VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII , o ,
USTAV BIOMEDICINSKEHO INZENYRSTVI

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

SEGMENTACE CEVNIHO RECISTE NA SNIMCICH
SITNICE S VYUZITIM STATICTICKYCH METOD

RETINAL BLOOD VESSEL SEGMENTATION IN FUNDUS IMAGES VIA STATICTICAL-
BASED METHOD

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Radek Solc

AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Jan Odstréilik, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2015



LT TT] VYSOKE UGENI
TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

NS

I \‘ Ustav biomedicinského inzenyrstvi

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni obor
Biomedicinské inZenyrstvi a bioinformatika

Student: Bc. Radek Solc ID: 125078
Roc¢nik: 2 Akademicky rok: 2014/2015
NAZEV TEMATU:

Segmentace cévniho Fecisté na snimcich sitnice s vyuzitim statistickych metod

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

1) Seznamte se s principem sniméani o¢niho pozadi pomoci fundus kamery a s vlastnostmi takto
ziskanych obrazovych dat. Zejména se zamérfte na charakteristické struktury, které na snimcich tvori
cévni fecCisté. 2) Provedte literarni reSersSi praci zabyvajicich se segmentaci cévniho fecisté na snimcich
sitnice a obecné segmentaci obrazu s vyuZitim statistickych modeld. 3) Vybranou metodu pro
segmentaci cévniho fecisté blize nastudujte a implementujte v libovolném programovém prostredi. 4)
Provedte testovani metody na snimcich sitnice z dostupné databaze. 5) Ziskané vysledky diskutujte a
zhodnotte Gcinnost a vyuzitelnost aplikovaného feSeni. 6) K vytvofenym programovym funkcim sepiste

prehledny navod k obsluze.

DOPORUCENA LITERATURA:

[1] ODSTRCILIK, J., et al. Retinal vessel segmentation by improved matched filtering: evaluation on a
new high-resolution fundus image database. IET Image Processing, Vol. 7, Issue 4, pp.373-383, 2013.
[2] ZHANG, H., et al. Image segmentation by a new weighted Student’s t-mixture model. IET Image
Processing, vol. 7, Issue. 3, pp. 240-251, 2013.

Termin zadani: 9.2.2015 Termin odevzdani: 22.5.2015

Vedouci préace: Ing. Jan Odstrcilik, Ph.D.
Konzultanti diplomové préce:

prof. Ing. Ilvo Provaznik, Ph.D.
Predseda oborové rady
UPOZORNENI:

Autor diplomové prace nesmi pfi vytvareni diplomové prace porusSit autorska prava tfetich osob, zejména nesmi
zasahovat nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musi si byt piné védom nasledk(
poruSeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zakona €. 121/2000 Sb., v€etné moznych trestnépravnich
dusledkd vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.



ABSTRAKT

Diplomova prace se zabyva problematikou segmentace krevniho fecist€ ze snimku
fundus kamery. Teoreticka cast pojednava o zakladnich charakteristikach téchto
snimku. Jsou zde probrany nyné&jsi piistupy k segmentaci krevniho fecisté. Cil praktické
¢asti je navrh metody vyuzivajici statistického modelu. Postupné je vytvaren model
vyuzivajici Studentova rozdéleni, pouzitelny pro automatickou segmentaci. Do tohoto
modelu byl zapojen nejprve itera¢ni algoritmus E-M a poté model zalozeny na
Markovskych ndhodnych polich z divodu zvySeni robustnosti celého modelu vici
Sumu. Kontrast mezi tenkymi cévami a okolim byl zvySen ve fazi predipravy obrazu
pomoci diskrétni vinovkové transformace. Vystupni binarni obraz vinkové transformace
je pouzit jako maska pro snizeni intenzity odstinu Sedi tenkych cév a zesvétleni okoli
patfici pozadi sitnice. Cely model byl implementovan v prostiedi Matlab. Navrzeny
model byl testovana na celé databazi snimki HRF. Vystupni bindrni obrazy byli
kvantitativné hodnoceny v porovnani s zlatymi standardy HRF.

KLICOVA SLOVA
segmentace, fundus, EM, statisticky model, GMM, SMM, FMM, mixture model

ABSTRACT

This diploma thesis deals with segmentation of blood vessel from images acquired by
fundus camera. The characteristic of fundus images and current methods of
segmentation are described in theoretical part. The reach of the practical part is method
using statistical model. The model using Student’s distribution for automatic
segmentation is gradually drafted. Firstly EM- algorithm has been incorporated and
model drafted on Markov random fields for improving robustness to noise after that.
Contrast of thin blood vessel is improved in image preprocessing part by discrete wave
transformation. The output image is used as mask for grayscale intensity decrease of
thinnest blood-vessel and intensity increase of background. Whole model was
programed in Matlab. The model was tested on whole HRF database. The quantitative
evaluation of binary images were compared with golden standard images.
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segmentation, fundus, EM, statistical model, GMM, SMM, FMM, mixture model
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1 UVOD

Snimani sitnice se v oftalmologii pouzivad jako jedna ze zakladnich metod vySetieni
ocniho pozadi. Tyto snimky slouzi k diagnostice n¢kterych o¢nich a kardiovaskularnich
chorob jako je naptiklad hypertenze, diabetes, arterioskler6za, mrtvice atd. Diabeticka
retinopatie je jedna z hlavnich pficin slepoty vzniklé v dospélosti, ktera se projevuje

zménou struktury a distribuce krevniho fecisté.

Pro automatické vyhodnocovani anomalii krevniho fecisté je zapotiebi nejprve
segmentace krevniho feCisté z ocniho pozadi. Existuje velké mnozstvi metod analyzy,
segmentace 1 diagnostiky jednotlivych piiznakli majici rizné uspésné vysledky. Snahou
je sestaveni sekvenci co nejrobustnéjSich metod umoziujicich komplexni
vyhodnocovaci proces, jehoz vysledkem by bylo dostate¢né piesné a plné¢ automatické

zpracovavani ziskanych dat pro uziti v klinické praxi [14].

