nevykazuje zadné vyrazné zmény ve vysledku segmentace, az na jednu podstatné
velkou lézi v levém rohu. U ukazky dole je rozdil ve vysledcich pomérné znatelny. Snizeni prahové
hodnoty se na vysledcich nejc¢astéji projevi zachovdnim chybné segmentované oblasti optického
disku ¢i zachovanim téch oblasti, které nepredstavuji oblasti retinalnich lézi (Obrazek 58).

Obrazek 57: Vysledky algoritmu s rliznym nastavenim prahu pro kruhovitost v porovnani se zlatym
standardem (GS)

0,50 GS

Obrazek 58: Priklady chybné segmentace pfi zvoleni pfili$ nizkého prahu (0,50)

Tabulka 16 obsahuje vysledky pfi nastaveni prahu na hodnotu 0,50, kdezto Tabulka 17 zobrazuje
vysledky pro prah 0,70. Pro lep$i moZnost srovnani byla vytvorena Tabulka 18, ktera obsahuje
vSechny prlimérné hodnoty vSech pouzitych parametrl objektivni analyzy pro vSechny tfi testované
prahy. Z vysledk(l této komparativni analyzy je mozné tvrdit, Ze z hlediska pouZitych objektivizacnich
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parametr( byla volba prahu na hodnotu 0,60 zcela spravna, nebot jejich primérné hodnoty dosahuiji
u tohoto prahu nejlepsich vysledkl. Co se tyce primérnych vysledk( indikator( kvality, tak zde se
neda presné fici, v ¢i prospéch hovofri, protoze vysledky se lisi pouze nepatrné (kromé primérnych
hodnot pro senzitivitu, ktera hovofi ve prospéch algoritmu s prahovou hodnotou kruhovitosti 0,50).

Tabulka 16: Vysledky objektivniho posouzeni kvality pro algoritmus s prahem 0,50

Snimek SSIM MSE Korelacni Senzitivita Specificita Presnost
koeficient
Test 1 0,989 151,4 0,800 0,623 0,996 0,994
Test 2 0,871 4419,4 0,313 0,101 0,991 0,938
Test 3 0,917 2676,0 0,463 0,357 0,972 0,950
Test4 0,894 2900,7 0,590 0,354 0,984 0,948
Test 5 0,934 1681,4 0,666 0,443 0,991 0,969
Test 6 0,932 1766,9 0,662 0,440 0,991 0,968
Test 7 0,812 5186,1 0,424 0,199 0,984 0,921
Test 8 0,816 6255,1 0,454 0,189 0,989 0,907
Test 9 0,903 2959,3 0,461 0,280 0,976 0,946
Test 10 0,905 2881,1 0,437 0,298 0,973 0,947
Test 11 0,932 1676,9 0,578 0,320 0,990 0,969
Test 12 0,919 2120,8 0,554 0,365 0,979 0,958
Test 13 0,869 3982,0 0,496 0,222 0,989 0,939
Test 14 0,883 3014,5 0,621 0,404 0,980 0,944
Test 15 0,890 2780,6 0,684 0,480 0,977 0,944
Test 16 0,869 3836,3 0,544 0,347 0,974 0,931
Test 17 0,855 4826,3 0,450 0,193 0,989 0,928
Test 18 0,962 1474,8 0,087 0,023 0,997 0,980
Test 19 0,897 3067,8 0,451 0,303 0,971 0,943
Test 20 0,971 696,0 0,637 0,360 0,995 0,986
Test 21 0,972 648,9 0,673 0,376 0,996 0,987
Test 22 0,980 375,2 0,781 0,533 0,996 0,990
Test 23 0,938 1458,7 0,631 0,467 0,982 0,968
Test 24 0,903 3227,3 0,408 0,154 0,990 0,949
Test 25 0,922 2426,6 0,511 0,245 0,991 0,960
Test 26 0,926 2043,9 0,526 0,362 0,986 0,964
Test 27 0,940 2121,0 0,335 0,163 0,922 0,968
Test 28 0,901 3070,6 0,450 0,204 0,988 0,950
Test 29 0,9886 3418,9 0,425 0,151 0,996 0,951
Test 30 0,959 1156,3 0,525 0,312 0,991 0,978
Test 31 0,921 1885,2 0,681 0,484 0,985 0,963
Test 32 0,915 2719,2 0,476 0,365 0,974 0,951
Test 33 0,948 1035,7 0,767 0,548 0,988 0,974
Test 34 0,935 1893,6 0,610 0,349 0,990 0,966
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Test 35 0,989 207,6 0,528 0,537 0,994 0,993
Test 36 0,991 168,6 0,766 0,468 0,998 0,996
Test 37 0,979 445,2 0,718 0,442 0,998 0,992
Test 38 0,980 834,7 0,233 0,063 0,998 0,987
Pramérna
0,924 2302,4 0,537 0,330 0,986 0,960
hodnota

