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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva inteligentni klasifikaci ptiznakt pro podporu diagnostiky
glaukomu. Prvni ¢ast prace se vénuje anatomii oka a onemocnénim sitnice zvaném zeleny zakal.
V dalsi casti je struéné popsand texturni analyza a jak ziskavame ptiznaky pro klasifikaci.
V posledni Casti se zabyvd samotnou klasifikaci pfiznakd pomoci neuronovych siti a algoritmi
HoKashyap a AdaBoost. Tato prace je tedy zaméfena na srovnani G¢innosti téchto klasifikatora na

poli o¢ni diagnostiky, cehoz se i1 podatilo uspésné dosahnout.

Kli¢ova slova: Klasifikace, pfiznaky, diagnostika, glaukom, texturni analyza, neuronové sité,

HoKashyap, AdaBoost.

Abstract

This bachelor thesis deals with inteligent features classification aimed to support diagnosis
of glaucoma. First part focuses on eye anatomy and disease called glaucoma. In next part is briefly
described texture analysis and how do we get attributes for classification. In last part it is dealt with
attribute classification with the aid of neural networks and algorithm HoKashyap and AdaBoost.
This thesis is therefore focused on comparing effectivity of these classifiers on the field of optical
diagnostics which was managed successfully.

Keywords: classification, attributes, diagnostics, glaucoma, texture analysis, neural networks,

HoKashyap, AdaBoost.
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1. Uvod

Glaukomové onemocnéni predstavuje jednu z nejcastéjSich piicin Uplné sleposti ve
vyspélych zemich. Glaukom postihuje vnitini ¢ast oka, sitnici (retinu) [lat. Rete, sit] a je
charakterizovan zménami na ni, zejména v oblasti papily optického nervu (PON): zvétSeni
exkavace PON, krvaceni PON, ztenCeni neuro retinalniho lemu a progresivni atrofie vrstvy
nervovych vlaken (VNV). Tato ztrata VNV mize byt relativné dobie viditelna jako texturni zména
na fundus fotografiich. Brzka detekce VNV ztraty tedy hraje zasadni roli v efektivni 1é¢bé, jelikoz
retinalni nervova vlakna nemohou byt obnovena. Analyza retinalnich snimku se tedy stala dilezitou

soucasti pii diagnostice glaukomu.

V dnes$ni dobé existuje nékolik diagnostickych nastroji pro snimani zadniho segment oka
pouzivanych v oftalmologii. Nejstar§$im a nejrozsifenéjSim diagnostickym nastrojem je
pravdépodobné klasicky oftalmoskop, umoziujici lékati nahlédnout na zadni segment oka a
poskytnout mu tak informaci o anatomii a fyziologii retinalnich struktur daného pacienta, avsak bez
moznosti jakéhokoliv ulozeni obrazové informace. Moznost archivace diagnostickych snimki
s sebou pfinesla az analogova fundus kamera na pocatku 20. stoleti [1], ktera umoznila snimat bilé

svétlo odrazené od tkani zadniho segmentu oka a zaznamendvat tak fotografie sitnice na cernobily

negativ.

Srozvojem informacnich technologii pokro¢il 1 vyvoj zobrazovacich systému
v oftalmologii. V dnesni dobé¢ je vétsina oftalmologickych pracovist’ vybavena fundus kamerou.
Kromé této kamery se vSak v oftalmologii vyuZiva celd fada dalSich systéml pro zobrazeni a
diagnostiku vyznamnych struktur zadniho segmentu oka. Mezi tyto systémy patii napf.
ultrasonografie pro zobrazeni riznych tkdni majicich na svych rozhranich rozdilnou akustickou

impedanci (vice lze nalézt ve [2]).

Dal$im zobrazovacim systémem pouzivanym v ocnim Iékafstvi je opticka koherentni
tomografie (OCT — Optical Coherence Tomography). Tato metoda nam umoziuje 3D zobrazeni
sitnice a jeji anatomické struktury. Oproti ultrazvukovému zobrazeni vyuZiva uzce koherentni
svazek infraervené¢ho zafeni (810 nm az 860 nm). Vyhodou OCT je vysSsi rozliSeni nez u

ultrazvuku.

Pii klinickém vySetieni zadniho segmentu oka, z pohledu diagnostiky glaukomu, dnes hraje
stézejni roli pfedevsim analyza velikosti a tvaru optického disku a analyza tloustky VNV. Na
mnoha oftalmologickych pracovistich se toto vySetfeni stidle opirda pfedevSim o subjektivni

vyhodnoceni fotografii sitnice, pofizenych fundus kamerou, zkuSenymi a trénovanymi oftalmology.
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Kvalitativni diagnostika oftalmologem je vSak ¢asove narocna a piedevsim Spatn¢ reprodukovatelna
[2]. Jelikoz je vSak fundus kamera mnohem levnéj§i nez ostatni zobrazovaci systémy
v oftalmologii, vyuziva se dodnes. Automaticka analyza obrazovych dat z fundus kamery se proto
dnes, diky dostupnosti kvalitn€jSich a vérohodnéjSich fotografii, dostava ¢im dal vice do popiedi
z4jmu a mnoho védeckych, ale 1 klinickych pracovist, reflektuje snahu podpofit automatizovanou
analyzou téchto dat diagnostiku glaukomu a jinych nemoci sitnice. Samotna klasifikace ptiznaka

nam tedy umoznuje relativng rychlé a levné rozttidéni dat do jednotlivych tid.

Existuje né€kolik sofistikovanych metod klasifikace pfiznakd ziskanych pomoci texturni
analyzy fundus fotografii [3-6]. Jednim z poslednich trendd na poli klasifikatord je mimo jiné i
algoritmus AdaBoost, piedstaveny v roce 1997 [7]. Cilem této prace je tedy testovani t€chto metod

na obrazovych datech, zhodnoceni jejich G¢innosti a vyuzitelnosti pti diagnostice glaukomu.



2. Anatomie oka

Anatomii oka a vSechny jeho soucasti zobrazuje Obrazek 1:

horni primy sval
~ orra serata

cilidrni télisko
adni komora oéni

sitnice &, predni komora oéni

zluta skvima ——rohovka
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bélima

dolni prfimy sval

Obrazek 1: Anatomie oka, zdroj: [8]

2.1.Cornea - rohovka

Rohovka je priuhledna, kopulovité zakiivena vrstva pokryvajici piedni ¢ast ocni koule.

Rohovka mé znacnou optickou mohutnost, pfedstavuje zhruba dve tretiny celkové optické

mohutnosti oka (+43 dioptrii) a spole¢né s ¢ockou, kterda ma +15 dioptrii, se podili na lomu svétla

ptichazejiciho do oka. Protoze rohovkou neprochazeji zadné krevni cévy, za normalnich okolnosti

je naprosto ¢ira a ma leskly povrch. Rohovka je také extrémné citliva - obsahuje vice nervovych

zakonceni nez kterakoli jina oblast v lidském téle. Rohovka dospélého ¢loveka je silnd jen piiblizné

pal milimetru. Obrazek 2 znazornuje rohovku.

Rohovka

Obrazek 2: Rohovka, zdroj: [8]



2.2.1ris - duhovka

Duhovka ma tvar mezikruzi se sttedovym otvorem, jimz je papila — zornice. Duhovka spolu
s Cockou oddéluje predni a zadni komoru oc¢ni. Funkce duhovky je funkce clony, jako u
fotografického objektivu: rozvird pupilu (mydriasa) pti nedostatku svétla a pti akomodaci oka na
dalku; svira pupilu (miosa) pti dostatku svétla a pti akomodaci oka nablizko. Dllezitym funkénim
mistem u duhovky je misto vstiebavani komorové tekutiny do cévniho systému. Poruchy
vstiebavani komorové tekutiny vedou ke zvyseni nitroo¢niho tlaku (normalni nitroo¢ni tlak ¢ini 10
— 20 mm Hg [9]), které vyvolava tzv. zeleny zdkal (glaukom), pii némz jsou tlakem z nitra oka

utistény a posléze zachazeji bunky sitnice[10].