Obecné lze segmentaci rozd¢lit na Ctyti kategorie:

1) Prahovani
2) Detekce hran
3) Klastrovani

4) Extrakce regionti

Tématem této diplomové prace je segmentace cévniho fecisté na snimcich sitnice s
vyuzitim statistickych metod. Tyto pfistupy k segmentaci patfi do skupiny klastrovani
obrazu. V praktické casti je cilem vytvofeni modelu vyuZzivajici smés Studentova
rozdé€leni, ktery je aplikovatelny pro automatickou detekci cév snimku z fundus kamery,
¢imz se zabyva kapitola 7. Vysledky pouzitého modelu jsou diskutovany v kapitole 9
spolu se statistikou kvantitativniho hodnoceni tspé$nosti detekce vytvoreného modelu.

Cela metoda je implementovana v programovém prostiedi Matlab.
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2 ANATOMIE OKA

Oko je smyslovy organ, ktery umoZziiuje vidéni. Ma tvar koule o priméru pfiblizné
25 mm, z toho 80% je chranéno v ocnici lebky. Sténa oka se sklada ze tii tkanovych
vrstev. Vné&jsi bélima (sklera), tvofena prevazné vazivem, piechazi v predni ¢asti oka
Vv prihlednou rohovku. Stfedni vrstva je bohatd na cévy a nazyva se zivnatka. Ta je
tvofena z velké Casti cévnatkou (choroidea). Tato cévnatka piechazi v piedni Casti na
viasnaté t€leso a duhovku. Ve stiedu duhovky se nachazi zornice (pupila). Duhovka
zménou svého prumeéru reguluje mnozstvi svétla prochdzejici okem. Za duhovkou se
nachézi ¢oc¢ka. Cocka déli oko na piedni a zadni segment. Nitroo&ni prostor za Sockou
vypliuje rosolovita hmota — sklivec. Vnitini vrstva oka je vystlana sitnici (retina), ktera

je hlavni svétlocitlivou vrstvou a umoznuje vznik obrazu (Obr. 1) [2], [3].

horni pfimy sval
‘ orra serata

cilidrni télisko
adni komora oéni

sitnice predni komora oéni

' g—x'ohovka

centrdini tepna — zornice
duhovka
zavésny aparat

bélima

dolni primy sval

Obr. 1: Anatomie oka, (ptevzato z [25])

2.1 Sitnice

Sitnice je slozitd prihlednd blanka o prufezu asi 0,5 mm a patii mezi jednu
z nejdulezitéjsich tkani oka. Ve své optické Casti je uzce spjata s cévnatkou. Zadni ¢ast
sitnice obsahuje dva typy fotoreceptoril, asi 125 miliond ty¢inek a 6 miliona Cipku.

Hustota jejich rozlozeni se v jednotlivych castech oka lisi. V perifernich oblastech
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nalézame nejvétsi hustotu tyCinek. Naopak ve zluté skvrné se vyskytuji pouze Cipky.
Fotoreceptory tvoii pfedposledni vrstvu sitnice. Za tyCinkami a Cipky se nachazi jeste
vrstva pigmentova. Axony tyCinek a Cipkil se napojuji na bipolarni buiiky a ty zase na
buiky gangliové. Mezi ptfidatné buiky sitnice patii horizontdlni a amakrinni bunky

[2], [3].

V sitnici zadind zpracovéani zrakové informace. Ukolem fotoreceptort je zachytit
svételné impulsy prichazejici ze zevniho prostfedi. Smyslové svétlocivé bunky tyto
impulsy zpracovavaji biochemickou cestou pomoci rozkladu svych pigmenti. Vzniklé
elektrické potencialy ho predaji dal$im vrstvam sitnice, které jsou tvofeny nervovymi
buitkami. Nervova vldkna vychdzeji ze sitnice na papile zrakového nervu, zrakovou
dréhou vedou tyto vjemy az do mozku. Pfimo na sitnici a na jejich vlastnich cévach
muzeme pozorovat chronické zmény. Centralni sitnicové tepny a vény jsou kone¢nymi
vétvemi cévniho systému a na o¢nim pozadi jsou dobte viditelné. Poskytuji informace
o stavu cév 1 v ostatnich télnich organech. Celkové choroby, které poskozuji cévni
systém v téle, casto vedou k chorobnym zméndm na sitnici. RozliSujeme angiopatie,
kdy jsou poskozeny pouze sitnicové cévy, a retinopatie, kde dochdzi k poskozeni

samotné sitnice [9], [11].

3 SNIMANI OCNIHO POZADI

Oc¢ni pozadi 1ze pozorovat pomoci oftalmoskopu nebo digitalni fundus kamery. Sitnice
je jediné misto, kde lze neinvazivné pozorovat cévy. Snimky o¢niho pozadi se vyuzivaji
k diagndze riznych onemocnéni jako jsou diabeticka retinopatie, makularni degenerace

¢i zeleny zakal [6].

3.1  Princip fundus kamery

Zékladem fundus kamery je specializovany nizkoenergeticky — mikroskop
S integrovanym fotoapardtem. V dneSni dobé se jednd o digitdlni fundus kamery
zaznamenavajici obraz pomoci CCD. Modernéjsi pfistroje dovoluji sniméani nejen
klasické 2D fotografie, ale i 3D stereofotografie [6]. Existuji mydriatické kamery (oko
je nutno rozkapat) a non-mydriatické. Citlivost kamer se odviji od kvality senzoru CCD
nebo CMOS. RozliSeni téchto kamer byva od 3 do 10,8 Mpx. Kamery s vysokym
rozliSenim dokéazi zdokumentovat i vrstvy nervovych vlaken [6]. Zakladni princip
fundus kamery je znazornén na Obr. 2.
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Obr. 2: Zakladni princip fundus kamery (pfevzato z [8]).