Tabulka 17: Vysledky objektivniho posouzeni kvality pro algoritmus s prahem 0,70

Korelacni

Snimek SSIM MSE Senzitivita Specificita Presnost
koeficient
Test 1 0,991 121,0 0,837 0,623 0,997 0,995
Test 2 0,876 4296,1 0,343 0,094 0,996 0,941
Test 3 0,935 1794,1 0,611 0,357 0,988 0,966
Test 4 0,886 3722,1 0,419 0,176 0,989 0,943
Test 5 0,929 2172,4 0,536 0,288 0,992 0,964
Test 6 0,926 2265,2 0,534 0,286 0,992 0,964
Test 7 0,853 5170,4 0,425 0,170 0,993 0,927
Test 8 0,813 6865,3 0,370 0,136 0,993 0,905
Test 9 0,913 2769,7 0,452 0,181 0,991 0,956
Test 10 0,921 2485,8 0,460 0,177 0,991 0,960
Test 11 0,930 2206,0 0,361 0,124 0,995 0,968
Test 12 0,928 1924,4 0,580 0,323 0,990 0,967
Test 13 0,869 4111,5 0,472 0,205 0,989 0,938
Test 14 0,878 4012,7 0,438 0,199 0,994 0,945
Test 15 0,880 4035,5 0,472 0,209 0,992 0,940
Test 16 0,866 4671,2 0,376 0,122 0,993 0,934
Test 17 0,878 5597,0 0,296 0,085 0,995 0,925
Test 18 0,962 1474,8 0,087 0,024 0,997 0,980
Test 19 0,914 2681,9 0,469 0,181 0,991 0,957
Test 20 0,967 986,0 0,441 0,219 0,993 0,982
Test 21 0,971 854,6 0,531 0,226 0,997 0,986
Test 22 0,979 498,1 0,694 0,429 0,997 0,991
Test 23 0,946 1452,6 0,597 0,337 0,992 0,974
Test 24 0,905 3538,1 0,299 0,070 0,994 0,949
Test 25 0,924 2644,0 0,443 0,157 0,996 0,961
Test 26 0,941 1693,0 0,605 0,319 0,996 0,973
Test 27 0,943 2059,0 0,353 0,163 0,994 0,969
Test 28 0,902 3383,5 0,348 0,106 0,993 0,950
Test 29 0,896 3916,8 0,263 0,055 0,998 0,948
Test 30 0,963 1012,4 0,582 0,312 0,994 0,981
Test 31 0,919 2399,3 0,595 0,289 0,992 0,961
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Test 32 0,634 1837,2 0,628 0,365 0,990 0,966
Test 33 0,950 1030,5 0,767 0,533 0,990 0,975
Test 34 0,935 1893,6 0,610 0,349 0,990 0,966
Test 35 0,992 150,6 0,592 0,537 0,995 0,995
Test 36 0,991 168,6 0,766 0,468 0,998 0,996
Test 37 0,976 697,8 0,493 0,205 0,999 0,990
Test 38 0,980 834,7 0,233 0,063 0,998 0,987

Primérna

hodnota 0,917 2458,6 0,484 0,241 0,994 0,963

Tabulka 18: Prlimérné hodnoty parametri a indikatora kvality vSech ti testovanych prahi

