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ABSTRAKT

Dilezitym krokem analyzy sitnicovych snimkt je segmentace cévniho feCiSte.
Vysledek této analyzy mize byt vyuZit pii diagnostice ocnich ¢i kardiovaskularnich
onemocnéni. Tato prace se zabyva moznostmi segmentace cévniho Fecisté ve snimcich
s vysokym rozlisenim za vyuZiti metod matematické morfologie. Cilem prace je
vytvofeni algoritmu, ktery bude schopen segmentace cévniho fecisté ze sitnicovych
snimki. DalSim cilem je provedeni hodnoceni jeho tG¢innosti. Prace se stru¢né zabyva
problematikou fundus kamer, vlastnostmi jejich obrazovych dat a databazi snimka. Dale
jsou popsany vlastnosti cévniho fecisté v téchto snimcich spoleéné se zpusoby jeho
segmentace. Prezentovany jsou vytvoiené algoritmy a vysledky jejich aplikace na
databazi High-Resolution Fundus Image Database.

KLICOVA SLOVA

Matematicka morfologie, cévni feCisté, snimky sitnice, morfologicka filtrace,
segmentace

ABSTRACT

Segmentation of retinal blood vessel is an important step in the fundus image
analysis. The resulting image can be used to diagnose ophthalmic or cardiovascular
diseases. The aim of this thesis is to search for possibilities of high resolution eye
fundus image processing while using mathematical morphology methods. This should
lead to the creation of an algorithm capable of blood vessel segmentation. The thesis
provides information on fundus camera, image, blood vessel properties and
mathematical morphology filtering methods. The created algorithms and the proposed
method based on them are presented, including their performance analysis based on the
HRF database processing.

KEYWORDS

Mathematical morphology, blood vessel, retinal images, morphological filtering,
segmentation
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UVvOoD

V oftalmologické praxi patii vySetfeni ocniho pozadi mezi zakladni Ukony.
Informace ziskané timto vySetfenim jsou schopny pomoci pii diagnostice nékterych

o¢nich ¢i kardiovaskularnich onemocnéni [12], [15].

Moderni technologie dovoluji krom¢ ptimého pozorovani o¢niho pozadi i snimani
dat nesoucich v sobé informaci o jeho struktufe. Mezi dnes bézné¢ uzivané zatizeni
se fadi fundus kamera, ktera je schopna vytvofit fotografii o¢niho pozadi dostate¢né

kvalitni i pro diagnostické ucely.
BliZe se problematikou fundus kamery zabyva kapitola 1.

Pii pohledu na takovou fotografii Ize rozlidit nékolik vyznamnych struktur. Pozadi
celého snimku tvoii sitnice (retina), ktera je v zorném poli (Field of View - FoV) fundus
kamery tvofena fotoreceptory tyCinkami a ¢ipky, dale vrstvami bun¢k bipolarnich,
horizontalnich, amakrinnich a gangliovych. Asi nejvyraznéjsim prvkem na tomto pozadi
je tzv. slepa skvrna, coZ je misto, které je spole¢nym vstupem axonu a cévniho fecisté
do oka. Toto misto je také nazyvano opticky disk. Zevné od optického disku leZi Zluta
skvrna (macula lutea), v jejimZz centru je nejvétsi koncentrace ¢ipku z celé sitnice
zajistujici ostré fotopicke vidéni. Cirkularné kolem Zluté skvrny lezi mista s nejvyssim
podilem ty¢inek, kde je nejostiejsi vidéni skotopicke [17].

Mezi choroby projevujici se zménami tohoto obrazu muzeme zatadit naptiklad
diabetickou retinopatii nebo glaukom (zeleny zékal) [12], [15].

Zpracovani retinalnich snimkd ma v dne$ni dobé potencial byt pievazné
automatizovanym. Existuje velké mnozstvi metod analyzy, segmentace i diagnostiky
jednotlivych piiznaki majici rizné uspésné vysledky. Snahou je sestaveni sekvenci
co nejrobustnéjSich metod umoziujicich komplexni vyhodnocovaci proces, jehoz
vysledkem by bylo dostatecné presné a pln¢ automatické zpracovavani ziskanych dat
pro uziti v klinické praxi.

Tématem této bakalafské prace je segmentace cévniho fe€isté na snimcich sitnice
s vyuzitim matematické morfologie (MM). Existuje fada védeckych praci zabyvajicich
se timto tématem [1], [2], [3], [4], [18], [19], [20]. Je také nékolikero ptistupnych
databazi retindlnich snimku [10], [11], [12], které jsou podporou pro podobnéa snazeni.

Vlastnosti cévniho feCisté ve snimcich fundus kamery jsou popsany v kapitole 2.

jednotlivé zpusoby segmentace cévniho fecisté ptiblizeny v kapitole 3.



Tato bakalaiska prace si predevsim klade za cil vyvinuti prakticky vyuZitelnych
filtratnich postupti (se zaméfenim na metody MM), jejichZz vysledkem bude skupina
priznaki, které budou zapojeny do procesu klasifikace cévnich struktur ocniho pozadi.
Déle také vytvofeni segmentaniho algoritmu uZivajiciho tyto postupy, véetné
vyhodnoceni jeho vysledki po aplikaci na databazi High-Resolution Fundus Image
Database (HRF) [12].

Informace o metodach uZivanych v této praci jsou obsazeny v kapitole 4, 5 a 6.
Zhodnoceni algoritmu a dosazenych vysledki se vénuje kapitola 7.



1 FUNDUS KAMERA

Fundus kamera je oftalmologicky piistroj slouzici k fotografovani o¢niho pozadi.
Ziskané snimky mohou byt uZity jak pro dokumentaci, tak i diagnostiku (nejen) o¢nich
chorob. Na téchto snimcich je mimo jiné mozno neinvazivné pozorovat cévni fecisté

sitnice, coZ neni na jiném misté té€la proveditelné [15].

1.1 Zakladni princip

Zékladem fundus kamery je specializovany nizkoenergeticky mikroskop
s integrovanym fotoaparatem. V dne$ni dobé se jedna o digitalni fundus kamery
zaznamenavajici obraz pomoci CCD, moderngjsi ptistroje dovoluji snimani nejen
klasické 2D fotografie, ale i 3D stereofotografie [15], [16].

Dle principu funkce existuji tii zakladni druhy fundus kamer. Mydriatické fundus
kamery vyzaduji pfed snimanim podani mydriatik pacientovi, ty se aplikuji do oka
ve form¢ kapek a slouzi k roz§ifeni zornice. Nemydriatické kamery jsou konstruovany
tak, aby tohoto kroku nebylo potieba. Poslednim typem jsou fundus kamery pro dvoji
uziti (dual-use), které v sob¢ kombinuji moznosti obou piedeslych zatizeni [14].

Design a technické provedeni kamer se s postupem technologii a dle vyrobctu
samoziejm¢ meéni, diive byly naptiklad uzivany kamery se tfemi samostatnymi
optickymi systémy, pozorovacim, fotografickym (snimacim) a osvétlovacim, zatimco
dnes je mozné se setkat s kamerami, jejichz provedeni umoziuje spojeni nékterych
téchto optickych systému [14].



Obrazek 1.1: Schéma retinalni kamery:1) zobrazovaci jednotka;2,3,4) pozi¢ni jednotka;

1.2

5)operacni panel pro 1ékaie; 6) objektiv; 7) PC; pievzato z [15]:

Canon Fundus Camera CF-60UVvi

VSechny snimky zpracovavané v této praci jsou ziskany pomoci CANON fundus
kamery CF-60Uvi s vestavénym fotoaparatem CANON EOS-20D.

Vlastnosti kamery jsou nasledujici (prevzato z [9]):

FoV 30°, 40°, 60°,

piesny zaostfovaci systém,

nastaveni pracovni vzdalenosti,

automaticka expozice na 35mm barevné fotografie,
automatické nataceni,

voliteln€ sniméni s Cervenym a modrozelenym filtrem,

moznost fluorescenéni a indocyaninové angiografie (s automatickym
nastavovanim filtri),

rezim snimani pfi Uzké zornici,
vestavény fotoaparat CANON EOS-20D s 8,2 Mpix CMOS shimacem,

moznost tisku snimku.



Obréazek 1.2: Canon Fundus Camera CF-60UVi; prevzato z [9]

Tabulka 1.1: Parametry fundus kamery CF-60UVi; pievzato z [9]

FoV 60°, 40°, 30° 60°, 40°, 30°
ZvétSeni u 35 mm filmu 1.7x (60°), 2.5x (40°), 3.4x (30°)
Velikost snimk 229 mm ~ 22 mm (35 mm film)

@75 mm ~ 57 mm (Polaroid film)

Minimalni primér ¢ocky g4 mm
Pracovni vzdalenost 45 mm
Rozsah dioptrii -10 to +12D (bez kompenzacni cocky)

-6 to -27D (zaporna kompenzacni ¢ocka)

+9 to +32D (kladné kompenzacni ¢ocka)

Nastaveni dioptrii obsluhy +5D
Zdroj bilého svétla 300 W xenonova vybojka
Moznosti nataceni Vertikalné: 38 mm

Doptedu/dozadu: 70 mm
Vpravo/vlevo: 120 mm

Pohyb tvare: 65 mm

Rozméry 320 mm x 560 mm x 565 mm

Véha 26 kg




2  SNIMKY SITNICE

Existuje nékolik databazi, které shromazd’uji retinalni snimky. V nasledujicim
textu budou popsany nejvyznamnéjsi z nich. Jejich spoleénym rysem je volny pfistup
k obsaZzenym datim pro vyzkumné a vyukové ucely. Tyto databdze obsahuji snimky
vzniklé v rozdilnych kontextech za pomoci ruznych zafizeni, ¢imz je dana nesourodost
jejich parametri. NejvyznamnéjS$imi jsou pro nas Databaze Drive [10], databaze
Projektu STARE [11] a databéze HRF [12].