1 — zobrazovaci jednotka; 2,3,4 — pozi¢ni jednotka; 5 — operacni panel pro Iékare;
6 — objektiv; 7 — pocitac.

3.2  Snimky fundus kamery

Pti pohledu na fundus snimek (Obr. 3) Ize rozlisit nékolik vyznamnych struktur. Pozadi
celého snimku tvofi sitnice (retina). Nejvyraznéjsim prvkem na tomto pozadi je tzv.
slepé skvrna, coz je misto, které je spole€nym vstupem oc¢niho nervu a cévniho fecisté
(opticky disk). Dale se zde nachazi Zluta skvrna (macula lutea), v jejimz centru je
nejvetsi koncentrace Cipkil, coz zajistuje ostré fotopicke vidéni. Cirkularné kolem zluté

skvrny lezi mista s nejvyssim podilem tycCinek, kde je nejostiejsi vidéni skotopické [6].
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Obr. 3: Snimek z fundus kamery (pfevzato z [5])

3.3 Databaze snimku z fundus kamer

3.3.1 Databaze DRIVE

Tato databaze byla zaloZena pro umoZznéni komparativnich studii metod segmentace
sitnicovych obrazi, testovani algoritmti a sdileni vysledkt s dal§imi vyzkumniky v
oboru. Fotografie pro tuto databazi byly ziskdny b&hem screeningového programu
diabetické retinopatie v Nizozemsku. Programu se ucastnilo 400 diabetickych pacientli
ve vékovém rozmezi 25 — 90 let. Nahodné bylo vybrano 40 fotografii, 33 z nich
nenesou znamky diabetické retinopatie a 7 poukazuje na mirné€ pokrocilé stadium tohoto
onemocnéni. Kazdy snimek ma rozliSeni 565 X 584 pixeld, 72 ppi, je k nému piilozen
zlaty standard a maska vymezujici FoV (field of view) fundus kamery (Obr. 4). Snimky
jsou k dispozici ve formatu TIF s 8 bitovou barevnou hloubkou na kanil v RGB
kodovani. Masky a zlaté standardy maji format GIF [3].
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Obr. 4: Snimek databaze DRIVE[3]

a) snimek sitnice, b) manualni vybér cév, ¢) maska ohranicujici FOV

3.3.2 Databaze HRF (High-Resolution Fundus Image Database)

Tato databéaze vznikla pro podporu vyvijeni technik segmentace retindlnich snimkd.
Rozliseni téchto snimki je ptfes 8Mpx a proto jsou vhodné pro testovani vytvorenych
algoritmu. Databaze obsahuje 15 oznacenych snimki z kazdé kategorie pacientt, a to
zdravych pacientdl (H), pacienti s diabetickou retinopatii (DR) a pacientl
s glaukomem (G). Vsechny fotografie jsou pofizeny s pomoci CANON Fundus Camera
CF-6UVi (mydriaticka) s vestavénym fotoaparatem CANON EOS-20D. Ke kazdé
fotografii je k dispozici binarni zlaty standard a maska vytycujici jeji zorné pole, oboji
ve formatu TIFF (Obr. 5). Rozliseni fotografii je 3504 x 2336 pixeld, 72 ppi, snimany
jsou s uzitim FoV 60° a uloZzeny ve formatu JPEG s nizkou kompresi v RGB kdédovani s
8 bitovou barevnou hloubkou na kazdy barevny kanal. Zlaté standardy byly manualné
vytvofeny skupinou odbornikii v oblasti analyzy sitnicovych snimki a pracovniky
oftalmologickych klinik [5].
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Obr. 5: Snimek databaze HRF, [5]

a) snimek sitnice, b) manualni vybér cév, ¢) maska ohranicujici FoV

4  VLASTNOSTI SNIMKU Z FUNDUS
KAMERY

Jedna se o snimky RGB, tudiz se skladaji ze tii barevnych kanald. Po rozlozeni obrazu
na jednotlivé snimky zjistime, Ze nejvétsi kontrast mezi pozadim a cévami nadm

poskytuje zeleny kanal, jak l1ze vidét na Obr. 6.

a) b) c)
Obr. 6: RozloZeni obrazu dle jednotlivych barevnych kanalt

a) — Cerveny kanal, b) — modry kanal, ¢) — zeleny kanal

Nejlepsi kontrast mezi cévami a pozadim vznika v zelené sloZce obrazu, jelikoz
rozdil mezi Cervenou a oranzovou barvou je v obsahu zelené barvy (slozky RGB). Cévy
ve snimcich Ize rozd€lit na n€kolik velikosti podle Sitky. Tato Sitka se pohybuje mezi 5
az 36 pixely v databazi HRF. U vétsich cév lze vidét svétly prouzek prochazejici

sttedem cévy tzv. centralni reflex (Obr. 7), ktery znesnadnuje proces segmentace [14].
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zeleny kanal

Centralni reflex

Obr. 7: Ukézka centralniho reflexu

Dals$imi strukturami, které ovliviuji vysledky filtrace a segmentace mohou byt
rozsahlé svétlé ¢i tmavé oblasti, které souvisi s nehomogennim osvétlenim snimki. Dale

pak sum vznikly pfi digitalizaci linearni struktury v obraze.

3) %lﬁl:ilél“l(%];g SEGMENTACE KREVNIHO
V soucasnosti se vyuziva fada metod a pfistupt vedoucich k segmentaci cévniho fecisté
ze snimku sitnic. Tyto metody miiZeme rozdélit dle pfistupu na metody zaloZené na
sledovani, modelovani, uceni a filtrovani.

Metody zaloZené na sledovani
Vychazeji z trasovani cév z pfedem urcenych bodl, ze kterych algoritmus vychazi.
Dochazi k postupnému prohledavani okolnich pixelt a ty, které nejlépe odpovidaji
modelu cévniho fecCisté, postupné vytvaii segmentované cévni fecisté [6]. Dalsi metody
zalozené na sledovani, mizeme nalézt v [26], [27].