2.3. Komorovy thel

Komorovy thel je misto v pfedni o¢ni komote, kde se spojuje rohovka s duhovkou. Sklada
se z nékolika struktur, které vytvareji drenazni systém odvadéjici z oka nitroo¢ni tekutinu. Pokud
tento systém nefunguje spravn¢, muze dojit k hromadéni tekutiny v oku a tim ke zvySeni

nitroo¢niho tlaku, ktery je nejvyznamnéjSim faktorem pro vznik glaukomu.

Nitroo¢ni tekutina protéka ze zadni komory ocni pfes zornici do pfedni komory. Jelikoz je
teplota v zadni komote za normalniho stavu vyssi, je zarucena tepelna cirkulace tekutiny v pfedni

komote [9]. Cirkulaci nitroo¢ni tekutiny znazornuje Obrazek 3.

[0\ CIRKULACE

\ NITROOCNI TEKUTINY

-~ - Trabekulami
- sit'ovina

Episkleraini_- 4% ,"_ldbekulémi odtok Duhovkal

i
e

A poskleralni odto

= Spojivka

kK BE= &
——

Schiemmiiv kanal = =

st e S
Ciliarni télisko (g

Cocka

Obrazek 3: Komorovy uhel a cirkulace nitroo¢ni tekutiny, zdroj: [8]
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2.4.Corpus ciliare — Fasnaté téleso

Rasnaté téleso lezi t&sn& za duhovkou. Z povrchu fasnatého téliska vybihaji Getnd jemna
vladkénka, na kterych je zavéSena o¢ni Cocka. Kyslik a vyzivné latky pro tasnaté télisko jsou

piivadény cévami, které zaroven vyzivuji také duhovku.

Rasnaté télisko plni v oku dvé& dilezité funkce. Za prvé je mistem, kde se tvoii nitroo¢ni
tekutina, jez vypliuje o¢ni komory. ZvySena tvorba nitroo¢ni tekutiny nebo jeji zhorSeny odtok z
oka maji na svédomi zvySeni nitroo¢niho tlaku, coz mulze zpisobit vznik zeleného zakalu
(glaukomu). Druhou dilezitou funkci fasnatého téliska je zajistovani akomodace a tim také
ostrého vidéni do blizka i do dalky podle toho, jak je pravé potfeba. Principem akomodace je zména
zakiiveni Cocky, ktera je na fasnatém télisku zavéSena. Zménou tvaru Cocky a tim jeji tloustky je

ovlivnén lom paprsk, které vchézeji do oka.

Kdyz se tasnaté télisko kontrahuje, uvolni se vldkna, na kterych je zavéSena Cocka, a té je
tak umoznéno se vice vyklenout. V tomto vyklenutém tvaru je cocka zaostfena na vidéni do blizka.
Pokud se tasnaté télisko uvolni, Cocka se stava tenci a umozni naopak ostry pohled na vice vzdalené

pfedméty.

U starSich lidi ztraci fasnaté télisko schopnost se kontrahovat a ¢ocka se hiife vyklenuje, coz
zpusobuje potize se Ctenim aneostré vidéni na kratkou vzdalenost. Tento stav se nazyva
presbyopie. Obrazek 4 nam znazoriuje fasnaté télisko.

Rasnateé
telisko

Obrazek 4: Rasnaté télisko, zdroj: [8]

2.5.Lens — ¢ocka

Cocka je ulozena za pupilou - zornici, u dosp&lého &lovéka mé primér 9 - 10 mm; tloustka
¢ocky €ini 3,7 mm, pfi akomodaci na blizko 4,4 mm. Jeji optickd mohutnost je 10 — 17 dioptrii
podle stavajiciho stavu jejiho vyklenuti, nebot’ zakladni vlastnosti ¢oCky je schopnost meénit

vyklenuti a tim i optickou mohutnost [10].
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2.6.Sclera — bélima

Bélima ma rozsah témét 80% povrchu o¢ni koule. Sklada se z hustého fibrildrniho vaziva,
jehoz pruhy se ve vSech smérech proplétaji. Vzhledem piipomina §lachu a je mlé¢né bila [4]. Sclera
v predni ¢asti oka piechdzi v rohovku. Ta je na rozdil od bélimy prostupnd pro svételné paprsky.
Bélima je velmi tuhd, a proto dobfe chrani vnitini struktury oka. Na bélimu se déale upina Sest
okohybnych svall, které umoziuji pohyb ocniho bulbu. Na zadni stran¢ bulbu bélimou prostupuje

zrakovy nerv.

2.7.Choroidea — cévnatka

Cévnatka je dalsi vrstva obalujici o¢ni kouli, ktera leZi mezi bélimou a sitnici. Je velmi husté
prostoupena krevnimi kapildrami, které vyzivuji ocni struktury. Cévnatka je z pfedni strany

napojena na fasnaté télisko a na zadni strané se pripojuje k okrajim zrakového nervu.

Obrazek 5 znazornuje ulozeni jednotlivych vrstev, které tvori o¢ni bulbus.

Cévnatka
_ Sitnice )Y

| 4
- ,

Bélima

Obrazek 5: Sitnice, cévnatka a bélima, zdroj: [8]
2.8.Retina — sitnice
Sitnice je soucasti zadniho neboli posteriorniho segmentu oka, téz nazyvaného fundus.
Obsahuje velké mnozstvi svétlocivnych bunék. Mezi tyto bunky fadime ty¢inky (Eernobilé vidéni) a
¢ipky (barevné vidéni). Vzdy nékolik svétlocivnych bun€k piipadéa na jednu buiiku gliovou, nékolik

buné¢k gliovych pak zase na jednu buiiku nervovou, a jejich jednotliva vlakenka jdou rovnobézné s

12



povrchem o¢ni koule, k mistu zvaném ,,papila zrakového nervu“ na zadnim polu oka, kde se
ohybaji do pravého thlu a spole¢né tvoii zrakovy nerv, vedouci vzruch do centralniho nervového
systému (CNS). Misto, kde jsou ¢ipky nejvice koncentrovany a tyCinek je tam relativné malo, se
nazyva macula lutea - Zluta skvrna a je to misto nejostiejSiho vidéni. Je to ¢ast sitnice, na kterou se
zobrazuje ta Cast zorného pole, na kterou pravé zaostiujeme. V papile zrakového nervu existuje
jesté tzv. slepa skvrna, kde se nachdzi pouze axony, a tato mala Cast sitnice tedy neni schopna
,vidét*. Tato mald oblast, na které neni zachycena informace, je téméf nepostichnutelnd, protoze
mozek chybéjici casti celkového obrazu do jisté miry dopliiuje. Slepé skvrny je vSak mozné

identifikovat pii vySetfeni zorného pole.