Neni opomenuta ani ¢ast dat, ktera nas v této praci zajima nejvice, a to vlastnosti
samotneho cévniho fecisté. Jako vysledek zkoumani téchto vlastnosti byl formulovan
matematicky model, ze kterého se vychazi pii tvorbé a stanoveni parametri nékterych

segmentac¢nich metod.

Metody segmentace s uzitim MM v minulosti byly aplikovany pfevazné na snimky
z databdzi DRIVE a STARE s mnohem niZzSim rozliSenim, nez je v databazi HRF, coz

vyrazné znesnadiovalo pfesnou lokalizaci cévnich struktur, pfedevSim tenkych kapilar.

2.1 Databaze snimku sitnice

2.1.1 Databaze DRIVE

Tato databdze [10] byla zaloZzena pro umoznéni komparativnich studii metod
segmentace sitnicovych obrazl, testovani algoritmu a sdileni vysledkd s dalSimi
vyzkumniky v oboru.

Fotografie pro tuto databazi byly ziskany b&hem screeningového programu
diabetické retinopatie v Nizozemsku. Programu se t¢astnilo 400 diabetickych pacientd
ve ve€kovém rozmezi 25-90 let. Nahodné bylo vybrano 40 fotografii, 33 z nich nenesou
znamky diabetické retinopatie a 7 poukazuje na mirné pokroc€ilé stadium tohoto
onemocnéni. Tyto snimky tvofi databazi DRIVE.

Data byla ziskana s uzitim CANON CR5 nemydriatickeé 3CCD kamery s 45° FoV.
Kazdy snimek ma rozliSeni 565*584 pixeld, 72 ppi, je knému pfilozena maska
vymezujici jeho FoV a zlaty standard. Snimky jsou kdispozici ve forméatu TIF
s 8 bitovou barevnou hloubkou na kanal v RGB kddovéani. Masky a zlaté standardy maji
formét GIF.



Obréazek 2.1: P¥iklad snimku z databaze DRIVE (vlevo) a ru¢né vytvoieny zlaty standard
tohoto snimku (vpravo); pi‘evzato z [10]

Data jsou rozdélena na 2 sety, tréninkovy a testovaci. Oba obsahuji 20 snimkd.
V tréninkoveém setu je k dispozici jeden manualné segmentovany zlaty standard cévniho
feciste, testovaci set obsahuje dvé verze téchto manualnich segmentaci. Segmentace
zlatych standardi provadéli nezavisli a trénovani oftalmologové s instrukcemi oznacit

vSechny pixely, které povazovali za cévni feciste alespont na 70 procent.

2.1.2 Projekt STARE

Tento projekt [11] se zabyva moznosti vytvofeni systému automatické analyzy
a diagnostiky lidského oka a jeho onemocnéni s vyuZzitim snimkii o¢niho pozadi.
Snahou je vytvofit systém, ktery by svou funkci napodoboval 1ékate v procesu analyzy,
piedlozeni nalezu a nasledné diagn6zy. Tomu by se délo na dvou trovnich, prvni z nich
tvofi automatické zpracovanim obrazu pro vytvoreni zakladniho nalezu, druhy sestava

Z rozboru ziskanych dat za ucelem vyvozeni diagndzy.

Databaze obsahuje 402 snimkt, mimo dvou typd standardt obsahuje detailni
rozméteni anatomickych struktur sitnicovych obrazl, coz je uzitecné pro sledovani

¢asove progrese onemocnéni.

Snimky jsou uloZeny ve formétu PPM vrozliseni 700*605 pixeld, 72 ppi,
s 8 bitovou barevnou hloubkou na kanal RGB koédovani.

Snimany jsou s FoV 60° pro panoramaticky snimek a 10° pro detaily [23].

Do budoucna se nevylucuje moznost rozSifovani databaze ¢i podpora kliniki

s uzitim databaze pro vyukové a tréninkové ucely.



Obrazek 2.2: Priklad snimku z databaze projektu STARE se dvéma manualnimi
segmentacemi; pirevzato z [11]

2.1.3 High-Resolution Fundus Image Database (HRF)

VSechny snimky zpracovavané v této praci pochazi z databaze HRF [12], ktera
vznikla za ucelem podpory podobnych snazeni. V dobé jejiho vzniku nebyl snadny
ptistup ke snimkim oc¢niho pozadi s vysokym rozliSenim a zaroven jejich zlatym
standardim. Zalozeni takovéto databaze tedy usnadnuje jak vyvoj novych postupd pro
(nejen) segmentaci cévniho fecisté, tak také hodnoceni téchto metod.

Databaze obsahuje 15 snimkl z kazd¢ kategorie pacientli, a to zdravych pacient
(H), pacientt s diabetickou retinopatii (DR) a s glaukomem (G).

Obrazek 2.3: Vzorovy snimek z databaze HRF; pi‘evzato z [12]



Vsechny fotografie jsou pofizeny s pomoci CANON Fundus Camera CF-6UVi
(mydriatickd) s vestavénym fotoaparatem CANON EOS-20D. Ke kazdé fotografii
je k dispozici binarni zlaty standard a maska vytycujici jeji zorné pole, oboji ve formatu
TIF.

RozliSeni fotografii je 3504*2336 pixelt, 72 ppi, snimany jsou s uzitim FoV 60°
a uloZeny ve forméatu JPEG s nizkou kompresi v RGB kddovéani s 8 bitovou barevnou
hloubkou na kanal.

Zlaté standardy byly manualné vytvoieny skupinou odborniki v oblasti analyzy
sitnicovych snimku a pracovniky oftalmologickych klinik.

Obrazek 2.4: Maska (vlevo) a manualné segmentovany zlaty standard (vpravo) z databéaze
HREF; prevzato z [12]

Diky velkému rozliSeni (pfes 8 Mpx) je databaze je vhodna pro testovani piesnosti

vytvofenych algoritmt



2.2 Vlastnosti cévniho reciSté ve snimcich sitnice

Pfi rozloZeni retinalniho snimku na jednotlivé RGB kanaly zjistime, Ze nejvétsi

mnozstvi uzite¢nych informaci o cévnim fecisti se naléza v jeho zelené sloZce.

Obréazek 2.5: Cerveny kanal RGB kédovaného obrazu

Obrazek 2.6: Zeleny kanal RGB kodovaného obrazu

Obrazek 2.7: Modry kanal RGB kddovaného obrazu

V této slozce se cévy jevi jako tmavé po cCastech linedrni spojité struktury
vychdazejici z optického disku, postupné vidlicovité délici a zuzujici se smérem od néj.
Pokud vezmeme v potaz sek¢ni fez cévou, jeho profil intenzit nabyva Gaussovského
charakteru [1].



NejtlustSi cevy v databazi HRF dosahuji Site kolem 36 pixelu. Nekteré z nich
mohou mit ve své stfedové linii centralni reflex, svétly prouzek, ktery znesnadfiuje
proces filtrace a segmentace.

V [1] jsou mimo jiné definovany struktury negativnim zptisobem ovliviiujici proces

segmentace cévniho feciste:

e Sum vznikly pfi procesu digitalizace ¢i souCésti obrazu, jejichz textura
maé charakter bilého Sumu nizké intenzity,

e linearni struktury pozadi majici zdanlivé vlastnosti cév (nemaji vSechny
jejich vlastnosti),

e dal§i druhy vzorti nelinearnich, ale kolidujicich s nékterymi parametry
uzitymi pro hodnoceni:

0 rozsahlé svétlé ¢i tmavé oblasti,
0 uzké svétleé ¢i tmavé nepravidelné oblasti,
0 malé svétlé ¢i tmavé nepravidelné oblasti,

e obecn¢ Spatny pomér signalu vici Sumu.
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3 SEGMENTACE CEVNIHO RECISTE

Prvni ¢ast této kapitoly obsahuje obecné poznatky o uZivanych metodach
segmentace cévniho fecisté sitnice, druha ¢ast se vénuje konkrétné metodam uZivajicim
do jisté miry metody matematické morfologie.

V procesu upravy obrazii za uclelem segmentace retindlniho cévniho feciste
se nejcastéji uzivaji hybridni algoritmy, coz jsou kombinace n€kolika metod. V témér
vSech pripadech se vyskytuji tii hlavni kroky charakterizujici postup, témito kroky jsou
pixel preprocessing (odstranéni Sumu, zesileni uzite¢ného signalu v obraze), filtrace
(vybér pfiznaki - kandidati na cévni feCiste) a extrakce pozitivnich kandidat z obrazu.