Metody zaloZené na uceni
Pouzivaji pro pfidéleni pixelu k cévnimu fecCiSti ¢i k pozadi fizenou klasifikaci

s ucitelem. Klasifikator je v tomto piipadé trénovan na snimku zlatého standardu s
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ruéné oznacenymi pixely patiicimi do cévniho fecisté. Mezi tyto metody patii metoda
v publikaci [28] s technikou fizené klasifikace.

Filtra¢ni metody
Jsou vétSinou provadény za pomoci matematické morfologie a hodnoceni sekénich
profilii cév vychézejici z vlastnosti modelu cévnich struktur. Vvyuziva se napt. metod
vinkové transformace. Nejpouzivanéjsi jsou vSak metody MF (match filtering) uzita
Vv praci [14]. Jedna se o zpracovavani pixeli v masce dané velikosti, kterd vymezuje
okoli pixelu. Maska postupné prochéazi obraz jeden pixel po druhém. Okoli pixelu mize
byt zpracovavano s piihlédnutim k uréitému predem uréenému modelu (matematicko-
morfologicky popis cévniho fecisté). Jsou zde vytvofeny piizpisobené filtry dle
oc¢ekavanych cévnich vlastnosti, nasledné¢ je provedena konvoluce téchto filtri s
retindlnim obrazem.

Metody modelovani
Vyuzivaji pro segmentaci cévniho fecisté¢ rizné modely. Kazdd metoda vyuziva jiné
parametry pro popis cévniho feciSté. Metoda Delibasis a kol. [29] kromé segmentace
cévniho fecist¢ urcuje také primér a smér cév. Tento model piedpoklada rizné
rozmisténé komplexy retinalnich cév. Dalsi autofi vyuzivaji model aktivni kontury nebo
model nardstani oblasti. Dal$im typem segmentace, ktera patii do skupiny segmentace
pomoci modelu, jsou tzv. pravdépodobnostni modely, které predpokladaji urcité predem
dané rozdé€leni parametru v obraze (nej€astéji vSak intenzita pixelu). Nejvice pouzivany
pravdépodobnostni model vyuziva Gaussova rozd€leni. V této praci je vyuZit
pravdépodobnostni model vyuZivajici Studentova rozdé€leni. Tento model bude popsan
Vv nasledujici kapitole. Dal$i metody vyuZivajici pravdépodobnostni modelu jsou
vyuzity v pracich jako napf. [15], [16], [20].

6 ZAKLADNI DISTRIBUCNI FUNKCE PRO
MODELY V}gUZiVAJiCi STATISTICKYCH
ROZDELENI

Jeden z nejvice vyuZzivanych klastrovacich modeld pro segmentaci je obecné nazyvan
jako model kone¢ného rozdéleni (FMM). Nejcastéjsi volba FMM (Finite mixture
model) je GMM (Gaussian mixture model), kterd pifepokladd Gaussovo rozdéleni
veli¢iny. Vyhodou GMM je jeho jednoducha implementace. K vyieSeni ulohy je tfeba
odhadnout jen maly pocet parametru pomoci E — M (Estimation-Maximalization)
algoritmu, ktery je podrobnéji popsan v kapitole 7.2. Problémem u GMM je jeho
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citlivost na Sum, které méni odhady parametri a tim vysledek segmentace [30].

6.1 Gaussovo rozdéleni

Gaussovo rozdéleni je jedno z nejdulezitéjSich rozd€leni pravdépodobnosti spojité
nahodné veli¢iny. Je oznaCovano jako normalni. V souvislosti s normalnim rozdélenim
jsou Casto zminovany ndhodné chyby, napt. chyby méfeni. V piipad¢ jednorozmérné
ndhodné veli¢iny X, je Gaussovo rozdéleni charakterizovano stfedni hodnotou

1 a rozptylem 6 a je definovano jako [13]:

e ®

Kde 0= { u, o }. Graf Gaussova rozdéleni se stiedni hodnotou p = 0 a rozptylem
o6’ = 1 je znazorndn na Obr. 8.
Ze vztahu (1) Ize pozorovat, ze Gaussovo rozdéleni splituje dva zakladni pozadavky

pro pravdépodobnostni funkci.
¢(x|0) >0 2

A zaroven,

T¢(x|¢9)dx =1 3)

Stfedni hodnota Gaussova rozdéleni dle vztahu (1) je:
E[x]= j #(x|o)xdx = 1 4)

A rozptyl x je dan jako:
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var[x?|= E[x* |- E[x] =_]g(/5(x|0)x2dx—y=a2 (5)

0.4

0.35
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0.25
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0.1

0.05

Obr. 8: Ptiklad Gaussova rozdéleni

V ptipad€ D-dimensionalniho vektoru x, kazdé Gaussovo rozdéleni ¢(X|0) muze

byt zapsano jako:

H0)= 3 o7z o= - = (x-) ©)

(2”_)D/2 |2|l/2 2

Kde 6= { u, o }. D - dimensionalni vektor stfednich hodnot p a > je D x D

kovarian¢ni matice.

6.2 Studentovo rozdéleni

Pro Studentovo rozdéleni jsou oproti Gaussovu Charakteristické takzvané tézsi konce.
Hraje dualezitou roli v mnoha Siroce pouzivanych statistickych metodéach a analyzach. Je

pouzivano k ziskavani stfednich hodnot v normalnich populacich v ptipadech, kdy
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vstupni vzorek je malo cetny.

Studentovo rozdéleni je stejné jako Gaussovo symetrické, zvonového tvaru. Oproti
normalnimu rozdéleni ma vsak tfi parametry €= { pu, >V} je proto plasti¢téjsi nez
Gaussovo rozdéleni. Stiedni hodnotu p, D X D kovarian¢ni matici ), a stupeii volnosti
v [15],[21]. V piipadé D — dimensionalniho vektoru X je Studentovo rozdéleni vyjadieno
jako:

r(v/2+D/2)z " R N S
S(x6)= ( )‘Dlz‘ 1 =) 2 (- ) -
r'(v/2)vr) Vv
Kde I'() je gamma funkce:
r(y)= Ity‘le“dt, (8)

(x— )" =7 (x— ) je Mahalanobisova vzdalenost x od stfedni hodnoty.