Nastaveny SSIM MSE Kore.la.cm Senzitivita Specificita Pfesnost
prah koeficient
0,50 0,924 2302,4 0,537 0,330 0,986 0,960
0,60 0,925 2262,2 0,541 0,309 0,991 0,963
0,70 0,917 2458,6 0,484 0,241 0,994 0,963
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8 Tvorba softwarového prostredi

Poslednim bodem zadani této diplomové préce je tvorba graficko-uZivatelského rozhrani (GUI).
Hlavnim cilem je vytvofit dostate¢né intuitivni a snadno ovladatelné prostredi pro automatizovanou
detekci a segmentaci retinalnich |ézi u onemocnéni ROP. Pro tvorbu GUI bylo pouZito interaktivni
vyvojové prostiredi pro vytvareni aplikaci v MATLABuU, tzv. App Designer. Na obrazku niZze (Obrazek
59) je zobrazeno GUI po jeho spusténi.

Architektura okna je rozdélena na dvé ¢asti. Vrchni ¢ast slouZi pro vykreslovani snimkd v tomto
poradi — plvodni, segmentovany a fuzovany. Spodni ¢ast predstavuje ovladaci panel, ktery se sklada
ze tfi blokd — soubor, nastaveni a zobrazeni. Pro nacteni retindlniho snimku stiskneme tlacitko
»Nacist”. Po stisku tohoto tlacitka se zobrazi vyskakovaci okno, které ndm umozni prochazet slozky a
soubory a vybrat si ndmi poZadovany snimek (viz Obrazek 60). Jakmile najdeme hledany snimek,
stiskneme tlacitko ,, Otevfit”“ a snimek se zobrazi v GUI (viz Obrazek 61).

4 MATLAB App - [m] hed
Snimly
Soubor Nastaveni Zobrazeni
.. Prah kruhovitosti i . .
Madist 05 Segmentovat cévy Segmentovat l1éze
Cévy v
Vymazat vie Flize Hybridni algoritmus Posfiprocessing

Obrazek 59: Graficko-uzivatelské rozhrani navrhnuté v App Designeru
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Select File to Open

L ¥ 4 . OneDrive - Personal Plocha Nik&a » Snimky s lézemi (RetC

Uspofsdat +  Nova slozka

OneDrive - Persor

s
test10
E Dokumenty
Hudba
I Obrézky

Nazev soub:

Obrazek 60: Vyskakovaci okno pro vybér snimku

4 MATLAB App - O X

Snimky

Puvodni snimek

Soubor Nastaveni Zobrazeni
= Prah kruhovitosti i s 2
Macist 05 Segmentovat cévy Segmentovat léze
Cévy v
Vymazat vie Flize Hybridni algoritmus Postprocessing

Obrazek 61: Otevieni pozadovaného snimku v aplikaci

Poté se presuneme kbloku pro nastaveni a zobrazeni. Jestlize chceme zobrazit vysledek
hybridniho algoritmu, je potieba nejdfive zobrazit vysledek pro segmentaci cév a segmentaci lézi. Po
stisknuti tlacitka ,Segmentovat cévy” se nam uprostied horni ¢asti zobrazi vysledné segmentované
cévni recisté (Obrazek 62). Pro co nejlepsi vizudlni zobrazeni si v bloku pro nastaveni vybereme fuzi
cév (Obrazek 63) a stiskneme tlacitko ,Fuze”. Vysledkem tohoto tlacitka je zobrazeni fuzovaného
snimku, ktery kombinuje snimek plvodni a segmentovany (Obrazek 64).
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4 MATLAB App - O

Snimky

Pivodni snimek

Segmentované cevy

Soubor MNastaveni Zobrazeni
- Préh kruhovitosti i :
MNacist 05 Segmentovat leze
Cevy L 4
Vymazat vie Flize Hybridni algoritmus Postprocessing