3.1 Uzivané metody segmentace cévniho recisté

Tyto metody mizeme obecné rozdé€lit do n¢kolika hlavnich kategorii dle zptisobu

piistupu k problému. Tyto piistupy mohou byt nasledujici.
* Filtracni

Zpracovavani pixeli v masce dané velikosti vymezujici okoli pixelu, postupné
prochézejicim obraz jeden pixel po druhém. Okoli pixelu mize byt zpracovavano
s pfihlédnutim k ur¢itému pfedem uréenému a ocekdvanému modelu (matematicko
morfologicky popis cévniho fecisté). Tato metoda je napiiklad uzita v [5], kde jsou
vytvofeny piizpusobené filtry dle ocekdvanych cévnich vlastnosti, nasledné
je provedena konvoluce téchto filtra s retindlnim obrazem.

Mezi tyto metody Ize zatadit i matematickou morfologii
[1].[2].[31.[4].[18].[19].[20],[21],[22] ¢i viceuroviiovou analyzu [7], [21].

* Klasifika¢ni metody

Dle parametri ziskanych z dat a zlatych standardd dojde k rozdéleni pixelt
do skupin nalezicich/nenalezicich cévnimu fecisti za pomoci klasifikatort, napiiklad
neuronovych siti, které byly nauéeny tyto skupiny rozeznavat [8].

» Stopovaci metody

V téchto metodach je spoleénym principem zadani mensi skupiny pocate¢nich
bodi, ze kterych algoritmus vychazi, dochazi k postupnému prohledavani okolnich

pixeli pro identifikaci téch, které nejlépe odpovidaji modelu cévniho fecisté
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(bere se na zfetel intenzita ¢i tvar profilu sekéniho fezu cévou), postupné je vytvarena

»cesta“ tvorici segmentované cévni feciste [6].

3.2 Metody morfologické filtrace cévniho Fecisté

V [1] je provadéna segmentace cévniho fecisté za pomoci matematické morfologie
a hodnoceni sekénich profila cév vychazejici z vlastnosti modelu cévnich struktur.
Algoritmus sestava ze Ctyf Casti, a to redukce Sumu, zvyraznéni linearnich vzord,
hodnoceni sek¢énich fezi s Gaussovskym profilem a linearni filtrace.

Snimky byly vtomto piipadé snimany po injekci fluorescen¢ni latky, cévni
struktury se tedy jevi v obraze jako vzory s vysokou intenzitou.

Diky znalostem zékladnich vlastnosti ceévnich struktur v retinalnim obraze,
linearité, spojitosti a tvaru sekcnich fezt, bylo rozhodnuto ke zvyraznéni téchto struktur
vyuZzit morfologicke filtry s linedrnim strukturnim elementem (SE).

Postup dle uZitych vlastnosti:
1. Rozpoznani linearnich casti

Provedeno s uZitim morfologického otevieni obrazu s linedrnim strukturnim
elementem orientovanym ve 12 smérech. Suma top-hat takto upraveného obrazu
(se stejnym poctem strukturnich elementl totoznych vlastnosti jako pfi otevieni) tvoii
zvyraznéné cévni feCisté, ovSem se spoustou Sumu a nezachovalymi vétvenimi cév.

Proto je operace upravena nésledovng.
2. Odstranéni nechténych prvka obrazu s uZitim dalsi vlastnosti-spojitosti

Tohoto efektu je docileno upravenim plvodniho otevieni na linearni otevieni
rekonstrukci dle puvodniho obrazu. Suma top-hat takovéhoto obrazu zvyrazni cévy
ve vSech smérech v zavislosti na velikost uhlu, ktery tvofi rozdil orientaci jednotlivych

SE. I po této operaci v§ak obraz obsahuje nékteré nechténé prvky.
3. Uziti diferenciélnich vlastnosti k hodnoceni zakiiveni sek¢nich fezl cév

V tomto stadiu ma kazdy nenulovy bod v obraze dominantni smér a lze jej
povaZovat za soucast prodlouzeného vzoru, jehoZ sekéni fez muze byt testovan pro
identifikaci vlastnosti cévniho profilu. Hodnoceni zakfiveni je provedeno za pomoci
Laplacianu Gaussianu.
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Nasleduje set operaci pro odstranéni dal$iho nechténého Sumu. Linearni otevieni
rekonstrukci, linearni uzavieni rekonstrukci a finalni obraz je vzat jako pixely vétsi

nebo rovny 1 po umocnéni otevieni na druhou.

Metoda [2] popisuje postup ne nepodobny piedesle popisovanému. Opét se jedna
0 zvyraznovani cévnich struktur pomoci linearnich SE, srozdilem ve vlastnostech
samotnych SE (o 3 pixely kratSi) a také obrazu (tentokrat je uZita zelena slozka RGB
obrazu).

Je zde poukézdno na nedostatky metody, kdy se pirese vSechno snaZeni nelze
vyhnout obcasnému chybéni vidlicovitych dvojeni cév, stejné jako ruSivému
centralnimu reflexu ve stiedech cév.

Tato metoda se snazi o napraveni chyb ptedeslé utilizaci morfologické binarni
rekonstrukce. Je uzito dynamické lokalni narastani okoli bindrniho obrazu prahovaného
vysledku z doposud provedenych operaci. Ten je porovnan s puvodnim obrazem (jeho
zelenou slozkou). Jsou ureny hrany segmentovanych binarnich obrazti cév. Pixely
leZici v osmi smérech kolem pixelti hranic cév jsou oznafeny za mozna rustova centra
rekonstrukce, ktera jsou vzata do procesu rekonstrukce v zavislosti na jejich homogenité
intenzity v porovnani s pixely cév nalézajicich se v blizkosti téchto bodu. Nad kazdym
kandidatem je umisténo okno, ve kterém se pocitaji poZadované parametry. Jsou
stanoveny podminky, které musi byt splnény pro oznaceni kandidata za soucast feCiste.

Problém vsak tvoii zaSumélé regiony.

Metoda segmentace [3] je zaloZzena na kombinaci MM a STFT analyzy (Short
Time Fourier Transform). Na rozdil od [1], stejn¢ jako ve [2], se pracuje se zelenou
slozkou RGB obrazu.

MM je pouzita pro zvyraznéni cévniho stromu, STFT slouzi k odstranéni

nechténych slozek obrazu a k finalni segmentaci.

Nejdtive je aplikovan Gaussovsky filtr nasledovany otevienim s pouZitim SE tvaru
diamantu. Gaussovsky filtr vyhladi obraz a odstrani malé nepotiebné detaily, nasledujici
otevieni odstraniuje vSechna maxima mensi nez SE. Cévy jsou v tomto piipadé tmavé,
takZe nejsou timto filtrem ovlivnény (pokud jeho velikost neptfesahuje $ifku nejmensich

vvvvv
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Po této upravé nasleduje toggle mapping transformace popsana jako:

e uzavieni obrazu v pfipadé€, ze hodnoty bottom-hat ptivodniho obrazu jsou
mensi nebo rovny velikosti top-hat ptivodniho obrazu,

e v opatném piipadé provedené otevieni.
Tato transformace Usti ve zvySeni kontrastu a zvyraznéni hran.

Toggle mapping néasleduje bottom-hat transformace, na kterou je aplikovano
otevieni s linearnim SE v 18 smérech pro odstranéni nechténych vzoru. Tento obraz
se dale upravuje uzitim morfologické rekonstrukce. Jeji vysledek je uZzit pro dalSi
analyzu pomoci STFT.

V dalsim ¢lanku [4] jsou na retinalni obraz nejdiive aplikovany nékteré postupy
nenalezici MM, napiiklad DooG (Difference of offset Gaussian) filtry. Ty vyuzivaji
vlastnosti sekéniho profilu cévy, konkrétné opaéného znaménka derivace na kazdé
strané tohoto profilu. Je navrzeno nékolik smérové orientovanych filtrti ptizptisobenych
orientacim cév pro vypocet lokalniho gradientu v obraze, pozice pixelu s nejvyssi
intenzitou se daji povazovat za kandidaty cévniho fecist€¢, vhodnou klasifikacni

metodou Ize z obrazu tyto pixely extrahovat a slozit kostru cévniho fecisté.

Prvni z operaci zaloZenych na MM je vyuZiti modifikované viceuroviiové top-hat
transformace aplikované na obraz s normalizovanym pozadim ziskany ptedeslymi
nemorfologickymi postupy. Modifikace spociva v uzavieni obrazu nasledovaném jeho
otevienim, teprve poté jsou odecteny hodnoty ziskaného obrazu od ptivodniho. To vse
probiha na nékolika urovnich. Uzavieni uziva maly SE konstantni velikosti, pro
otevieni je uzit SE postupné se zvétSujici pro pokryti celého rozmezi Sifky cév v obraze
(8 ruznych priamért). Ztéchto 8 obrazd jsou zprimérovanim ziskany 4 snimky
se zlepSenym pomérem signal/Sum obsahujici postupné filtrované riizné ¢asti cévniho
feciste.