Ukéazka rozdéleni s riznym stupném volnosti v je zobrazena na Obr. 9.

0.4 ;
v=0.1
0.35 =1
—— =5
i —— =100 ||
0.25 .
0.2 g
0.15 .
0.1 .
0.05 g
5 e
! 4 5

Obr. 9: Jednorozmérné Studentovo rozdéleni s riznymi stupni volnosti

Obr. 9 znazoriiuje Studentovo rozdé€leni s fixni stfedni hodnotou p a D x D
kovarian¢ni matici Y, jelikoz se pohybujeme 1D prostoru je Y= 6. Ménéna je pouze

hodnota stupn¢ volnosti v. Lze vidét, ze pro hodnotu stupné volnosti blizici se
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nekonecnu mé Studentovo rozd€lni tendenci se ménit na Gaussovo rozdéleni se stejnou
sttedni hodnotou a rozptylem. Pokud se hodnota stupné volnosti blizi k nule, za¢nou se
prodluzovat konce studentova rozdéleni, proto zde lze zafadit odlehlejsi hodnoty bez
ovlivnéni stfedni hodnoty a rozptylu. Studentovo rozdé€leni poskytuje lepsi stabilitu a
robustnost vii¢i odlehlejsim hodnotam v porovnani S Gaussovym rozdélenim.

Pokud vsak vyuzivame vice parametri napi. negativ obrazu vice barevnych kanalu
RGB, barevny prostor L*a*b nebo jiné parametrické obrazy je tieba vyuzivat

vicerozmérné modely rozdéleni na Obr. 10 je znazornéno 2D Studentovo rozdéleni.

g

015 i

o

Probability Density

2
o
@

Probability Density

Obr. 10: 2D Studentovo rozdéleni
Stredni hodnota proménné X studentova rozdéleni je dana jako:
E[x]= jS(x|0)xdx =u 9)

Rozptyl Studentova rozde€leni se vyjadfi:

var[x? = E[x* |- E[x] = TS(X|¢9)X2dX —ut = éZ (10)

Kde Vv je stupeii volnosti, & jsou parametry rozdéleni.
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7 VYTVORENI MODELU
VYUZIVAJICIHO STATISTICKE
ROZDELENI

Necht xj, proi=1, 2, ..., N, je sada pozorovanych pixel v obraze. Tyto pixely chceme
rozdélit do tid €,,Q,...Q2, . Model vyuZivajici Studentova rozdéleni piepoklada, Ze
pixel X; je zavisly na tiid€¢ Q;. Pravd€podobnostni funkce pixelu x; je tedy dana
jako[15]:

fx[me)=>" z;s(xe,) (11)

kde H={7Z'1,7Z'2, ...... 7Z'K} a m je apriorni rozlozeni pixelll x; patficich do
skupiny Q; . Také je tento parametr nazyvan jako sméSovaci koeficient a ma

nasledujici vlastnosti:

0<m; <1 azarovei Zleﬁj =1 (12)

Kazdé Studentovo rozdéleni S(Xi‘Gj) je nazyvano jako komponenta smési

rozdéleni. A je definovano parametry ©; = {,u P12V } Pravdépodobnost piislusnosti

pro pixel x; do skupiny j po dosazeni do vztahu (7):

(v, 12)fv,z)*" v,

11172 B —(vj+ )/
Slefo )- r(v;/2+D/2)z, 7 [ +(xi—ﬂj)Tz,. 1(xi—u,.)J o 13
J
T() je gamma funkce, (x, — j )T ) j’l(xi —u j) je Mahalanobisova vzdalenost pixelu x;

od stfedni hodnoty.

Vzajemna podminénad hustota pravdépodobnosti celého datasetu X=X, . X, Je

déana jako[15]:
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N

p(X[1,0)=] ] f(x[r1.0)= 3" log[>™" 7,5(x/0, ) (14)

i=1

Z toho muze byt vyjadiena vérohodnostni funkce (log-likelihood function) [15]:
L(®, 11X )= log p(X|[1,®)=>"" log {ZL;: J.S(xi o, )} (15)

Pro testovani takto vytvoreného modelu byl vytvoien synteticky obraz o velikosti
140 x 240 pixeld, ktery byl zaSumén Gaussovym Sumem. Na Obr. 11 Ize vidét citlivost
zakladniho modelu SMM na Sum.

Obr. 11: segmentace standardnim modelem SMM

Pro ziskani optimalniho parametru rozdéleni je tieba vyuzit dvou metod. Pro
inicializaci parametru stfednich hodnot variance jednotlivych skupin je nutno vyuzit
metodu K-means a nasledné¢ vyuzit Siroce pouzivany E-M algoritmus
(Expectation - Maximalization). Ob¢ tyto metodu budou popsany v nasledujici kapitole.

7.1 K - means

Dle teorie K - means, kazdy pixel X; patii pouze a jen do jediné skupiny j. Metoda je
zaloZena na minimalizaci funkce:

H=30 Xl e (16)

Tato funkce ve vztahu (16) reprezentuje sumu ¢tverct vzdalenosti kazdého pixelu
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od stfedni vzdalenosti skupiny, ke které naleZi. Bindrni indikéator rjj, ktery nabyva

hodnot 0 nebo 1 l1ze vyjadrit jako:

' _{1 pokud j:argmioni—ujHZ a7
i =
0

jinak

Ze vztahu (17) vyplyva, ze indikator rj; popisuje, ke které skupin¢ j =1, 2,..., K je
pixel x; pfifazen. To znamena, ze pokud je pixel x; pfifazen ke skupiné Q; pak indikator
rij = 1.