Obrazek 62: Zobrazeni segmentovaného cévniho recisté

4 MATLAB App — O

Snimky

Pivodni snimek

Segmentované ceévy

Cevy
Soubor N Léze Zobrazeni
Hybrid
Magist Postprocessing Segmentovat cévy Segmentovat léze
Cévy v J
Vymazat vie Hybridni algoritmus Postprocessing

Fuze

Obrazek 63: Vybér z moznosti pro fuzi obrazu
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4 MATLAB App

Snimky

Pivodni snimek

Segmentované cevy

Zobrazeni

Segmentovat cévy

Soubor MNastaveni
- Préh kruhovitosti !
Nacist 05
[ Cevy L 4 ]
Vymazat vie =
b [ Fiize

] Hybridni algoritmus

Fazovany snimek

Segmentovat léze

Postprocessing

Obrazek 64: Zobrazeni fizovaného snimku pro segmentaci cév

Stejnym zplisobem budeme postupovat i u tlacitka pro segmentaci retinalnich lézi a hybridniho

algoritmu (viz Obrazek 65 a Obrazek 66).

4 MATLAB App

Snimky

Puvodni snimek

Segmentované léze

Zobrazeni

Segmentovat cévy Segmentovat léze

Soubor Nastaveni
= Prah kruhovitosti _
Nacist 05
[Léze v ]
Vymazat vie -
b [ Fiize

] Hybridni algoritmus

Fazovany snimek

Postprocessing

Obrazek 65: Vysledné zobrazeni pro segmentaci retindlnich lézi
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4 MATLAB App - O ®

Snimky

Hybridni algoritmus

Pivodni snimek

Fazovany snimek

Soubor MNastaveni Zobrazeni

Préh kruhovitosti 0.5

Madist Segmentovat cévy Segmentovat léze

(Hybria v|

Vymazat vie ( - ) l Hybridni al ontmusl Postprocessin
¥ | ez | y g D g

Obrazek 66: Vysledné zobrazeni hybridniho algoritmu kombinujici segmentaci cév a segmentaci lézi

Poté se dostdvame k zobrazeni vysledného snimku po postprocessingu, ktery je zaloZeny na
kruhovitosti. S timto bodem souvisi i moZnost nastaveni prahové hodnoty, kterou je mozné nastavit
od 0 do 1. Defaultné byla tato prahova hodnota nastavena na 0,5. JelikoZ navrhovany algoritmus
dosahoval pfi objektivni analyze nejlepsich vysledkd s prahem 0,6, byl i zde pro ukazku nastaven
tento prah (viz obrazek 67). At uz je prahova hodnota nastavena jakkoliv, tak pfi stisknuti tladitka
,Postprocessing” se vykresli jak vysledek po postprocessingu v aplikaci, tak se objevi i vyskakovaci
okno s mirou kruhovitosti pro vSechny objekty po implementaci hybridniho algoritmu (Obrazek 68).
Toto vyskakovaci okno se zde objevuje proto, aby mél uZivatel predstavu o tom, jak prah kruhovitosti
nastavit (jakou hodnotu zvolit).

4 MATLAB App - O X

Snimky

Vysledek po postprocessingu

Pivodni snimek

Fazovany snimek

Soubor Nastaveni Zobrazeni
= Prah kruhovitosti “ . :
Nacist _ Segmentovat cévy Segmentovat leze
[Postprocesswng v ]

Vymazat vie i - ) Hybridni algoritmus Postprocessin
f | ] i

Obrazek 67: Vysledné zobrazeni po postprocesingu s hodnotou prahu 0,6
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Obrazek 68: Vyskakovaci okno s mirou kruhovitosti pro kazdy objekt zvlast
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Zavér

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo navrhnout hybridni algoritmus pro extrakci retindlnich
|ézi z retinalnich obrazovych dat. Algoritmus byl aplikovan na snimky pred¢asné narozenych déti
poskytnutych O¢ni klinikou Fakultni nemocnice v Ostravé.