Z histologického hlediska se tkan retiny sklada z 10 retinalnich vrstev [11] viz. Obrazek 6.
Vnitini hraniéni membrana tvoii ochrannou vrstvu slozenou z Miillerovych bunék poskytujici
vyzivu a kyslik neuronim. Naopak nejzevnéjsi retinalni vrstva (pied pigmentovym epitelem)
obsahuje foto senzitivni receptory (az 132 mil.), na néz dopada svétlo pies ostatni retinalni vrstvy,
které jsou z pohledu absorpce svétla transparentni. Odtud je svételna informace zpracovana zpétné
dal$imi vrstvami a pfenesena k vrstvé tvofené z gangliovych bunék (cca 1 mil.). Vybézky
nervovych gangliovych bun€k obsahuji axony (vlakna), tvofici vrstvu nervovych vlaken (VNV), a
sbihaji se v ter¢i zrakového nervu (papila). Ter¢ zrakového nervu je také ¢asto oznaovan pojmem
opticky disk (OD). Axony tvofici zrakovy nerv (n. opticus) v mist¢ OD opoustéji sitnici a vedou
ptimo do mozku. Teréem zrakového nervu prochazeji rovnéz zasobovaci cévy, které tkanim sitnice

zajist'uji potiebné prokrveni a vyzivu.
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Obrazek 6: Schematicky Fez retinalni tkani, zdroj: [12]

2.8.1. Tunica conjuctiva - spojivka

Je to sliznice zadni plochy vicek, kterd z nich ptfechdzi hlubokymi zahyby — v Grovni kotene
vicka na predni povrch skléry jako vrstevnaty dlazdicovy epitel podloZeny vazivovou lamelou.
Vazivo kon¢i na okraji rohovky a povrchovy epitel pak piechazi v povrchovy epitel rohovky [5]. Je
vyzivovana velmi tenkymi cévami, které jsou prostym okem takika neviditelné. Spojivka vylucuje

hlen, ktery poméha udrzovat oko vlhké.

2.8.2. Corpus vitreum —sklivec

Sklivec je prihledna, dokonale Cira, svétlolomna, bezbunétna vodnata hmota (98,6 % vody),

ktera vypliiuje prostor uvnitt bulbu.

2.8.3. Nitroo¢ni tlak

Nitroo¢ni tlak je vysledkem pomeéru mezi tvorbou a odtokem nitroo¢ni tekutiny, nebo
jednoduseji fe¢eno tlak uvniti oka. Normalni hodnota nitroo¢niho tlaku se pohybuje mezi 10 — 20

mm Hg (rtutového sloupce) [9]. Tlak uvniti oka se u zdravého ¢lovéka v pribéhu dne moc neméni.

Vysoky nitroo¢ni tlak zptisobuje utlatovani vldkna zrakového nervu a to hlavné v misté jeho

vystupu z oka. Nervova vlakna jsou v tomto misté¢ ohybany do pravého uhlu (viz. Retina — sitnice) a
14



pravé v tomto misté jsou nejvice nachylnd na zmény nitroo¢niho tlaku. Vznikaji pak pro glaukom
typické vypadky zorného pole. Citlivost vazivové i nervové tkané je vSak k tlakovému plisobeni

velmi individualni.
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3. Glaukom — zeleny zakal

3.1.Co je to glaukom

Termin ,,glaukom* zahrnuje spektrum nemoci. Bohuzel tento termin neni pouZzivan jednotné,
coz muze byt zavad¢jici zejména pro ty, ktefi Se Stouto nemoci setkaji poprvé. Nékteré knihy,
zejména z Kontinentalni Evropy, definuji glaukom jako skupinu stavi s jednim spole¢nym znakem —
zvySenym nitroo¢nim tlakem (NT). Jiné ¢lanky, pfedev§$im z anglicky mluvicich zemi, definuji
glaukom jako vylu¢né takové stavy, kde dochazi k poSkozeni zrakového nervu a ztrat¢ vidéni.
V bézné oftalmologické praxi se ukazalo jako uzitecné pouzivat terminu glaukom jak u vSech
pacientll se zvySenym nitroo¢nim tlakem (at’ uz s nebo bez glaukomového poskozeni), tak u vSech

pacientd s glaukomovym poskozenim (at’ uz s nebo bez vysokého NT) [13].

3.2.Co je glaukomové poskozeni

Vidéni je proces probihajici v nékolika fazich: na oko dopada svétlo a sitnice toto svétlo
Htransformuje® na elektrické nervové impulzy, které je mozek schopen zpracovat. U glaukomu
nervové bunky a nervova vlakna postupné odumiraji. V disledku toho se také postupné narusuje
spojeni mezi okem a mozkem, které je pro vidéni tak zasadni. Oko stale ,,vidi* svétlo, protoze
ty¢inky a Cipky jesté pracuji, ale ptenos zrakové informace do mozku je prerusen. To je podstata

problému a je oznacovana jako ,,glaukomové poSkozeni.

Ztrata nervovych vlaken je patrna pfedevS§im na terci zrakového nervu. O¢ni lékat muze
tento stav pomoci piistroji (HRT, HRT II, HRT I, GDx, OCT) ptimo pozorovat, a poskozeni tak
urcit [13].

Na nasledujicich obrdzcich (od MUDr. Tomase Kubény, viz. Kapitola 4.2) lze vidét

glaukomové poskozeni.

16



Obrazek 7: Fundus snimek zdravého oka

Obrazek 8: Fundus snimek oka postiZzeného glaukomem. Oblast postiZena glaukomem je vyznacena Sipkami

3.3.Jaké jsou nasledky glaukomového poskozeni

V ranych stadiich nemoci, kdy odumiraji prvni nervové bunky a jejich ,,zakonéeni, zrak
mnohdy zustava prekvapiveé nedotéeny. S postupujici chorobou se vSak v pacientové vidéni objevuji
Casto neni védom. Pravé proto je glaukom nebezpeény — kdyZz si pacient ztratu zorného pole
uvédomi, je nemoc jiz v pokro¢ilém stadiu. Pacient by se nem¢l nechat ukolébat tim, Ze zdstava

ostrost zraku — ztrata zorného pole miize byt znacna i pii vysoké ostrosti vidéni [13].
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3.4.Diagnostika glaukomu

Diagnostika glaukomového poskozeni je dosti naro¢nd, zvlasté v ranych stadiich nemoci. Je
zavisla zejména na analyze OD a zorného pole. Pro hodnoceni postupu choroby je nejvyznamné;jsi
perimetrie (vyhodnoceni zorného pole [14]). Oftalmolog také zkouma rizikové faktory, napiiklad
meii nitroo¢ni tlak a kontroluje komorovy thel, aby stanovil miru a rizika uzavéru thlu. Pokud
existuje podezieni, ze v roli ve vyvoji poskozeni hraji i poruchy perfiize, je dikladné vySetfena
cirkulace. Pokud je to mozné, je kvantitativné stanovena. Vhodné metody jsou méfeni krevniho
tlaku, barevna Dopplerova sonografie a kapilarni mikroskopie. Ackoli i jiné testy jsou zajimavé,
protoze upozornuji na mozné poskozeni, nejsou bézné provadeény, protoze vyznamné neptispivaji
k diagno6ze, ani k hodnoceni vlastniho postupu choroby. Dalsi ztrata funkce se muze projevit u
adaptace na tmu, barevného vidéni, kontrastni citlivosti nebo jako zesilené oslnéni; muize se také
objevit v elektrofyziologickych testech, jako ERG (Elektroretinografie), VEP (Vizualné evokované
potencialy)[13]. Dalsi nedilnou soucasti diagnostiky glaukomu je analyza fundus fotografii. Na
téchto snimcich sledujeme mnozstvi gangliovych bungk, jejich pocet usuzujeme podle svazecka
nervovych vldken na sitnici a podle $ife neuro retinalniho lemu terce zrakového nervu. Sledovani
zmén vrstvy nervovych vldken je citlivéjsi pro vc€asné pozndni glaukomu nez sledovéni terce
samotné¢ho. Vzhledem k variabilit¢ terée je obtizné stanovit jednotnou normu pro vSechny
lidi. Vrstva nervovych vlaken je vSak morfologicky téméf stejnd u kazdého clovéka. Dale

hodnotime velikost a barvu terce, rozsah a hloubku exkavace, prubéh cév a nervovych vlaken.