Ty jsou dale upravovany s pomoci rekonstrukéni operace nazyvané dvouprahovy
operator [4],[18]. Pro kazdy ze Ctyf obrazi jsou ziskany 2 prahy. Obraz segmentovany
uz§im prahem tvoti marker (prah vypocten pomoci Otsu algoritmu), §ir§im prahem
je ziskan obraz mask (prah z Otsu algoritmu nasoben konstantou z intervalu (0;1)) pro
morfologickou rekonstrukci.
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V [20] je prezentovana metoda morfologického zvyraznéni obrazu zaloZeného
na zakladnich morfologickych operatorech. Spociva z provedeni bottom-hat a top-hat
transformaci vychoziho obrazu a nasledného pfiicteni ziskaného top-hat (zvyraznéni
pixell s vysokou intenzitou) obrazu k piivodnimu za soucasného odecteni ziskaného
bottom-hat (zvyraznéni pixelt s nizkou intenzitou) obrazu.

[19] navrhuje uziti zazitych morfologickych operatori ke zvyraznéni cévniho
feCisté a extrakci cév pomoci rozloZeni bitove palety (8 bitového obrazu), vybéru
vhodné informace uloZené v jednotlivych bitech a nasledné bitové rekonstrukce.
Vychézi z ptedpokladu, Ze informace uloZena v bitech se 1isi dulezitosti a Ze bity
niz§iho fadu obsahuji predevSim Sum, zatimco bity vysSiho fddu obsahuji pro nés
relevantni informace. Po prozkoumdni téchto informaci jsou pro rekonstrukci vybrany
bity s nejvétsim podilem informaci o cévnich strukturach.

V [18] je prezentovana myslenka vyuziti vlastnich ¢isel vypoctenych z Hessovy
matice zaloZzené na obrazovych vlastnostech. Vlastni ¢isla této matice popisuji
konvexnost a konkavnost struktur obrazu. Vhodnym zpracovanim lze sestavit obraz,
ve kterém jsou zvyraznény piedev§im podélné cévni profily. To Ize provést na riznych
urovnich pro dosazeni zvyraznéni vSech velikosti cév. Vhodnou klasifikaci 1ze opét

ziskat kostru cévniho fecCiste.
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4 METODY MATEMATICKE
MORFOLOGIE

Jedna se o teorie a techniky analyzy a tUpravy obrazi svyuZitim jejich
geometrického tvaru se zéklady v teoriich mnoZin, topologii a jinde [13].

Prvni ideje se zaCaly rodit poroce 1960, nejdiive se jednalo o zpracovéavani
binarnich obrazli, pozd¢ji byly existujici teorie zobecnény pro Sedoténové obrazy,
coZ s sebou piineslo i spoustu dalsich novych mozZnosti.

Jelikoz se MM =zabyva velké mnozstvi literatury, (nejCastéji citovanym

a stézejnim dilem je [13]) a jedna se o velmi komplexni teorie, vénuje se tato prace
predevsim jejich aplikaci.

Pro realizaci navrzenych metod této bakalaiské prace je uzito programové prostiedi

MATLAB a existujici zakladni funkce z morfologické ¢asti jeho image processing

toolboxu. Tyto funkce jsou uzity pro tvorbu komplexné&jsich postupti uzivanych v praxi.

4.1 Zakladni morfologické operatory a prace s nimi
Vv prostiedi MATLAB

Nez se vrthneme do popisu zakladnich funkci, je potfeba osvétlit pojem strukturni
element (SE). Vramci této prace ma realizovany strukturni element podobu
dvourozmérné matice sestavajici z0 nebo 1, které mohou byt usporadany
do jakéhokoliv timto zptisobem realizovatelného tvaru. Pixely o hodnoté 1 v této matici
urcuji okoli centralniho (pravé zpracovavaného) pixelu, které bude pii dané operaci
brano v tvahu.

V prostiedi MATLAB miize byt SE vytvofen pomoci funkce strel.

Morfologicke operace uzivajici SE jsou zde zaloZeny na systému postupné aplikace
SE na pixely vstupniho obrazu, srovnani pixelu, ktery je objektem zajmu, s jeho okolim
vymezenym SE a provedenim akce v zavislosti na zvolené operaci.

17



Dvé takovéto zéakladni operace (ze kterych vychazi mnohé dalsi) jsou dilatace
a eroze.

e dilatace: centralni pixel je nastaven na maximalni hodnotu z jeho okoli
(ma za nésledek odstranéni tmavych detaili menSich nez SE a rozsifeni
svétlych oblasti).

v v

e eroze: centrdlni pixel nastaven na nejnizSi hodnotu jeho okoli (dojde

k odstranéni svétlych detailt mensich nez SE a k rozsifeni tmavych oblasti).

V prostitedi MATLAB existuji funkce imdilate a imerode reprezentujici tyto
operace.

DalSi operace pro zpracovani obrazu mohou byt tvofeny po sobé aplikovanymi
vySe popsanymi zakladnimi operacemi.
Morfologické

e otevieni je definovano jako eroze néasledovana dilataci (vysledkem

je vyhlazeni svétlych detailtt mensich nez SE),

e uzavieni sestdva z eroze aplikovaneé po dilataci (vysledkem je vyhlazeni

tmavych detaill).
V MATLAB jsou realizovatelné pomoci funkci imopen a imclose.

Operace morfologické otevieni a uzavieni lze dale uzit pro provedeni nasledujicich
transformaci obrazu:

e top-hat transformace je definovana jako rozdil hodnot ptivodniho obrazu
a obrazu vzniklého po aplikaci morfologického otevieni, dojde k zachovani
maxim obrazu,

e Dbottom-hat transformace je definovana jako rozdil hodnot obrazu vzniklého
po aplikaci morfologického uzavieni a puavodniho obrazu, dojde
k zachovani minim obrazu.

V MATLAB jsou realizovatelné pomoci funkci imtophat a imbothat.

Dalsi uZivanou operaci MM je morfologicka rekonstrukce. Tato metoda uziva dvou
obrazi, markeru a masky Kk vytvofeni finalniho rekonstruovaného obrazu (neuZiva
se zde strukturni element). Obraz marker je uZit jako ,,vychozi bod“ rekonstrukce,

jejimz smyslem je priblizeni se hodnotam masky a obnoveni nékterych ¢asti
odstranénych naptiklad v ptedeslych krocich filtrace z obrazu marker.

V MATLAB je tato operace realizovana funkci imreconstruct.
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5 NAVRZENE FILTRACNI A
SEGMENTACNI TECHNIKY

5.1 Realizace

V programovém prostiedi MATLAB jsou realizovany nejcastéji uzivané operace
pro morfologickou filtraci (dale bylo vyvinuto nékolik metod nevyuzivajicich jako svij
zaklad morfologické operéatory) s ptihlédnutim k moZnostem moderniho hardware.

V minulosti byly napfiklad pro linearni morfologické otevieni uzivané strukturni
elementy rotujici ve 12 orientacich. V roce 2001, do kterého se datuje prvni metoda
zkoumand v této praci, byly pomérné omezené vypocetni moznosti vzhledem
k dneSnim.

K morfologické filtraci je pfistupovano se dvéma hlavnimi cili, prvnim je redukce
Sumu v obraze ve spojeni s normalizace pozadi, druhy je samotnym zvyraznénim
cévnich struktur. Vyhodou morfologické filtrace je (do jisté miry) realizace obou
pii uziti jediného operatoru.

5.2 Morfologické operace

Tato kapitola pojednava o jednotlivych zpisobech filtrace a segmentace, které byly
vytvofeny a vyuzity pro potieby této prace. Jedna se o metody vyuZivajici operatory

matematické morfologie jako sviij zéklad.

5.2.1 Otevreni linearnim SE definovatelné délky

Aplikace morfologického otevieni dle [1] na zeleny kanal obrazu (nebo jiZ
filtrovany obraz) pies okoli vymezené linearnim SE délky Sifky pfiblizné nejtlustsich
cév vobraze mad za nasledek zvyraznéni cév ve smérové orientaci tohoto SE
a odstranéni takovych svétlych struktur v obraze, do kterych nelze SE vméstnat. Céva

probihajici ve stejném sméru jako SE zistane zachovana pfi nastaveni okoli vytyc¢eného

v v

Tuto operaci reprezentuje funkce b_45open. Vstupem funkce je obraz, ktery
chceme filtrovat a délka SE vytycujiciho velikost okoli pfi filtraci.
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Pro nase potieby je vytvoien soubor 45 SE rotovanych s uhlem 4°. Tyto SE
postupné aplikujeme na obraz. Délka SE pro databazi HRF se mtize pohybovat pfiblizné
v rozmezi 30-40 pixeld. Siika SE je 1 pixel.

Findlni obraz pro dal$i zpracovdvani dostaneme vybérem hodnoty intenzity
pro kazdy pixel ze souboru v§ech sméru, jedna se o hodnotu nejvyssi.

Vystupem funkce je jeden filtrovany obraz.