Termin Hxi — U H2 zde popisuje podobnost mezi pixelem a stiedni hodnotou skupiny.

Optimum je dosazeno, pokud stfedni hodnota skupiny €; je takova, ze minimalizuje
funkci H ze vztahu (16). Funkce H je kvadraticka funkce stfedni hodnoty ;. Gradient
funkce H s ohledem na x; mize byt vyjadten jako:

oH
oy 23 - ) (18)

Pokud vztah (18) polozime rovno nule: 6H/0u =0, pak minimum p; v iteraci (t+1)

muze byt vyjadiena jako[18]:

i’\ilrijxi
Hy =" (19)

Zi’il rii

K — means algoritmus je velice jednoduchy a lze ho lehce implementovat. Ze vztahu
(16) vsak muzeme vidét, Ze na kazdy pixel X; je pohliZzeno jako na nezavislé pozorovani,
a proto je tato metoda velmi citlivd na Sum. Neni zde zapojena prostorova informace
obrazu, ale slouzi kinicializaci celého modelu stzv. ,tvrdym pfifazenim“. Timto
algoritmem ziskdme prvotni nastaveni stfednich hodnot yj, pro j = 1, 2,..., K. Dale
ziskavame pocty pixela v jednotlivych skupindch pomoci parametru rj; , jelikoz nabyva
hodnoty 1 u pixelu patticiho do skupiny ;. Z takto oznacenych pixelu mizeme zjistit
jednotlivé hodnoty parametru a vypocitat kovarianéni matici }j.

Po ziskani inicializa¢nich parametra jednotlivych rozdéleni je moZno aplikovat

E — M algoritmus, jelikoz chceme maximalizovat Likelihood funkci ze vztahu (15) skrz

parametry jednotlivych rozdéleni smési.
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7.2 E- M algoritmus

Dale je tfeba maximalizovat log — vérohodnostni funkci (Likelihood function), abychom
nalezli optimalni parametry jednotlivych rozdé€leni. K tomuto se pouziva pravé E-M
algoritmus. Jedna se o iteracni algoritmus, ktery stfida dva stale se opakujicich kroky.

E — krok (expectation)
V tomto kroku je distribu¢ni funkce vypocitana s nastavenymi parametry, které jsou pak
ovéfeny pomoci vypoctu log vérohodnostni funkce (log — Likelihood function).

M — krok (maximalization)
Zde jsou pocitany parametry maximalizujici log — vérohodnostni funkci a tyto hodnoty
parametru jsou opét pouzity do kroku E, kde se distribu¢ni funkce modelu znovu
pfepocitaji s maximalizovanymi parametry.

Na Obr. 12 je zobrazen piiklad modelu dvou rozdéleni, kde doslo k optimalizaci

parametru jednotlivych rozdéleni pomoci E — M algoritmu.

1500

1000 -

500

-20

LIAJD
(]

-30 -20 -10 0 10 20 30

Obr. 12: Ptiklad 1D modelu rozdéleni

Bylo vytvofeno jiz n¢kolik technik pro ziskani optimalnich parametri, na zakladé
maximalizace vérohodnostni funkce napt. v pracich [17], [18]. V Titterington et al.
(1985) [19] je pouzit E — M algoritmus pro maximalizaci vérohodnostni funkce
L(@, H| X ) V piipadé SMM je pouzita vérohodnostni funkce podle vztahu (15).

Bohuzel maximalizace log — likelihood funkce Studentova rozdé€leni nelze vyjadrit
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V uzavieném tvaru, coZ znamend, Ze ji nelze vyjadfit pomoci konec¢ného poctu
elementarnich funkci[15].

Aby byl ptfekonan tento problém, lze Studentovo rozdé¢leni vyjadiit jako smés
vahovanych Gaussovych rozdéleni gamma funkci. Vznika tedy novy vahovaci parametr

uj ktery je zavisly pouze na stupni volnosti vj, [14].

v, v,
u; =6‘[??] (20)

Studentovo rozdéleni muze byt tedy vyjadieno jako:

S(Xi‘(aj):Tq)(Xi‘ﬂj,ujZ_l (%V?‘jduj (21)

0

Vérohodnostni funkce pro smés Studentovych rozdéleni je podle [20]:

k k
N K 1 Vi \
log L(G),H|X)= Zilzjlzijk{lognijk +{— Iogr(zvjk)+‘7|0917+ logu;;* _uijk]}

+‘:_%uij (Xi —ﬂjk)T Zki_l(xi —/‘jk)_%m@”zq (22)

E — krok
Zde je k ¢islo iterace E — M algoritmu, z;; je posteriorni pravdépodobnost. Ta je po

dosazeni vztahu (11), ktery je normalizovan, aby platilo Z:llzij =1 vyjadrena jako:

L () _ ”JS(Xi‘fuJ’zj’Vi)

ij Zilﬁjs(xi‘ﬂj’zivvj)

(23)

Posteriorni pravdépodobnost vahovaciho parametru u; a jeho log funkce mtze byt
vypocitana dle [20]:
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u; " = J (24)

V'k V_k
logu; =logu; - Iog(L] + ‘P(Lj (25)
2 2
M — krok

Nejprve je maximalizovana stfedni hodnota uj Studentova rozdéleni. Jde tedy o

parcialni derivaci log L(@,H|X) s ohledem na stfedni hodnotu ujj. Dostdvame tedy

vyraz:

Olog L|®,IT|X

: (k+1| ) Z 2y Uy (221_1kﬂik_221_1kxi) (26)

a,ul
. olog L(®, T1|X ) o ,
Reseni vztahu 5,0 =0 vede k maximalizaci nastaveni p;:

Hi
Z U X
Jk+1 Z Nl ij (27)

i1 Zi “uy

Dal$im parametrem je kovarian¢ni matice. Tedy parcidlni derivace log L(@, H|X)

skrz inverzni ¥ j‘l(“l) :

oL®,TI[X) 1 .
;_—l(k!rl))zazi,ilzij<21k _”ijk<xi - 1))) (28)
J
Ot e caLlemx) o o
pét feSeni ———5==0 vede K vypoctu maximalizované }:
j
+ 4\
Zj(k+1) _ Lzukuijk(xi _/”i(k ”Xxi _ﬂj(k 1)) (29)

N k
L
i=1 1
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Poslednim parametrem modelu je stupen volnosti vj:.