Mezi vice sofistikované zobrazovaci modality vyuzivané v oftalmologii, umoziujici 3D
zobrazeni topografie a tloustky zadniho segmentu oka, muZzeme uvést napt. CSLO (Cofocal
Scanning Laser Opthalmoscopy), poprvé piedstaveny R. Webbem v roce 1987 [15]. Toto zatizeni
umoznilo zobrazeni struktury sitnice pomoci fokusace laserového svazku do pfisluSnych
kofokalnich rovin. Na zaklad¢ této CSLO vznikla jedna z nejznaméjSich metod, a to skenovaci
laserovy tomograf HRT (Heidelberg Retina Tomograph, Heidelberg Engineering, Heidelberg,

Némecko).

Dalsi modalitou vzniklou na zdkladé CSLO je zatfizeni s ozna¢enim GDx (Laser Diagnostic
Technologies, Inc., San Diego, California, USA), které je navrzeno pro analyzu tloustky VNV na

sitnici [2].

Dale je v oftalmologii vyuZivana optickd koherentni tomografiie (OCT). Funguje stejné jako
ultrazvuk, avSak u OCT je nosi¢em informace uzce koherentni svazek infracerven¢ho zéreni
fokusovany do rtiznych vrstev sitnice. Vyhodou této metody oproti ultrazvuku je schopnost zobrazit

veétsi plochu s lepsim axialnim rozlisenim, cca 10-20 pm (ultrazvuk cca 150 pm)[16].
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Jednim z nejjednodussich a nejlevnéjSich zptlisobu, jak ziskat snimky zadniho segmentu oka,
je pomoci digitdlni fundus kamery. Jak jiz bylo uvedeno v uvodu, je v dneSni dobé vétSina
oftalmologickych pracovist vybavena fundus kamerou. Diky témto vlastnostem se automaticka

analyza fundus snimku dostava stale vice do popiedi zajmu.

4. Analyzovana data

4.1.Fundus kamera

Fundus kamera je pfistroj slouzici k zobrazeni o¢niho pozadi (fundu). Funguje na principu
oftalmoskopie. Snimaci kamera, v dnesni dobé CCD kamera, je pfipojena na mikroskop, ktery
soustavou Cocek a zrcadel fokusuje svételny paprsek na o¢ni pozadi. Kamera potom snimé obraz

o¢niho pozadi. Obrazek 9 ndm ukazuje fundus kameru Canon CR-1.
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Obrazek 9: Fundus kamera Canon CR-1, zdroj: [17]
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4.2.0brazova data

V soucasné dob¢ je k dispozici sada RGB snimkt sitnice z fundus kamery pochazejici z o¢ni
ordinace MUDr. Tomase Kubény ve Zlin¢ a snimky z databaze Erlangen. Snimky od MUDr.
Kubény maji rozliSeni 3504 [1012336 pixelt, byly pofizené digitalni fundus kamerou Canon CR-1 s
vestavénym fotoaparditem CANON EOS-20D a zornym polem 60°. VSechny snimky jsou ve
formatu JPEG. Jedna skupina snimkl pfedstavuje ,,zdravé o€i® (15 snimkl) zahrnujici snimky
sitnice zdravych pacientli a druha skupina jsou ,,nemocné oc¢i“ (18 snimkll) zahrnujici snimky

sitnice o¢i pacientd, u kterych bylo diagnostikovano glaukomové poskozeni s vypadkem ve VNV.

Snimky v databazi Erlangen byly pofizeny na Oftalmologické klinice Univerzity Erlangen-
Norimberk, Némecko. Ke snimani byla pouzita fundus kamera CANON CR-1 s vestavénou

zrcadlovkou CANON EOS 40D. Snimky s rozliSenim 3888 x 2592 pixeli jsou ulozeny ve formatu
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JPEG s minimalni kompresi.

Na téchto snimcich byla provedena texturni analyza a jeji pfiznaky vstupuji do samotné

klasifikace.

Pro ukazku jsou nize uvedeny jednotlivé barevné kanaly (viz. Obrazek 8, Kapitola 3.2).
Z téchto obrazkli mizeme vidét, ze textura VNV je dobie viditelnd ze zelené a modré slozky
snimku. Nejlépe vSak miizeme vidét ztratu VNV z priméru zelené a modré slozky, kterou nam

znazoriuje Obrazek 13.
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Obrazek 10: Cervena slozka fundus snimku oka postiZeného glaukomem

Obrazek 11: Zelena slozka fundus snimku oka postiZeného glaukomem

Obrazek 12: Modra slozka fundus snimku oka postiZeného glaukomem
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Obrazek 13: Priimér zelené a modré sloZky fundus snimku oka postiZeného glaukomem

4.3.Texturni analyza obrazovych dat

Jako texturu v nasem piipadé bereme texturu nervovych vlaken, tzv. ,,zihani*, na o¢nim
pozadi. Pfi texturni analyze snimkid z databaze od MUDr. Kubény byla pro extrakci ptiznakt
pouzita metoda LBP (Local Binnary Patterns) [18]. Pro analyzu snimku z databaze Erlangen byla
pouzita metoda GMRF (Gaussian Markov Random Fields) [3, 19]. Pro nazornost nam Obrazek 14
zobrazuje texturu VNV.

Obrazek 14: Vrstva nervovych vliken. Modra $ipka ukazuje plochu, ktera obsahuje nervova vlikna. Cervena ipka
zobrazuje misto bez nervovych vlaken, zdroj: [20]
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4.4 Texturni priznaky analyzovanych dat

4.4.1. Testovaci piiznaky

Nejprve byly pouzity testovaci data ztoolboxu v [21] (jmenovité test_data.mat a
data_12.mat), pro testovani chovani klasifikatordi na rizném rozlozeni dat. Konkrétné 2x100
ptiznak pro test data.mat a 2x600 piiznakii pro data 12.mat. RozloZeni dat v dvojrozmérném
prostoru miizeme vidét na obrazcich niZze (viz. Obrazek 15 a Obrazek 16). Zaroven s rozlozenim dat
V prostoru, je vyobrazeno rozlozeni pfiznakd pomoci tzv. boxplotu. Pomoci této funkce zobrazime
data do ,.krabic* a vidime jejich rozlozeni. Vzdalenost téchto boxti ndm udava miru pfekryvani dat.
Tzn., Ze pokud jsou tyto boxy dostatecné¢ daleko od sebe (jeden z nich je nahote, druhy dole a vice
versa), jsou tato data dobfie klasifikovatelna. Pokud by vSak byly na stejné trovni, data se piekryvaji
a bude je velmi obtizné, ne-li nemozné klasifikovat. Cervena piimka nam udava median, okraje

boxu jsou 25 a 75 percentil a piimky vystupujici z nich jsou extrémy hodnot
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Obriazek 15: Neprekryvajici se data z toolboxu (test_data.mat). Zobrazeni v dvourozmérném pfiznakovém prostoru a
rozloZeni pomoci boxplotu.
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Obrazek 16: Prekryvajici se data z toolboxu (data_12.mat). Zobrazeni v dvourozmérném piiznakovém prostoru a zobrazeni
pomoci boxplotu.

4.4.2. Priznaky ziskané z obrazovych dat od MUDr. Kubény

Z obrazovych dat od MUDr. Kubény byly vytvoifeny dvé sady ptiznakl, po péti a sedmi
ptiznacich v kazdém, vytvorené metodou LBP [18], které byly pouzity pro klasifikaci. V téchto
setech je dale rozdéleni na pfiznaky pro zdravou tkén ve zdravém oku, nemocnou tkan v nemocném
oku a zdravou tkan v nemocném oku (viz. Obrazek 17). Konkrétné¢ 5x176 ptiznakti pro nemocnou

tkan a 5x227 ptiznakl pro zdravou tkan.