Vysledek takovéto operace je zobrazen na Obrazek 6.2.

5.2.2 Uzavreni linearnim SE definovatelné délky

Aplikace morfologického uzavieni (variace na [1]) na zeleny kanal obrazu (nebo
jiZ filtrovany obraz) pies okoli vymezené linearnim SE délky $itky pfiblizné nejtlustSich
Cév Vvobraze ma za nasledek zvyraznéni cév ve smérové orientaci tohoto SE
a odstranéni takovych tmavych struktur v obraze, do kterych nelze SE vméstnat. Céva
probihajici ve stejném sméru jako SE zistane zachovana pfi nastaveni okoli vytyc¢eného

v v s

SE na jeho nejvyssi hodnotu.

Tuto operaci reprezentuje funkce e_45close. Vstupem funkce je obraz, ktery
chceme filtrovat a délka SE vytycujiciho velikost okoli pfi filtraci.

Pro nase potieby je vytvoien soubor 45 SE rotovanych s Uhlem 4°. Tyto SE
postupné aplikujeme na obraz. Délka SE pro databazi HRF se mtize pohybovat pfiblizné
v rozmezi 30-40 pixeld. Siika SE je 1 pixel.

Findlni obraz pro dal$i zpracovdvani dostaneme vybérem hodnoty intenzity

v v

Vystupem funkce je jeden filtrovany obraz.
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Obrazek 5.1: Vysledek linearniho uzavieni zeleného kanalu pomoci SE délky 37 pixeli
ve 45 orientacich

5.2.3 Top-hat transformace linearnim rotujicim SE definovatelné
délky

Aplikace morfologické top-hat [1] transformace na obraz pies okoli vymezené
linearnim SE délky Sitky pfiblizné nejtlustSich cév v obraze provede filtraci obrazu,
jejimz vysledkem je zachovani nejsvétlejSich struktur ve sméru odpovidajicimu
smérové orientaci uZitého SE.

Tuto transformaci reprezentuje funkce g_tophat. Vstupem funkce je obraz, ktery

chceme transformovat a délka SE vytycujiciho velikost okoli pfi filtraci.

Pro nase potieby je vytvoien soubor 45 SE rotovanych s uhlem 4°. Tyto SE
postupné¢ aplikujeme na obraz. Délka SE pro databazi HRF se muze pohybovat ptiblizné
v rozmezi 30-40 pixelt. Sitka SE je 1 pixel.

Finalni obraz pro dal$i zpracovavani dostaneme vybérem hodnoty intenzity

pro kazdy pixel ze souboru v§ech sméri, jedna se o hodnotu nejvyssi.

Vystupem funkce je jeden transformovany obraz.
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Obrazek 5.2: Vysledek top-hat transformace (obrazu po aplikaci linearniho otevieni
a rekonstrukci) s linearnim SE délky 37 pixeli ve 45 orientacich (p¥i aplikaci
na negativ pivodniho obrazu totozné s bottom-hat; obrazek upraven v Adobe
PS pro lepsi vypovidaci hodnotu)

5.2.4 Bottom-hat transformace rotujicim SE definovatelné délky
Aplikace morfologické bottom-hat (variace na [1]) transformace na obraz ptes

okoli vymezené linearnim SE délky Siiky pftiblizné nejtlustsich cév v obraze provede

filtraci obrazu, jejimz vysledkem je zachovani nejtmavSich struktur ve sméru

odpovidajicimu smérové orientaci uzit¢ho SE.

Tuto transformaci reprezentuje funkce f_bothat. Vstupem funkce je obraz, ktery

chceme transformovat a délka SE vyty¢ujiciho velikost okoli pfi filtraci.

Pro nase potieby je vytvofen soubor 45 SE rotovanych s uhlem 4°. Tyto SE
postupné aplikujeme na obraz. Délka SE pro databazi HRF se miize pohybovat piiblizné
v rozmezi 30-40 pixeli. Sitka SE je 1 pixel.

Findlni obraz pro dal$i zpracovdvani dostaneme vybérem hodnoty intenzity

pro kazdy pixel ze souboru vSech smérii, jedna se o hodnotu nejvyssi.

Vystupem funkce je jeden transformovany obraz.
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Obrazek 5.3: Vysledek bottom-hat transformace (obrazu po aplikaci linearniho otevieni
a rekonstrukci) slinearnim SE délky 37 pixeli ve 45 orientacich (obrazek
upraven v Adobe PS pro lepsi vypovidaci hodnotu)

5.2.5 Morfologické zvyraznéni obrazu

Vhodnym vybérem morfologickych operatori je mozné dosdhnout zvyraznéni
kontrastu v obraze [20]. Realizace spociva v aplikaci morfologické bottom- a top-hat
transformace na obraz, ktery ma byt zpracovan. Nejdiive je vysledek top-hat
transformace k ptiivodnimu obrazu piicten, dale pak vysledek bottom-hat transformace
je od takto ziskaného obrazu odecten.

Tuto operaci reprezentuje funkce MorfologickyEnhance. Vstupem funkce je obraz,
ktery chceme transformovat a délka SE vytycujiciho velikost okoli pfi bottom-hat a top-
hat transformaci.

Parametry strukturnich elementii pro bottom- a top-hat transformace mohou byt
zachovany s nastavenim uvedenym vyse.

Vystupem funkce je jeden transformovany obraz.

Vysledek takovéto operace je zobrazen na Obrazek 6.4
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5.2.6 Modifikovana viceuroviiova top-hat transformace

Aplikace modifikované vicetiroviiové top-hat transformace dle [4] na obraz
umoziiuje Upravu obrazu na nékolika trovnich vymezenych velikostmi SE, jejimZ
vysledkem je zachovani nejsvétlejSich struktur obrazu s riiznou piesnosti.

Tuto operaci reprezentuje funkce Multiscale rec_tophat. Vstupem funkce
je obraz, ktery chceme transformovat.

Pro naSe potieby je vytvofen soubor 8 SE s narUstajici velikosti pro morfologické
otevieni a 1 SE konstantni velikosti pro morfologické uzavieni. SE pro uzavieni
je diskovy s velikosti odpovidajici pfiblizné nejten¢im cévam v obrazu. SE pro otevieni
pokryvaji celou Skalu velikosti cév ve velikostech 5, 9, 13, 17, 21, 25, 29 a 33 pixeld.

Modifikace top-hat transformace spoc¢iva v uzavieni obrazu pied jeho otevienim.
Obraz jedenkrat uzavieny je tedy nasledné¢ osmkrat otevien sraznou velikosti SE.
Subtrakci otevienych obrazi do piivodniho obrazu ziskame 8 rtiznych top-hat obrazi,
které jsou postupné ve dvojicich (1. s 2., 3. s 4., ...) primérovany pro redukci Sumu.
Vysledkem jsou 4 obrazy, kazdy filtrovan s riznou Grovni pfesnosti.

Tato funkce v soucasné iteraci obsahuje také integrovany dvouprahovy operator
(popis Vv nasledujici podkapitole). Vystupem funkce jsou 3 rekonstruované binarni
obrazy (ptinos nejvyssi trovné rekonstrukce je diskutabilni a pro finalni obraz neni
vyuzita).

Vysledky takovéto operace jsou vyobrazeny na Obrazek 6.5, Obrazek 6.6
a Obréazek 6.7.

5.2.7 Dvouprahova morfologickd binarni rekonstrukce (dvouprahovy
operator)
Obecné morfologicka rekonstrukce uziva obrazi marker a mask, marker jako zdroj

vychozich bodu pro rekonstrukci a mask jako jeji potenciélni hranici [4], [19], [20].

Tuto operaci reprezentuje funkce DTO. Vstupem funkce je obraz, ktery chceme
segmentovat (odpovidajici charakteristikdm bottom-hat na Obrazek 5.3).

Z obrazu, ktery chceme segmentovat, je ziskan uzsi prah (pro obraz marker) a Sirsi
prah (pro obraz mask). Uzsi prah miZe byt ziskan pomoci Otsu algoritmu, §irsi prah pak
nasobenim uzsiho ¢islem z intervalu (0;1). Nasledné je provedena binarni morfologicka

rekonstrukce takto prahovanych obrazt.
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Vystupem funkce je jeden prahovany obraz.

Vysledky takovéto operace jsou vyobrazeny na Obrazek 6.8, Obrazek 6.9
a Obrazek 6.10.

5.3 Nemorfologické operace

Tato kapitola pojednava o jednotlivych zptsobech filtrace a segmentace, které byly
vytvofeny a vyuzity pro potieby této prace. Jedna se o metody vyuZivajici jiné postupy

nez operatory matematické morfologie jako sviij zaklad.

5.3.1 DooG filtrace

Tuto operaci reprezentuje funkce DooG. Vstupem funkce je obraz, ktery chceme
filtrovat.

Konvoluci obrazu s filtry Difference of offset Gaussians [4], [19] podoby uvedené
na Obrazek 5.4 rotovanymi v Uhlech 0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150° vytvofime 6 obrazl
Nejvyssi odezva obrazu je v mistech prelomu kladné derivace do zaporné. Pro
potlaceni Sumu a zvyraznéni je na kazdou smérovou orientaci mozno aplikovat
morfologické filtracni metody. Vhodnou klasifikaci lze ziskat informaci o pribéhu

cévniho recisté.