8L(®,H|X) 1 v vt k K Vi v, k)
PYACE ZEZMZ{IOQ( ]2 - J2 +1+loguy” —uy” +¥ JT ~log 12

J

(30)

PoloZeni vztahu (30) rovno nule, vede k zjiSténi, Ze musi byt parametr stupné
volnosti vj pocitan iterativné. Ziskame tedy:

(k+1) (k+1) N k. K k (k+1)
V. 2 ~zipllogui —u; V. V.
log —-— || - +1+z':1 ‘( Ng S )+‘P L 1_jog —|=0 (31)
2 2 2 2 2

Takto vytvofeny model lze jiz aplikovat na segmentaci obrazu. Problém takto
vytvotreného modelu je, ze kazdy pixel se bran jako nezavislé pozorovani a nejsou brany
V potaz prostorové vazby v obraze pii rozhodovacim procesu. Proto je tento model stale
velice citlivy na Sum, jak Ize vidét na Obr. 13. Priorni rozlozeni mj ma stejnou hodnotu
pro vSechny pixely patfici do stejné skupiny €;. Abychom zlepsili robustnost vii¢i Sumu,
je tfeba model zménit na model Studentova rozdéleni zalozeny na metod¢ nahodnych
markovskych polich (MRF). Tento model bude popsan v dalsi kapitole.

Obr. 13: Segmentace syntetického snimku pomoci EM — SMM
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7.3  Model zaloZeny na nahodnych markovskych polich
(MRF)

MRF modeluji prostorové vazby mezi sousednimi a blizkymi pixely obrazu. Typicky
plati, ze vétSina pixelll obrazu patii do stejného segmentu jako jeho sousedé. Jinymi
slovy, jakykoliv objekt ¢i segment o velikosti jednoho pixelu méa velmi malou
pravdépodobnost vyskytu v obraze.

V této praci je vyuzivino HMRF (hidden markov random field), coz je specialni
ptipad markovskych modelt. Je definovan jako stochasticky proces predpokladajici, ze
pravdépodobnostni charakter pozorovaného pole, v naSem piipadé tedy pixelt X; pro
i =1, 2,..., N, je stanoven pomoci nepozorovaného pole M, kde i € S. S je set indexd,
které urcuji pozici jednotlivych prvkd. Tim je vytvofen systém sousedd Mi. Takto

vytvoteny model piepoklada, Ze pole X; aYi M;jsou zavislé[22], [17].
p(x|S)= p(xi ‘xMi ) (32)

Hlavnim rozdilem mezi zdkladnim modelem SMM a SMM zaloZzeném na MRF je
Vv chapani priorni pravdépodobnosti. MRF model se fidi dle Gibbsova rozdéleni. To ma

tvar:
p(x)=2Z texp(-U,y) (33)

kde Z je normaliza¢ni konstanta a U je energeticka funkce:

kde C je kazdy mozny vybér okolo pixelu a V; je funkce popisujici vztah mezi pixelem
a jeho sousedem.
Tento model muzeme tedy implementovat do vyjadfeni pravdépodobnosti pro

jednotlivy pixel:
fxme)=Y" zske,) (35)

To znamend, Ze kazdy pixel bude mit jinou priorni pravdépodobnost ;. Diky velmi
uzkému vztahu mezi priorni a posteriorni pravdépodobnosti, lze priorni
pravdépodobnost vyjadrit jako linearni kombinaci posteriornich pravdépodobnosti zj;
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které budou vahovany parametrem W. Takto lze tedy priorni pravdépodobnost vyjadfit
jako [22]:

Ty ZZM Wim Zpmj » (36)

m=1

kde zyj je posteriorni pravdépodobnost m — tého pixelu z okoli i — tého pixelu a Win
je vahovaci parametr m — t€ho pixelu.

Véhovaci parametr Wi, je zde pouzit proto, abychom zapojili prostorovou
informaci a zlepsili robustnost v odolnosti vic¢i Sumu. Parametr wi, musi byt tedy
nastaven tak, aby se jeho vaha snizovala se vzdalenosti od centralniho pixelu X;.
K tomuto ucelu je vhodné vyuzit prostorovou Euklidovskou vzdalenost. Mzeme volit
z n&kolika funkei 1/dim, 1/x(1 + din°), 1/ exp(din’), (B = 1, 2, ...). Bylo vybrano, [22]:

1

__ 1 37
1+d2 S

Wim

Byla vytvotena maska 3 X 3 pixeld, ktera prochazi postupné cely obraz s posunem
0 jeden pixel. Z tohoto vypliva:

1
——d; <2
Wim = 1+ dl?n "T]. (38)
0 jinak

Maska 3 x 3 prochazejici obraz, vznikla podle vztahu (38) je zobrazena na Obr. 14.

17142 1/2  1/1+\2
1/2 i 1/2
1142 12 1/1+\2

Obr. 14: Maska MRF modelu

Aby m; stale spliiovalo vztah ve vyrazu (12), je tfeba m; normalizovat. Pak tedy
dostavame vyraz:

M
W, 7
Dy Wiy
Ty = — v (39)
s Dt WinZm
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Také 1ze pouzit exponencialni funkci k normalizaci, potom dostavame vyraz:

o exp(BZ?::lwimzmj) 40
S ool ) ”

B vychazi z funkce pro hodnotu win, ve vztahu ¢.37 a byla zvolena hodnota 2.
S takto vytvofenym modelem muzeme tedy prepsat vztah (23) podle vyrazu (40) pro

vypocet posteriorni pravdépodobnosti na:

K ”ijs(xi‘ﬂj’zj’vj)

7.\ =
U Zil”iis(xi‘ﬂj’zwvj)

(41)

Takto komplexni model byl opét aplikovan na synteticky snimek, kde lze vidét

daleko vyssi robustnost nez u predeslého modelu bez upravy MRF viz Obr. 15.