451

351k E

Obrazek 17: Pfiznaky ziskané metodou LBP. Zobrazeni v dvourozmérném priznakovém prostoru a zobrazeni pomoci
boxplotu.
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4.4.3. Priznaky ziskané z obrazovych dat databaze Erlangen

Z obrazovych dat z databaze Erlangen, byly vytvofeny sady piiznakti pomoci metody

GMREF [3, 19] po tfech, ¢tyfech a péti ptiznacich v kazdém z nich (viz. Obrazek 18). V ptipadé setu

po tfech bylo 3x39 piiznakii pro nemocnou tkan a 3x107 pro tkan zdravou.
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Obrazek 18: Pfiznaky ziskané metodou GMRF. Zobrazeni v dvourozmérném piiznakovém prostoru a pomoci boxplotu.
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5. Rozhodovaci systémy

5.1.Uvod

Jakmile tedy mame ptiznaky, resp. pfiznakové vektory, je potieba je klasifikovat. K tomu
nam slouzi rozhodovaci systémy, tedy klasifikatory. Pod pojmem klasifikace si pfedstavme zatfazeni
vstupniho (pfiznakového vektoru) do jedné z danych tiid (binarn¢ — 0 nebo 1). Klasifikatory jsou
tedy sité, které rozpoznaji vstupni vzor a zafadi ho do vybrané tiidy. Na vystupu je tato tiida
zastoupena napft. logickou jednickou na pfisluSném vystupu, zatimco ostatni vystupy jsou nulové.
Ulohou klasifikatort je tedy zafadit vzor na zakladé podobnosti [22]. V této praci jsou pouzity tfi
klasifikatory pro posouzeni jejich ucinnosti a vyuzitelnosti na poli diagnostiky glaukomu. Pouzité
klasifikatory jsou jednoduchy perceptron, HoKashyap a algoritmus AdaBoost. Perceptron a
HoKashyap patii mezi linearni klasifikatory. Tyto klasifikatory rozd€luji pfiznaky pomoci jedné
nadroviny (piimky) [21, 22]. Algoritmus AdaBoost [21, 23], patfici mezi expertni systémy zalozené
na sboru, se vyuziva tam, kde jsou vysledky linearniho neuspokojivé, nebo neni mozné data rozdélit
pomoci jedné nadroviny [22]. Jsou tedy srovnany uéinnosti jednotlivych typt klasifikace na rizném

rozlozeni vstupnich dat. Tato kapitola se vénuje klasifikatorim linearnim.

5.2.Neuronové sité

Neuronové sité jsou jednou z oblasti umélé inteligence, které se v poslednich letech vénuje

znacnd pozornost, protoze maji mnoho zajimavych vlastnosti, které l1ze s uspéchem vyuzit v fadé

obort. [22]

Neuronové sité¢ maji celou fadu zajimavych vlastnosti, pfedevS§im schopnost ucit se, tj. ménit
své parametry 1 strukturu, aby lépe vyhovovala zadanym poZadavkiim. Musi mit tedy zavedenou
zpétnou vazbu, ktera ji fika, jak dobie splnila sviij kol a podle toho pak zménila své parametry.
Uceni neuronové sit¢ miize probihat bud’ s ucitelem, nebo bez néj. Je-li sit’ navrzena tak, aby se
mohla ucit na piikladech, fikame, Ze je to sit’ s ucitelem. V opa¢ném piipadé, kdy neni ucitel k
dispozici, se musi sit’ ucit z chyb, které udélala a snazit se vyhovét néjakému zadanému kritériu. V
obou pfipadech si neuronova sit’ snazi vytvofit svlj vlastni vnitini model, ktery by napodoboval

skute¢ny systém. Touto schopnosti pfibyva neuronové siti dal$i zajimava vlastnost a to moznost

predikce. [22]

Vznikne-li v klasickém pocitacovém programu chyba, program se zpravidla ,,zhrouti®.
Neuronové sité vSak na chyby reaguji jinak, drobné odchylky jejich funkci nenarusi a jsou viaci
chybam relativné robustni. Jejich dalsi vyhodou je, Ze zpracovavaji informaci paraleln¢ a to zvySuje

jejich rychlost. Paralelni zpracovani signalt je typickou vlastnosti neuronovych siti mozku. [22]
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Nejjednodussim ptikladem neuronovych siti je perceptron, tedy jeden neuron, ktery
rozdéluje vlozené vstupy do dvou tfid tim, Ze jednomu vystupu pfifadi jednicku (napf. zdrava,
neporusena VNV) a druhému nulu (ztraita VNV). Na nasledujicim obrazku mtizeme vidét funkci

perceptronu. Vstupy jsou ndhodné 4 hodnoty, které se poté klasifikovaly do dvou tiid.

Jednoduchy perceptron, O - bila, 1 - modra
‘45 T T T T T T T T T T

3:5
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Obrazek 19: Funkce perceptronu. Modré tecky pi‘edstavuji binarni jednic¢ku, tedy ,,zdravé oko“, bilé potom binarni nulu,
tedy ,,nemocné oko*

Smérnicova rovnice pfimky (y = kx + q), kterou muizeme vidét na obrazku nahote,
odpovida funkci f ve schématu perceptronu nize, kde k a q odpovida vaham w, které se méni pfi

kazdé iteraci. Hodnota k je smérnice piimky a q je usek, kde ptimka protina osu y.
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Obrazek 20: Schéma perceptronu

6. Rozhodovaci systémy zaloZené na sboru

6.1.Uvod

V ptedchozich kapitolach byly probrany jednoduché expertni systémy (napf. perceptron).
Tyto systémy jsou navrzeny pro feSeni komplexnich problémi na zaklad¢ urcitych ptedem danych
znalosti. V nasem piipad¢ §lo o Klasifikaci degradace VNV. Jednoduché expertni systémy nam
mohou Gspésné klasifikovat dobfe oddélené piiznaky (viz. Obrazek 15). Pii klasifikaci VNV mame
vétsinou vice nez dva pfiznaky a délici linie mezi ptiznaky neni piesné dand (viz. Obrazek 17).
V téchto pripadech je vhodné vyuzit nékteré sofistikovanéjsi linearni klasifikatory, jako je
HoKashyap [21, 24], nebo vyuzit expertnich systému zalozenych na sboru, mezi které patii nami

pouzity algoritmus AdaBoost [21, 23].

Aby nami vytvofeny sbor dokazal Gspésné klasifikovat i slozité problémy, je potieba zajistit
diverzitu mezi jednotlivymi klasifikatory. Diverzitou a algoritmem AdaBoost se zabyvaji

nasledujici kapitoly.

6.2.Diverzita: zakladni kimen sborovych systémi

Pokud bychom méli klasifikator, ktery by mél perfektni vykon, nebylo by potieba vyuzivat
sborové systémy. Ve skutecnosti vSak takovy klasifikator nelze vytvofit, kviili ndhodnym hodnotam,
Sumu nebo piekryvajicimi se daty. PfinejlepSim miizeme doufat, ze bude klasifikator ispéSny ve
vetsing pripadi. Strategii sborovych systému je tedy vytvofit mnoho klasifikatord, jejich vystupy
vhodné skombinovat a zlepsit tim tak vykon sboru. Dulezité vsak je, aby individualni klasifikatory

chybovaly v riznych ptipadech. Pokud tedy kazdy klasifikator déla rizné chyby, potom kombinaci
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téchto klasifikatortt mizeme redukovat celkovou chybu [23].