-1 2021
-2 4 0 4 2
-1 -2 0 21

Obrézek 5.4: Jedna z $esti smérovych orientaci DooG filtru, pfevzato z [4]
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Obrazek 5.5: Vysledek jedné smérové orientace DooG filtrace po aplikaci MM otevi‘eni

Obrazek 5.6: Vysledek sloZeni vSech smérovych orientaci DooG filtrace (segmentace
pomoci Dvouprahova morfologicka binarni rekonstrukce (dvouprahovy
operator))
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5.3.2 Obraz na zakladé vlastnich Cisel Hessovy matice

Tuto operaci reprezentuje funkce vl_cisla. Vstupem funkce je obraz, ktery chceme
filtrovat a hodnota o Gaussovske funkce [21] udavajici uroven, na které bude operace
provedena.

Hessova matice je v tomto ptipad¢ ¢tvercovou matici vytvorenou pro kazdy pixel
dle Obréazek 5.7.

_[ber(x)  Lop(xo)
yr(x)  hy(xo)

Obrazek 5.7: Hessova matice pro kazdy obrazovy bod reprezentujici jeho vlastnosti
Vv tomto bodé; prevzato z [18]

Druhé parcialni derivace odpovidaji hodnotam pixelu z obrazu ziskanych konvoluci
puvodniho obrazu s filtry druhych parcidlnich derivaci Gaussovské funkce. Pro kazdy
pixel jsou z této matice vypocitana 2 vlastni ¢isla, ktera davaji informaci o zakiiveni
profilu obrazu v tomto bodé&. Pii vhodném vybéru vypoctenych vlastnich ¢isel pro kazdy
pixel Ize slozit obraz, jehoZz maxima odpovidaji v nejvétsi mite profilim cév.

Parametr o Gaussovy funkce udava troven, na které bude tato operace provedena.

Vystupem jsou 2 obrazy charakterizujici zak¥iveni profilu obrazu.

Pro dalSi zpracovani jsou vybrana takova vlastni ¢isla, jejichz obraz ma charakter,
jaky vidime na Obrazek 6.11 a Obrazek 6.12.

5.3.3 Déleni bitove palety a bitova rekonstrukce

Obrazova informace je uloZena v jednotlivych bitech s naristajici dulezitosti

A4

poté rekonstruovat na vysledny obraz ¢aste¢né rekonstruovaného cévniho fecisté.
Tato operace je realizovana skriptem Bit_final, ktery obsahuje 3 funkce.

e Dit_prepare ptevede obrazovou matici (vstup) do pozadovaného formatu
uint8 (vystup)

e Dit_slice rozlozi informace z uint8 obrazu (vstup spolu s maskou) ulozené
V jednotlivych bitech do samostatnych obrazii a zobrazi je (vystup tvoti 8
obrazii)
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Separaci a zobrazenim informace uloZené v jednotlivych bitech jsme pro kazdy
pixel schopni vybrat bity urovni, které maji pro nas relevantni obrazovou informaci
a provést bitovou rekonstrukci pro zachovani pouze vybrané informace v jednom
obraze.

e Ditrecon- vstupem je matice 8 obrazi z bit_slice (a maska), Upravou funkce
lze vybrat Girovné biti, ze kterych chceme rekonstruovat informaci. Vystup

tvoti 1 rekonstruovany obraz.

Eit plane 3 Bt plane 4

Obrazek 5.8: Informace ulozena v bitech 1-4
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Eit plana T Bt plane &

Obrazek 5.9: Informace ulozena v bitech 5-8

Obréazek 5.10: Vysledek bitové rekonstrukce (informace z bita 5 a 6)
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5.4 Pomocné funkce

5.4.1 Hodnoceni snimku

Pro hodnoceni t¢innosti algoritmu byl vytvofen jednoduchy skript eval_filtl. Tento
skript vypocte ve snimku hodnoty true positive (TP), true negative (TN), false positive
(FP) a false negative (FN) v prostoru vymezeném pomoci masky.

Z téchto hodnot vypocte senzitivitu, specificitu a piesnost dle [18].

5.4.2 Prepocet obrazovych hodnot

Funkce rescale_gray provede ptfepocet hodnot obrazi slozenych z vlastnich Cisel
Hessovy matice tak, aby byly vyuZitelné v dalSich krocich.

Nejdiive vypocitd maxima a minima vstupniho obrazu a nasledné déli rozdil
obrazovych hodnot a minima obrazu rozdilem maxima a minima obrazu.
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6 NAVRZENA METODA

Vychozi obrazy obsahuji pomérné velké mnozstvi struktur a Sumu branici
jednoduché segmentaci cévniho fecisté, MM vSak zahrnuje uzite¢né metody pro filtraci
takového obrazu. Cely postup filtrace se da rozdélit na nckolik casti dle uzitych
operatord.

Ptestoze bylo navrzeno n¢kolikero filtracnich a segmentacnich technik,
z praktickych divodii (narocnost na hardware ¢i velmi podobna ucinnost) jsou pro
zapojeni do findlniho algoritmu vybrany jen nékteré (jejich urcita sekvence). Ty byly
vybrany na zakladé vysledka hodnoceni statistického a subjektivniho.

Algoritmus se po piedzpracovani sklada ze dvou vétvi, jejichz vysledky jsou
nakonec kombinovany. Je realizovan jako skript final.

Piedzpracovéini obrazu

WM linearni otevient

MM rekonstrukee

MM zviraznéni obrazu

Viceidrovitova morfologicka Extrakce cévnich profila
rekonstrukce s uZitim Hessovy matice
Vicetroviiova modifikkovana Vytvoteni obram z vlastnich
top-hat transformace ¢isel Hessovy matice
Dvouprahovy operator Otsu prahovani
Postrekonstrukéni upravy | | Postprocessing

Vytvoreni findlniho J

obrazu

Vystupni obraz

Obrazek 6.1: Blokové schéma navrzené metody
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6.1 Predzpracovani obrazu

Funkce a_nacitani, jejiZz vstupy jsou postupné zvoleny obraz, jeho maska a zlaty
standard zpracuje a poSle na vystup tato data v podobé pozadované pro dalsi
zpracovani. Vystupem jsou tedy obraz, maska a zlaty standard uloZené v libovolnych

proménnych.

6.1.1 Aplikace morfologického otevieni

UZitim této metody se lze zbavit Sumu a detailt s vysokou intenzitou mensich nez
strukturni element, které jsou v obrazu obsazeny, za souc¢asného zvyraznéni cév.

V tomto pfipad¢ je uzit linearni strukturni element délky 37 pixelt pro kazdou

ze 45 smérovych orientaci.

Takovyto obraz vSak ztraci n¢které detaily piedevsim ve formé poruSeni spojitosti
tenkych cév, coz se snazime napravit dalSim krokem.

Obrazek 6.2: Vysledek linearniho otevi‘eni obrazu zeleného kanalu pomoci SE délky 37

pixeli ve 45 orientacich
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6.1.2 Morfologicka rekonstrukce

Timto krokem je provedeni morfologické rekonstrukce otevieného obrazu.
Vysledkem je idealné obraz se zvyraznénym fecistém s lepSim rozliSenim tenkych cév,

nez tomu bylo u samotného otevieni.

Obrazek 6.3: Vysledek morfologické rekonstrukce otevieného obrazu dle pivodniho
obrazu zeleného kanéalu

6.1.3 Morfologické zvyraznéni obrazu

Ma za nasledek zvyseni kontrastu rekonstruovaneho obrazu.
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Obrazek 6.4: Vysledek morfologického zvyraznéni obrazu

6.2 Morfologick4 top-hat transformace a rekonstrukce

6.2.1 Viceuroviova modifikovana top-hat transformace
a dvouprahovy operator

Touto transformaci ziskame filtrované obrazy cévniho fe€isté na 4 urovnich, kazdy

Z nich by mél obsahovat priméarn¢ informace o jiné casti feciste.
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Obrazek 6.5: Vysledek modifikované top-hat transformace (rekonstruovaného obrazu)
s cirkularnim SE (priumér obrazi s uzitim SE o pramérech 5 a 9 pixela)

Obrazek 6.6: Vysledek modifikované top-hat transformace (rekonstruovaného obrazu)
s cirkularnim SE (primér obrazi s uZitim SE o pramérech 13 a 17 pixelii)
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Obrazek 6.7: Vysledek modifikované top-hat transformace (rekonstruovaného obrazu)

s cirkularnim SE (primér obrazi s uzitim SE o prumérech 21a 25 pixeli)

Pomoci Otsu algoritmu je vypocitan prah pro marker, prah pro mask je v tomto
piipadé 85% marker prahu. Morfologickou rekonstrukci binarnich obrazu je ziskana

sada 4 (3) ¢aste¢né segmentovanych obrazd cévniho feciste.

Funkce clear_tophat_img zde realizuje Ulohu postprocessing. Jeji vstup tvoii sada

4 ¢astecné segmentovanych obrazl cévniho fecisté a maska.