Pfed ndvrhem algoritmu byla vypracovana reserSe na téma detekce retindlnich 1ézi s vyuzitim
prvkd umélé inteligence. Na toto téma bylo napsano jiz nepreberné mnozstvi publikaci a odbornych
praci, avSak valnd vétsSina z nich se zabyva diabetickou retinopatii, coz s tématem této diplomové
prace nekoreluje, jelikoZ zde bylo nutné zaméreni na retinopatii nedonosenych (ROP).

Obrazova data pouZzitd v rdmci rfeSeni této prace byla pofizena systémem RetCam3 s rozliSenim
640 x 480 pixell. Z celkového datasetu obsahujiciho 835 snimkd, na nichz se vyskytuji retinalni l1éze,
bylo vybrano pouze 38 dostatecné kvalitnich snimkd, které byly dale vyuZity pro reseni této prace.
Vybér tak malého testovaciho datasetu byl vysledkem nedostatec¢né kvality snimkd v poskytnutém
datasetu, nebot jak jiz bylo zminéno, data byla pofizena od pfedfasné narozenych déti a ziskat
dostatecné kvalitni data od pacientl starych jen nékolik malo dni byva znacné obtizné i pro zkusené
oftalmology. Pro segmentaci retindlnich lézi byl navrhnut hybridni algoritmus kombinujici dva
segmentacni algoritmy pro dosaZeni co mozna nejlepsich vysledkl spolecné s extrakci priznakl pro
kruhovitost.

V dals$i ¢asti byly vysledky algoritmu objektivné zhodnoceny. Aby vsak bylo moiné provést
objektivni analyzu, bylo potfeba vytvofrit zlaté standardy, vici kterym byly vysledky navrhovaného
algoritmu porovnavdny. Pro objektivni posouzeni kvality byly vyuZity tfi objektivizaéni parametry
(strukturni index podobnosti, stfedni kvadraticka chyba a korelacni koeficient) a tfi indikatory kvality
(senzitivita, specificita a presnost). Velkou limitaci algoritmu je jeho nestalost v rozsahu segmentace.
V uréitych pripadech dokazal algoritmus detekovat umisténi lézi spravné, ale uZ je nedokazal
detekovat v plném rozsahu. Na druhou stranu v mnoha ptipadech nebyly Iéze algoritmem vibec
detekovany. Pravé ztoho dlvodu byla samotna objektivni analyza provedena ve dvou krocich.
V ramci prvniho kroku byly vysledky navrhovaného algoritmu porovndny se zlatymi standardy, které
byly vytvoreny na zékladé téchto vysledkl. To znamen3, Ze tyto zlaté standardy obsahovaly pouze ty
retindlni léze, které dokdazal vytvoreny algoritmus detekovat. Ve druhém kroku byly vysledky
algoritmu porovndny se zlatymi standardy, které jiz obsahuji vSechny |éze detekovatelné okem
pozorovatele. Neschopnost detekce retinalnich 1ézi miZe byt podminéna jak nedostate¢nou kvalitou
testovanych snimkd, tak i moznym nespravnym pfistupem v nékteré casti algoritmu. Pro zjisténi
nejlepsi prahové hodnoty pro kruhovitost byla provedena komparativni analyza, kterd porovnavala
vysledky tfi rGznych prahovych hodnot, konkrétné 0,5, 0,6 a 0,7. Na zadkladé tohoto testovani
dosahoval prah s hodnotou 0,6 nejlepsich vysledkd pro vsechny tfi objektivizaéni parametry, kdezto u
indikatoru kvality nebyly rozdily ve vyslednych prdmérnych hodnotach pro tyto tfi prahy nijak
signifikantni.

Poslednim bodem zadani byla tvorba graficko-uzivatelského rozhrani. Znacnou vyhodou tohoto
navrzeného prostredi byla moZnost volby prahové hodnoty pro kruhovitost na takovou hodnotu,
jakou si zvolil sdm uzivatel.

Dalsi vyvoj této diplomové prace by se mohl zaméfit na lepsi implementaci hybridniho algoritmu
co se tyce subtrakce vysledkl ziskanych po segmentaci obou algoritmu, protoZe touto subtrakci doslo
i k odecteni Casti |ézi, které poté ztratily svij kruhovity charakter.
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