Diverzity klasifikatori mizeme dosahnout nékolika zptsoby. Nejpopularnéjsi metodou je
pouziti riznych trénovacich data seti pro trénink individualnich klasifikatorti. Tyto data sety jsou
vétsinou ziskavany pomoci resamplovacich technik jako jsou bagging nebo bootstraping [25], kde
jsou sub sety trénovacich dat vybirany ndhodné, ¢asto s vyménou, z celého setu dat. Pokud jsou tyto

sub sety vybrany bez vymény, nazyva se tato metoda jackknife nebo k-fold data split [23].

Dalsim zplsobem pro dosahnuti dostatecné diverzity je pouziti rtznych trénovacich
parametril pro rizné klasifikatory. Naptiklad série vicevrstvych perceptronli u neuronovych siti

muize byt trénovana s riznymi vahami, pocty vrstev atd. [23].

V neposledni fad¢ pafi mezi tyto metody také tzv. boosting a kone¢né algoritmus AdaBoost
[21, 23].

6.3.Vytvoreni shoru

vvvvvv

klasifikatort. Tim zajistime obecny vykon sboru jako kombinace téchto klasifikatort. Jednou

Z metod dosahnuti diverzity je metoda boosting [26].

6.3.1. Boosting

V roce 1990 Schapire dokazal, Ze weak learner, tedy algoritmus, ktery generuje klasifikator,
pracujici jen nepatrn€ Iépe nez ndhodny odhad, se mliZze pfeménit na strong learner, ktery generuje
klasifikator uspésné klasifikujici vSechna data, az na malé odchylky [26]. Formalni definice weak a
strong learner mohou byt nalezeny v [26], kde Schapire také poskytuje elegantni algoritmus pro
zesileni vykonu weak learneru na uroven strong learneru. Odtud vznikl nazev metody boosting,
neboli zesileni. Tento algoritmus je v dneSni dob€ povazovan za jeden z nejvyznamnéjSich poznatkl

V historii strojového uceni [23].

Stejné jako u metody bootstraping, algoritmus boosting vytvoii sbor klasitkiadtori na zakladé
resamplovacich technik, které potom skombinuje pomoci hlasu vétSiny (majority vote). Zde vSak
vSechny podobnosti kon¢i. U boosting algoritmu, vzorkovani je strategicky sméfovano tak, aby byla
data pro kazdy dalsi klasifikator co nejvice informativni. V podstaté algoritmus boosting vytvoii tfi
slabé klasifikatory. Prvni klasifikator C; je trénovan subsetem S; ndhodné vybranym ze setu S.
Nasledné se vytvoii subset S, jako nejvice informativni subset, dany klasifikdtorem C; tak, Ze
polovina subsetu S, je spravné klasifikovana klasifikatorem C; a druha polovina je klasifikovana

Spatné. Poté se klasifikator C, natrénuje subsetem S,. Nakonec se vytvoii subset Sz vybérem
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piipadi, kde se klasifikatory C; a C, neshodly. Posledni klasifikator Cs je natrénovan subsetem Ss.
Nasledna klasifikace testovacich dat probihd potom tak, Ze ndhodny vzorek X je klasifikovan
pomoci C; a C,. Pokud na vysledné tfid¢ souhlasi, je tato tfida finalni. V pfipad¢é kdy nesouhlasi,

vybere se jako finalni tiida pfedpovézena klasifikatorem Cs [23].

6.4.Adaboost

V roce 1997 Freund a Schapire ptredstavili algoritmus Adaptive Boosting neboli AdaBoost
[7], ktery se t&§i velké pozornosti ve vypocetni inteligenci. AdaBoost je vice obecna verze
originalniho boosting algoritmu a je vice vyuzivan diky schopnosti zvladat klasifikaci do vice tiid a
regresni problémy [23]. Pii klasifikaci do vice tfid rozdéluje algoritmus AdaBoost vicetiidy
problém na nékolik dvoutfidych [27]. Tento piistup vSak neni zcela efektivni a v této dobé jiz
existuje vylepSend verze algoritmu AdaBoost pro klasifikaci do vice tfid, zvany SAMME

(Stagewise Additive Modeling using a Multi-class Exponential loss function) [28].

Algoritmus AdaBoost vyuziva jako weak learner rozhodovaci model decission stump.
Decision Stump je ve strojovém uceni jednouroviiovy rozhodovaci strom [29]. Je to tedy
rozhodovaci strom s jednim vnitinim uzlem (kofenem), ktery je pfipojen ke kone¢nym uzlim

(listim).

Schéma AdaBoostu je na obr. 24.
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Obriazek 21: Schéma algoritmu AdaBoost, zdroj: [23]

Algoritmus Adaboost funguje tak, Ze z celkového setu dat D; (cely set musi byt jednotny,
aby vSechny instance méli stejnou Sanci dostat se do prvniho trénovaciho subsetu) vybere subset S;,
poté natrénuje C; (weak learner) pomoci S; a ziskame hypotézu h;. Nasledné se spocita a
normalizuje chyba f a aktualizuje se distribuce dat. Aktualizace distribuce se provadi tak, Ze na
zacatku algoritmu maji vSechny instance stejné vahy. Distribu¢ni vahy téch instanci, které byly
spravné klasifikovany sou€asnou hypotézou, jsou snizeny hodnotou S  a vihy Spatné
klasifikovanych instanci jsou nezménény. Poté, co se aktualizované vahy renormalizuji, tak Ze Di4q
je vyhovujici distribuce, vahy Spatné klasifikovanych instanci jsou efektivné zvySeny. Tim padem,
iteraci za iteraci, se AdaBoost zaméfuje na hute klasifikovatelné instance [23]. Matematicky popis

algoritmu AdaBoost 1ze nalézt v [23].
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7. Krizova validace

7.1.0vod

Ktizova validace je jeden znékolika postupli odhadu, jak dobie bude model, tedy
klasifikator, ktery jsme natrénovali pomoci dat z trénovaci mnoziny, pracovat na datech z testovaci
mnoziny. Je to tedy zpusob ziskani objektivnich, nezaujatych odhadu predikce chyby [30] . Odhad
presnosti klasifikatord je dilezité nejen pro predpovéd jejich budouci predikéni presnosti, ale také

pro vybér vyhovujiciho klasifikatoru ze setu, popfipadé vhodnou kombinaci klasifikatora [31].

7.2.Druhy krizové validace

Prvni krok kiiZzové validace obsahuje rozdé€leni setu dat do komplementarnich subsett.
Druhym krokem je vybér jednoho subsetu, na kterém se provede trénovani algoritmu (tzv. training
set). Na zbytku dat se potom provadi validace (tzv. validation set nebo testing set). Pro zvySeni

objektivnosti se provadi nékolik opakovani, kdy se v kazdém cyklu vybere jiny subset na trénovani.

Mame nékolik metod kiizové validace, patii mezi né¢ K-fold cross validation, Repeated

random subsampling validation a Leave-one-out cross validation.

7.2.1. K-fold cross validation

U metody K-fold cross validation je originalni set dat nahodné rozdélen do K subsetu.
Z té&chto K subsetti je vybran jeden jako validation set, tedy set pro testovani a zbytek k-1 subseti je
pouzito pro trénink. Proces kiizové validace je potom opakovan K krat (pocet pielozeni), kde je
kazdy z k subsetii pouzit pravé jednou pro testovani. Vyhodou této metody oproti repeated random
subsampling je ta, ze vSechny data jsou pouzity jak pro trénovani, tak pro testovani. V praxi se
vétsSinou vyuziva tzv. 10-fold cross validation, tedy k=10 [32], ale vétsinou zlstava k jako

proménny parametr [33].