Ukolem této funkce je odstranit z obrazi jednotlivych trovni spojité objekty mensi

nez je definovana velikost a nasledné spojit tyto obrazy dohromady.

Vystupem je jeden binarni obraz ¢aste¢né rekonstruovaného cévniho fecisté.
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Obrazek 6.8: Vysledek dvouprahového operatoru pro prvni obraz ziskany pomoci
Viceuroviiova modifikovana top-hat transformace

Obrazek 6.9: Vysledek dvouprahového operatoru pro druhy obraz ziskany pomoci
Viceuroviiova modifikovana top-hat transformace
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Obrazek 6.10: Vysledek dvouprahového operatoru pro tieti obraz ziskany pomoci
Viceuroviiova modifikovand top-hat transformace

6.3 Ziskani profili cév pomoci vlastnich ¢isel Hessovy
matice

6.3.1 Tvorba obrazu profila cév z vlastnich ¢isel Hessovy matice

Funkce curvature se vstupy zpracovavany obraz, ol, o2, | (délka strukturniho
elementu) vola funkci vl_cisla pro 2 Grovné o 7 a sqrt(8). Prvni uroven obsahuje
ptedev§im zvyraznéné profily SirSich, druha Groven tenkych cév. Déle vybird obraz
odpovidajici nejmensimu zak¥iveni profilu pro kazdou z téchto urovni. Tyto 2 obrazy
jsou nasledné zpracovany funkci rescale_gray pro prepocet rozpéti hodnot (vysledek
je vhodngjsi k dalSimu zpracovani).

Vystup tvoii obrazy zvyraznéného cévniho fecisté na 2 drovnich.

Ty jsou dale zpracovany funkci BW_curv, kde Otsu metodou jsou oba vysledné
obrazy (vstup spolu s maskou) prahovany, na nich jsou provedeny postprocessing
Upravy (vymazani spojitych struktur definované velikosti). Poté jsou oba obrazy
sloZeny, tento obraz tvoii vystup.
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Obrazek 6.12: Obraz ziskany z vlastnich ¢isel Hessovy matice na urovni o=sqrt(8)
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Obréazek 6.13: Vysledny obraz ziskany z vlastnich ¢isel Hessovy matice na arovni 0=7 po
prahovani a postprocessing Upravach

\

Obrazek 6.14: Vysledny obraz ziskany z vlastnich ¢isel Hessovy matice na trovni
o=sqrt(8) po prahovani a postprocessing Upravach
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6.4 Ziskani vysledki

Ob¢ vétve algoritmu produkuji ¢asteCnou rekonstrukci cévniho stromu. Jejich
slozenim vznika finalni obraz.

Obrazek 6.15: Vysledny obraz segmentovaného cévniho Fecisté
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7 ZHODNOCENI DOSAZENYCH
VYSLEDKU

7.1 Hodnoceni navrzeného algoritmu

7.1.1 Dosazene vysledky

NavrZzenym algoritmem byla zpracovéna cela databaze HRF. Ze ziskanych snimka
byla vzhledem ke zlatym standardim spocitana senzitivita, specificita a presnost
v oblasti vymezené maskou. Z téchto hodnot byl vypocten aritmeticky prumér
a smérodatna odchylka. Jednotlivé c¢asti databaze, tedy snimky s glaukomem,
diabetickou retinopatii a zdravého oka byly vyhodnoceny samostatné. Dosazené
vysledky jsou prezentovany v Tabulka 7.1, Tabulka 7.2 a Tabulka 7.3. Nejvyssi

v v

Tabulka 7.1: Vyhodnoceni u¢innosti algoritmu na skupiné obrazki DR z HRF databaze

Diabeticka retinopatie | Specificita |Senzitivita | Pfesnost
1 0,9538 0,8300 0,9463
2 0,9526 0,8119 0,9419
3 0,9528 0,7863 0,9408
4 0,9544 0,7614| 0,9414
5 0,9587 0,8387 0,9498
6 0,9460 0,7127 0,9251
7 0,9553 0,8118 0,9420
8 0,9539 0,8041 0,9405
9 0,8353 0,8323 0,8351
10 0,9637 0,7521 0,9417
11 0,9637 0,7872 0,9460
12 0,9543 0,7769 0,9399
13 0,9661 0,7590 0,9493
14 0,9419 0,8269 0,9296
15 0,9339 0,8145 0,9246
Aritmeticky pramér 0,9458 0,7937 0,9329
Smérodatna odchylka 0,0306 0,0347 0,0272
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Tabulka 7.2: Vyhodnoceni u¢innosti algoritmu na skupiné obrazki G z HRF databaze

Glaukom Specificita |Senzitivita |Pfesnost
1 0,9603 0,8123 0,9485
2 0,9594 0,8113 0,9463
3 0,8459 0,8693 0,8475
4 0,8929 0,8888 0,8926
5 0,9734 0,7632 0,9571
6 0,9692 0,7765 0,9535
7 0,9736 0,7915 0,9595
8 0,9627 0,8361 0,9525
9 0,9632 0,8028 0,9505
10 0,9665 0,8132 0,9546
11 0,9669 0,7986 0,9517
12 0,9631 0,8037 0,9475
13 0,9664 0,7647 0,9501
14 0,9554 0,7739 0,9402
15 0,9635 0,7801 0,9475
Aritmeticky pramér 0,9522 0,8057 0,9400
Smérodatna odchylka 0,0339 0,0349 0,0290

Tabulka 7.3: Vyhodnoceni u¢innosti algoritmu na skupiné obrazka H z HRF databaze

Zdravé oko Specificita |Senzitivita |Presnost
1 0,9828 0,7217 0,9512
2 0,9803 0,8188 0,9613
3 0,9796 0,6961 0,9439
4 0,9768 0,7752 0,9542
5 0,9828 0,7682 0,9597
6 0,9776 0,8173 0,9583
7 0,9748 0,8126 0,9576
8 0,9805 0,8075 0,9598
9 0,9833 0,7421 0,9610
10 0,9802 0,7593 0,9576
11 0,9736 0,8533 0,9603
12 0,9796 0,8513 0,9636
13 0,9667 0,8297 0,9525
14 0,9663 0,7951 0,9485
15 0,9702 0,8374 0,9578
Aritmeticky prdmér 0,9770 0,7924 0,9565
Smérodatna odchylka 0,0054 0,0457 0,0052
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7.1.2 Diskuze vysledki

Z aritmetickych pramért vysledkt lze soudit, Ze klasifikace vSech ¢asti databaze
byla na srovnatelné trovni. Dosazena presnost klasifikace poukazuje k oc¢ekavanému
faktu, tedy nejvys$si Cetnosti spravného pfifazeni pixeli cévnimu feCiSti u obrazil
zdravého oka. Presnost se pak snizuje U oOka S glaukomem a jeSté vice u oka

s diabetickou retinopatii.

Na Obréazek 6.15 je piipad s nejvyssi dosaZzenou piesnosti vitbec. Na nasledujicim

a4

obrazku Obrazek 7.1 je naopak vysledek s nejnizsi dosaZzenou piesnosti.

Obrézek 7.1: Obraz s nejhorsi celkovou Urovni klasifikace

v v

Celkové nejniZsi hodnoty senzitivity vyplyvaji z neschopnosti pfesné urcit nejtenci
kapilary v obraze, coz predstavuje jeden z nejvétSich problému morfologické filtrace
spolu s problémem identifikace velkych loZisek diabetické retinopatie.

Pro porovnani jsou v nasledujicich tabulkach uvedeny dosazené vysledky

nekterych zde citovanych praci.
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Tabulka 7.4: Primérné hodnoty dosaZzenych vysledku predeslych praci zabyvajicich se
timto tématem (vysledky pro databézi DRIVE)

DRIVE Specificita Senzitivita Pfesnost

Zana [1] - 0,6971 0,9377
Mendonca [4] 0,9764 0,7344 0,9452
Fraz [18] 0,9798 0,6879 0,9419

Tabulka 7.5: Pramérné hodnoty dosaZenych vysledku piedeSlych praci zabyvajicich
se timto tématem (vysledky pro databazi STARE)

STARE Specificita Senzitivita Presnost
Mendonca [4] 0,9730 0,6996 0,9440
Fraz [18] 0,9670 0,7425 0,9434

Pokud pomineme fakt velkého rozdilu rozliSeni vychozich snimkl (odrazi se
predevsim v hodnotach senzitivity) uZitych v téchto pracich, da se konstatovat,

ze navrzend metoda je i pfes jeji nedostatky na srovnatelné urovni.

V [1], [4] a [18] je obecné dosahovano nizsich hodnot senzitivity pravdépodobné
pirevazné v disledku nizkého rozliSeni snimkl. Metody maji Vv nékterych ptipadech
vysSi specificitu a pfesnost neZ metoda zde prezentovana.

Hodnoceni je vsak zavadgjici, pokud neni provedeno na stejné databazi. V [22]

je hodnocena metoda zalozend na pfizpiisobené filtraci aplikovana pravé na HRF
databazi. Dosazené vysledky jsou v Tabulka 7.6, Tabulka 7.7 a Tabulka 7.8.