7.2.2. Repeated random subsampling

Metoda Repeated random subsampling, také nazyvana jako Monte Carlo cross validation
[34], nebo repeated evaluation set [35], je zalozena na nahodném rozdélovani dat do subsetd, kde je
velikost téchto subsetd definovana uzivatelem [36]. Toto ndhodné rozdélovani muze probihat
nekolikrat pro zvySeni objektivnosti. Vyhodou této metody je (oproti K-fold cross validation), ze
pomér mezi sety training/validation neni zavisly na poctu iteraci (foldll). Nevyhodou této metody je,

ze nektera data nemusi byt vybrana viibec a n¢ktera zase vicekrat.
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7.2.3. Leave-one-out cross validation

Jak uz jméno napovida, Leave-one-out cross validation funguje tak, ze z celého setu dat

vybere jeden vzorek pro validaci a zbytek pro trénovani. Tato metoda je Casové i vypocetné

vewr
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8. Klasifikace priznaki

8.1.Uvod

Tato kapitola je vénovana samotné problematice Klasifikace ptiznakid z jednotlivych sett
(viz. Kapitola 4.4). V prvni ¢asti bylo testovano, jak si povedou tfi riizné klasifikatory na rozdilnych
vstupnich datech, tedy piekryvajicich se a nepiekryvajicich se (Obrazky Obrazek 15, Obrazek 16).
Aby byla zajisténa objektivita vysledku, byly vyuzity tfi metody k¥izové validace, o nichz je
pojednano v kapitole ¢. 7. Algoritmy pro klasifikaci byly jednoduchy perceptron (viz. Kapitola ¢.
5.2 a literatura [21]), algoritmus Ho-Kashyap [24], [21] a algoritmus AdaBoost (viz. Kapitola ¢. 6.4
a literatura [21], [26]).

V dals§i ¢asti byly potom testovany redlné piiznaky pofizené pomoci texturni analyzy
z fundus snimku pacientti s glaukomem (viz. Kapitola 4.4). Nejprve jsou klasifikovany vzdy dva

ptiznaky, vétSinou prvni dva a nasledné vSechny ptiznaky v setu.

8.2.Chyby Kklasifikace

Vystupni pfiznaky ztexturni analyzy fundus snimku byly pouzity jako vstupy do
jednotlivych klasifikatorti. Pro test klasifikacni pfesnosti byly pouzity tfi metody kiiZzové validace
(viz. Ktizova validace). Trénovani a testovani bylo provedeno 100 krat pro metodu Repeated
random sub sampling, 50 pifelozeni pro metodu K-fold a podle poctu piiznaki pro metodu Leave
one out, a poté byly vypocitany minimalni, primémé a maximalni chyby. Chyby jednotlivych

klasifikatorua muzeme vidét v tabulkach nize.
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Neprekryvajici se data (test_data.mat, zaokrouhleno na 2 desetinna mista)

Chyby pro metodu RRSS (Repeated random sub-sampling)

Typ klasifikatoru | Minimdalni chyba | Primérné chyba Maximalni chyba
AdaBoost 2,00 2,88 8,00
Ho-Kashyap 0,00 0,94 4,00
Perceptron* 0,00 0,88 4,00
Chyby pro metodu K-Fold**

Typ klasifikatoru | Minimalni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 1,02 1,55 4,08
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,00 0,00

Chyby pro metodu LOO (Leave-one-out)

Typ klasifikatoru | Minimalni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 1,01 1,45 4,04
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,00 0,00

Tabulka 1: Chyby nepFekryvajicich se dat (test_dat.mat)

Pi‘ekryvajici se data (data_12.mat, zaokrouhleno na 2 desetinna mista)

Chyby pro metodu RRSS (Repeated random sub-sampling)

Typ klasifikatoru | Minimdalni chyba | Primérnd chyba Maximalni chyba
AdaBoost 8,00 21,85 28,67
Ho-Kashyap 40,67 46,56 58,67
Perceptron* 32,34 48,89 62,00
Chyby pro metodu K-Fold**
Typ klasifikatoru | Minimélni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 19,38 23,41 26,02
Ho-Kashyap 41,67 41,67 41,67
Perceptron* 33,33 47,67 66,67
Chyby pro metodu LOO (Leave-one-out)
Typ klasifikatoru | Minimélni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 18,69 23,34 29,88
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 43,83 100,00

* Pro 5000 iteraci

** Pro 50 pieloZeni

Tabulka 2: Chyby prekryvajicich se dat (data_12.mat)
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Prvni dva pfiznaky ze setu realnych priznaki od MUDr. Kubény (zaokrouhleno na
2 desetinna mista)

Chyby pro metodu RRSS (Repeated random sub-sampling)

Typ klasifikatoru | Minimalni chyba | Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,50 0,77 3,47
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,57 2,99
Chyby pro metodu K-Fold**

Typ klasifikatoru | Minimalni chyba Priimérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,25 0,39 1,01
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,00 0,00

Chyby pro metodu LOO (Leave-one-out)

Typ klasifikatoru | Minimadlni chyba Primérné chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,25 0,40 2,23
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,00 0,00

Tabulka 3: Chyby prvnich dvou pFiznaki ze setu od MUDr. Kubény

Prvni dva pfiznaky ze setu realnych priznaki databaze Erlangen (zaokrouhleno na
2 desetinna mista)

Chyby pro metodu RRSS (Repeated random sub-sampling)

Typ klasifikatoru | Minimdalni chyba | Primérnd chyba Maximalni chyba
AdaBoost 1,35 1,94 5,40
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,00 0,00
Chyby pro metodu K-Fold**

Typ klasifikatoru | Minimélni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,69 1,09 3,47
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,00 0,00

Chyby pro metodu LOO (Leave-one-out)

Typ klasifikatoru | Minimélni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,69 1,06 3,44
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 0,00 0,00

* Pro 5000 iteraci

** Pro 50 pieloZeni

Tabulka 4: Chyby prvnich dvou pFiznakii ze setu databaze Erlangen
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Vsechny priznaky ze setu realnych priznaki od MUDr. Kubény (zaokrouhleno na 2
desetinna mista)

Chyby pro metodu RRSS (Repeated random sub-sampling)

Typ klasifikatoru | Minimalni chyba | Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,00 1,37 2,97
Ho-Kashyap 0,00 0,06 2,99
Perceptron* 1,49 16,76 56,21
Chyby pro metodu K-Fold**
Typ klasifikatoru | Minimalni chyba Priimérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,25 0,39 1,01
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 25,71 57,14
Chyby pro metodu LOO (Leave-one-out)
Typ klasifikatoru | Minimadlni chyba Primérné chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,75 1,73 3,23
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 16,12 100,00

Tabulka 5: Chyby vsech priznaki ze setu od MUDr. Kubény

Vsechny priznaky ze setu realnych priznaka databaze Erlangen (zaokrouhleno na
2 desetinna mista)

Chyby pro metodu RRSS (Repeated random sub-sampling)

Typ klasifikatoru | Minimdalni chyba | Primérnd chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,00 0,26 1,35
Ho-Kashyap 0,00 2,15 8,33
Perceptron* 0,00 10,26 72,22
Chyby pro metodu K-Fold**
Typ klasifikatoru | Minimélni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,69 0,13 0,69
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 4,00 100,00
Chyby pro metodu LOO (Leave-one-out)
Typ klasifikatoru | Minimalni chyba Primérna chyba Maximalni chyba
AdaBoost 0,69 0,13 0,69
Ho-Kashyap 0,00 0,00 0,00
Perceptron* 0,00 14,38 100,00

* Pro 5000 iteraci

** Pro 50 pieloZeni

Tabulka 6: Chyby vSech pfiznaki ze setu databaze Erlangen
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8.3.Diskuse dosazenych vysledku

V tabulkach uvedenych vyse mizeme vidét vysledky klasifikace jednotlivych klasifikatort
Vv zavislosti na vstupnich datech. Pro zajisténi objektivnosti a nezaujatosti vysledki, byly pouzity tfi

metody kiizové validace, a to jsou Repeated random sub sampling, K-fold a Leave one out.

Klasifikatorim byly nejprve piedlozeny testovaci data ztoolboxu u [21]. Na
nepiekryvajicich se datech si vétsina klasifikatorti vedla velice dobie s malymi chybami. Tato data
byly dobfe klasifikovatelna, coz ostatné mizeme vidét i na boxplotu u Obrazek 15. U
prekryvajicich se dat, tedy Spatné klasifikovatelnych (viz. boxplot u Obrazek 16), si nejlépe vedl

klasifikator AdaBoost, ktery mél nejmensi chybu oproti ostatnim.

Nasledné byly klasifikatorim ptedkladany redlné ptiznaky ze sady od MUDr. Kubény a
ptiznaky ze sady Erlangen. Nejprve se klasifikatorim ptedlozily prvni dva piiznaky z jednotlivych
sad a poté vSechny ptiznaky ze sady. U klasifikace dvou ptiznaki si klasifikatory Perceptron a
HoKashyap vedly téméf bezchybné. Klasifikator AdaBoost vzdy chyboval alesponi v jednom
ptipadé, avsak tato chyba byla zanedbatelna.

Pti klasifikaci vSech ptiznaki ze sady si nejlépe vedli klasifikatory AdaBoost a HoKashyap.
Jednoduchy perceptron nebyl schopen klasifikovat vicerozmérna data a maximalni chyba byla vzdy

vyssi nez 50% (viz. Tabulka 5 a Tabulka 6).

S ohledem na charakter vstupnich dat se jevi jako nejefektivné;si z testovanych klasifikatori
klasifikator AdaBoost. I §patné klasifikovatelna data dokazal klasifikovat s polovi¢ni chybou nez
ostatni klasifikatory. Pro snadno klasifikovatelna data je vyhodnéjsi pouZit jednoduchy perceptron

nebo klasifikator HoKashyap, které dokazi tato data klasifikovat bezchybné.
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9. Realizované programové funkce

Algoritmy klasifikace popsané v pfedchozich kapitoldch byly realizovany v programovém
prosttedi MATLAB. Jednotlivé funkce jsou okomentovany, a tudiz je jejich obsluha jednoducha.

Popis téchto funkci, parametry nastaveni véetné navodu na pouziti, jsou uvedeny v této kapitole.

9.1.Funkce Klasifikator.m

Funkce Klasifikatorm je zakladni funkci volajici jak funkce pro kiizovou validaci, tak
funkce pro klasifikaci. Na zacatku funkce je potieba nastavit, ktera a kolik dat se pouzije ke
klasifikaci. Pro vybér sady dat a poCtu pfiznaki je potfeba nechténa data nechat v komentafi a

chténa nechat v kodu.

function ERR=Klasifikator(typ_validace,metoda)

Vystupem funkce jsou chyby pro vSechny prubéhy kiizové validace. Vstupem je
typ validace (tim je RRSS, K Fold a LOO, viz. Néapovéda funkce Klasifikatorm) a metoda
klasifikace (témi jsou AB, HK a PC viz. Népovéda funkce Klasifikator.m). Na zéklad€¢ vybrané¢ho
typu validace, tato funkce vola pies switch jednotlivé kiizové validatory, kterym piedava nactena
data. Témito funkcemi jsou funkce RRSS, K Fold a LOO.

9.2.Funkce RRSS.m

Funkce realizujici kiizovou validaci repeated random sub sampling (viz. 7.2.2).

function [ERR]=RRSS(x,y, metoda)

Vystupem této funkce jsou chyby jednotlivych pribehi kiizové validace. Vstupem je x a'y,
coz jsou ptiznakové vektory pfedané hlavni funkci a metoda klasifikace. Data byla rozdélena na
50% pro trénovani a 50% pro testovani v kazdém pribéhu. Na zdklad€ vybéru metody, funkce vola
pres switch jednotlivé klasifikatory, které v kazdém pribéhu klasifikuji predlozena data. Funkce pro

klasifikaci jsou AB, HK a PC. Stejn¢ takto volaji klasifikatory 1 nasledujici funkce kiizové validace.
9.3.Funkce K_Fold.m
Funkce realizujici kiizovou validaci K Fold (viz. 7.2.1)

function [ERR]=K_fold(x,y, metoda)

Stejné jako piedchozi funkce, vystupem jsou chyby jednotlivych pribéhti a vstupem nactena

data. V této funkci jsou vSak data rozdélena na 50 stejnych ¢asti (50 pielozeni).
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9.4.Funkce LOO.m

Funkce realizujici kiizovou validaci Leave one out (viz. 7.2.3)

function [ERR]=leave_one_out(x,y, metoda)

Vystupem funkce jsou chyby jednotlivych pribéht a vstupem nactena data. Tato funkce je

pocetné nejjednodussi, avsak pfi vétsim poctu dat je Casove narocna.
Jako klasifikatory byly pouzity funkce z toolboxu u [21].
Vypocet chyby klasifikace pro rtizna vstupni data funguje tedy takto:

1. Ve funkci Klasifikdtor.m vybereme, ktera data a kolik z nich bude urceno pro

klasifikaci.

2. Do prikazového radku zadame ptikaz ve formatu [ERR]=Klasifikator('RRSS','HK");

podle toho, kterou metodu kiizové validace a ktery klasifikator chceme pouzit.
3. Funkce Klasifikator.m nacte data a pteda je vybranému kiizovému validatoru.

4. Vybrany kiizovy validator rozd¢€li data na trénovaci a testovaci mnoziny a ty pieda

vybranému klasifikatoru.

5. Vybrany klasifikator data klasifikuje a vysledky pteda zpét kiizovému validatoru,
ktery spocita chybu v kazdém pribehu a tu pak preda zékladni funkci.
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10. Zavér

Tato prace se zabyva inteligentni klasifikaci pfiznakti pomoci nékolika klasifikaénich
algoritml. Mezi né€ patii klasifikace pomoci jednoduchych neuronovych siti (Perceptron), linearni
klasifikator Ho-Kashyap a klasifikator AdaBoost, patiici mezi rozhodovaci sborové systémy. Pro
klasifikaci byly pouzity pfiznaky extrahované ze snimki od MUDr. Kubény a ze sady Erlangen
pomoci metod LBP (Local Binnary Pattern) a GMRF (Gaussian Markov Random Field) a testovaci
data z toolboxu.

Pro zajisténi objektivnosti a nezaujatosti vysledkl byly pouzity tfi metody kiizové validace.
Mezi tyto metody patii metoda Repeated random subsampling cross validation, K-Fold cross
validation a Leave one out cross validation. Na vybéru této metody piili§ nezalezi, jelikoz nam

vSechny tfi metody udéavaly, az na malé odchylky, podobné vysledky.

Podle vysledkl chyb u jednotlivych vstupnich dat se jevi jako nejlepsi pro klasifikaci stupné
degradace VNV Kklasifikatory HoKashyap a klasifikator AdaBoost. Jednoduchy perceptron je
vhodny pro klasifikaci jednoduchych dvourozmérnych dat. Pii vicerozmérnych datech ndm udaval

vysoké chyby klasifikace a je tedy pro tento typ klasifikace nevhodny.

V této praci jsou pfiznaky klasifikovany pomoci klasifikdtorii do dvou tfid s riznou
ucinnosti. Klasifikaci do vice tfid tyto klasifikatory bud’ nezvladaji, nebo je jejich postup
neefektivni. V budoucnu by bylo mozné pro vice tfidou klasifikaci pouzit napf. algoritmus
SAMME.
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