Tabulka 7.6: Vyhodnoceni algoritmu na skupiné obrazki DR z HRF databaze dle [22]

Diabeticka retinopatie | Specificita |Senzitivita |Presnost
Aritmeticky prdmér 0,9619 0,7463 0,9445
Smérodatna odchylka 0,0077 0,0566 0,0084

Tabulka 7.7: Vyhodnoceni algoritmu na skupiné obrazki G z HRF databaze dle [22]

Glaukom Specificita |Senzitivita |Presnost
Aritmeticky prdmér 0,9638 0,7900 0,9497
Smérodatna odchylka 0,0069 0,0318 0,0061
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Tabulka 7.8: Vyhodnoceni algoritmu na skupiné obrazki H z HRF databéaze dle [22]

Zdravé oko Specificita | Senzitivita |PFresnost
Aritmeticky pramér 0,9750 0,7861 0,9539
Smérodatna odchylka 0,0065 0,0392 0,0061

Dosazené primérné hodnoty specificity a pfesnosti jsou pro databazi DR a G HRF
lepsi v ptipadé [22]. Zde navrZzena metoda disponuje vyss§i senzitivitou, coZ je pii nizké
celkové presnosti irelevantni. LepSi vysledky naopak vykazuje na databazi H HRF.

Ve vétsiné pifipadi ma zde navrzend metoda vyssi odchylku poukazujici
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DR,G).

7.1.3 Hodnoceni algoritmu

Algoritmus je silné zavisly na nastaveni takovych parametri, jako jsou velikost SE,
urovné o, na kterych dochazi k ziskani informace pro vypocet obrazu z vlastnich ¢isel
Hessovy matice, nebo naptiklad piidani dalSich filtracnich procest. Experimentalné
byla ovéfena moznost zvySeni prumérné specificity a piesnosti vysledki v nékterych
ptipadech o vice nez 1% pii zachovani srovnatelné hodnoty senzitivity. Toho bylo
docileno aplikaci MM otevieni na filtrované obrazy bezprostiedné pied aplikaci
dvouprahového operatoru a prahovani v obou vétvich algoritmu. Pfi tomto nastaveni
byla segmentovana databaze HRF jednou ze starSich iteraci metody pii dosazeni

nasledujicich vysledk:

Tabulka 7.9: Vyhodnoceni ucinnosti starSi iterace algoritmu na skupiné obrazkia DR
z HRF databéaze

Diabeticka retinopatie | Specificita |Senzitivita | Pfesnost
Aritmeticky prdmér 0,9595 0,7864 0,9451
Smérodatna odchylka 0,0084 0,0401 0,0076

Tabulka 7.10: Vyhodnoceni uéinnosti starsi iterace algoritmu na skupiné obrazka G

z HRF databaze

Glaukom Specificita |Senzitivita |Prfesnost
Aritmeticky pramér 0,9642 0,8048 0,9510
Smérodatna odchylka 0,0147 0,0310 0,0119
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Tabulka 7.11: Vyhodnoceni u¢innosti starSi iterace algoritmu na skupiné obrazka H
z HRF databéaze

Zdravé oko Specificita |Senzitivita |Presnost
Aritmeticky prdmér 0,9834 0,7856 0,9613
Smérodatna odchylka 0,0043 0,0502 0,0051

Vyssi dosazena presnost ovSem prichazi za cenu vice nez trojnasobného zvySeni
vypocetniho ¢asu. Na notebooku s Intel Core 2 Duo P8400 2.6Ghz a 4,00 GB RAM
je doba zpracovani obrazu metodou v soucasné verzi piiblizn€¢ 7 minut. Pfidanim MM
otevieni na obraz nejnizs§i trovné modifikované top-hat transformace a oba obrazy
sloZzené z vlastnich ¢isel Hessovy matice ma za nasledek doby zpracovani pievySujici
20 minut.

Jednotlivé filtra¢ni algoritmy funguji dle ocekavani a mohou byt zapojeny
do segmentacnich procest. V této praci jsou vSak pouzity pouze zakladni klasifikacni
metody, coz pravdépodobné srazi kvalitu dosazenych vysledkti navrzené metody. Tyto
metody stoji na principu globélniho prahovéni, které vzhledem k povaze nékterych
obrazi neni ideélni.

V piipadé dvouprahového operatoru by mohlo byt vhodné vypocteni prahu pro
obraz mask na zakladé nékterych obrazovych parametrii namisto uziti pevné hodnoty
85%.

24

dynamickych klasifikatort, které by braly v potaz variace hodnot v riznych castech

obrazd.

7.2 Postupy nevyuzité v navrZené metodé

7.2.1 DooG filtrace

Z vysledku, ktery vidime na Obrazek 5.5 lze usuzovat na uzite¢né zvyraznéni
cévnich struktur a po uroven nejtencich cév, pti pokusu o dvouprahovou morfologickou
rekonstrukci a slozeni vSech smérovych orientaci obrazi na Obrazek 5.6 v3ak vidime,
Ze by bylo nutno vyvinout specialni Kklasifikator pro spravné zpracovani informace
z takovéhoto obrazu.
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Tabulka 7.12: Vysledek vyhodnoceni Obrazek 5.6 pomoci dvouprahového operatoru
(obraz 12_h)

Specificita Senzitivita Presnost
DooG 0,9624 0,3159 0,8818
Bottom-hat 0,9891 0,7543 0,9598

Z pokusu o vyhodnoceni metody v soucasném stavu vyplyva o poznani horsi
ucinnost i oproti jednoduché bottom-hat transformaci pii uziti stejné klasifikacni
techniky.

7.2.2 Déleni bitové palety a bitova rekonstrukce

Tabulka 7.13:Vysledek vyhodnoceni Obrézek 5.10 (obraz 12_h)

Specificita Senzitivita Pfesnost
Bit rekonstrukce 0,9983 0,5215 0,9389
Dvouprahovy operator 0,9891 0,7543 0,9598

Alternativni jednoducha a rychla segmentac¢ni metoda k dvouprahové rekonstrukci,
ktera vSak disponuje pomérné Spatnym rozezndvanim Kkapildr (0 poznani niZsi
senzitivita, viz Tabulka 7.13) pti vyuziti informace z bitd 5 a 6 a naopak vyssim poctem
artefakti ve findlnim obraze pfi uziti informace z bith 4,5 a 6 nez ve dvouprahové
rekonstrukci (vyuZita v navrzené segmentacni metod¢).
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8 ZAVER

Téma prace je segmentace cévniho feCiSt€ na snimcich sitnice s vyuZitim
matematické morfologie. V dnesni dobé je velkd snaha o automatizaci analytickych
a diagnostickych metod ve vSech védnich odvétvich. Prace jako tato jsou nedilnou
soucasti automatizacniho procesu. Metody matematické morfologie se v kontextu
filtrace a segmentace cévniho feisté uZivaji s riznym stupném uspéchu jiz vice nez 10
let a jsou pfedmétem mnoha publikovanych praci.

Dle zadéani bylo vyvinuto nékolik filtra¢nich a segmentacnich algoritml, s ucelem
zvyraznéni, popiipad¢ extrakce cévniho feCiSt¢ ze snimki sitnice, na jejichz zakladé
byla navrzena metoda automatické segmentace.

NavrZzena metoda je implementovana v programovém prostiedi MATLAB. Sklada
se znékolika dil¢ich funkci, které mohou byt samostatné¢ uzity pro filtraci pfi
zapracovani do jinych metod. Také z nich miiZze byt sestavena samostatna metoda jina,
nez zde prezentovana.

K metod¢ neni nutno pfistupovat jako k findlnimu feseni, spiSe naopak. Kvuli
riznorodosti obrazii v databazi jsou nékteré parametry (velikost odstraiiovanych
nespojitych objektii...) nastaveny takovym zptisobem, ze dochazi naptiklad ke snizeni
piesnosti u obrazi bez artefaktu, ale s niZzSim kontrastem. Pii individualnim nastaveni
pro kazdy obraz lze dosahnout lepsich vysledku nez pfi univerzalnim nastaveni, kterym

byla testovana cela databaze.

To vSak nespliiuje podminku autonomni funkce. Jako vyhled do budoucna
by idealnim feSenim mohlo byt zapojeni pokrocilejsich dynamickych klasifikatora
pro zlepSeni ptesnosti klasifikace pixelti cévniho fecisté.

Jisté zlepSeni soucasné podoby metody je aplikace vice morfologickych operatort

behem jeho chodu, to méa ovSem velmi neptiznivy vliv na vypocetni dobu.

Dalsi moznosti je zafadit vysledky jednotlivych filtra¢nich metod prezentovanych
Vv této praci do vétsiho souboru ptiznakii, ze kterého by pak probihala klasifikace.

V porovnani s dalSi metodou aplikovanou na databdzi HRF zde prezentovany
algoritmus dosahuje niz8§i pfesnosti klasifikace cévnich struktur, dalSim

experimentovanim a modifikacemi je vS§ak mozno ji zlepSit na odpovidajici Groven.
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