Obr. 15: Segmentace pomoci MRF — SMM modelu

x10°

Obr. 16: Graf vérohodnostni funkce
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Na Obr. 15 je vidét pouze minimalni pocet Spatné detekovanych pixel z divodu
vysokého Sumu v okoli téchto Spatné¢ detekovaného pixelu. Podle Obr. 16 doslo
k ustaleni hodnoty vérohodnostni funkce po 7 iteracich. Robustnost Ize zvysit zvétSenim
masky na 5 x 5 nebo 7 x 7 pixeld, nicméné ¢im vétsi maska je, tim je zachovavano
mén¢ detailt. Dale byl tento model pouzit pro segmentaci readlnych snimkt, u kterych

byla testovana funkcnost a robustnost vici Sumu.

7.4  Testovani navrzené metody na modelovych datech

Tento model byl také nejprve pouzit na segmentaci redlnych obrazli. Bylo vybrano
nékolik testovacich snimkt (Obr. 17) z Berkeley Segmentation Dataset [24]. U téchto
snimku miZeme vidét, Ze model funguje podle predpokladii. Vyhodou téchto snimku je
vSak ostra hrana pfechodu mezi jednotlivymi segmenty. Tyto hrany u snimku sitnice

nejsou tolik vyrazné, coz muze vytvaret problém pii segmentaci.

Obr. 17: Segmentované testovaci obrazy z Berkeley Segmentation Dataset pomoci navrzené
metody
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U posledniho segmentovaného snimku (Obr. 17) Ize vidét, Ze model piifadil horni
¢ast bricha tucnaka k pozadi pravé z divodu neostré hrany pirechodu a malému rozdilu
odstinu Sedi mezi bfichem a pozadim. V navazujici kapitole byl takto vytvoireny model

aplikovan na snimky sitnice z databaze HRF.

8 SEGMENTACE SNIMKU SITNICE
Z FUNDUS KAMERY POMOCI
MRF - SMM MODELU

Algoritmus segmentace pomoci MRF — SMM:

1. Nejprve je cely algoritmus iniciovan pomoci k — means, ktery nastavi zakladni
parametry jednotlivych rozdé€leni. Byly zvoleny 4 skupiny ;. Pokud se
podivame na snimek sitnice, mtizeme vidét 4 struktury (Obr. 19). Jsou to cévni

mapy, vystup o¢niho nervu, pozadi a tmavsi okraj obrazu.

2. Pomoci vztahu (38) byli vypocitany vahovaci parametry Wiy, a nasledné pomoci
vztahu (40) apriorni pravdépodobnost 7j pro jednotlivé pixely.

3. Nasledné je vypocitana posteriorni pravdépodobnost zjj dle vztahu (41) a latentni
proménna Uj; za pouziti vztahu (24) a jeji log funkci (25).

4. Poté je tfeba vypocitat M — step maximalizace parametru y;, Y Vj podle vztaht
(27), (29), (31), které nam davaji odhad pro dalsi E — step v iteraci k+1.

5. Cely algoritmus bude ukoncen, pokud log L(@,H|X) ze vztahu (22) bude

konvergovat.

Cely algoritmus je zobrazen na blokovém schématu na Obr. 18.
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Obr. 18: Blokové schéma pouzitého algoritmu

MRF — SMM byl pouzit pro segmentaci krevniho feCisté ze snimku z fundus
kamery. Pro segmentaci byl pouzit pouze zeleny kanal obrazu, jelikoz v zddném jiném
kanalu neni dostate¢ny kontrast mezi cévami a pozadim. Ostatni kanaly by do obrazu

pouze vnasely Sum.
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Obr. 19: Zeleny kanal vstupniho obrazu z databaze HRF

Zeleny kandl vstupniho obrazu je bohuZel postizen nehomogennim osvétlenim, to
zpusobuje problém pii segmentaci. Inicializace pomoci k — means je zobrazena na Obr.
20 a). Muzeme zde vidét, ze kvuli nedostatecnému kontrastu mezi okrajovymi ¢astmi a
cévami je zafazena velka ¢ast okraje do jedné skupiny bez viditelnych struktur cév. Po
aplikaci modelu MRF — SMM nejsou tyto ¢asti nijak zvlast eliminovany, jak lze vidét
na Obr. 20 b). Tento problém sniZujiciho se kontrastu a jasu paprskovité sméfujiciho
smérem z centra, je znam jako viegnettinga a je zptisoben nékolika faktory pii snimani.
Jsou to pohyby pacienta, $patna fokusace, neprihlednost sklivce a $patné polohovani
zrcadel, [23]. Tyto pfi¢iny nerovnomérného osvétleni ¢ini automatickou segmentaci

pomoci tohoto modelu nepouzitelnou.

Obr. 20: a) Inicializace pomoci k - means zeleného kanalu, b) vysledny snimek segmentace
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Vyplyva tedy potieba obraz piedzpracovat, aby byl co nejvice eliminovan Sum a
aby byl vysledny obraz pouzitelny pro automatickou segmentaci.

8.1  Preduaprava obrazu pro zlepSeni detekce cév

Ekvalizace histogramu

Cilem ekvalizace histogramu je vyuziti celé jasové stupnice a dosazeni
tzv. brilantniho obrazu, tedy obrazu, ve kterém jsou rovnomérné zastoupeny vSechny
jasové slozky vcetné obou extrémil. Toto rozsifeni vede ke zlepSeni kontrastu obrazu.
K tomuto zlepSeni Se vyuziva metoda CLAHE — Kontrastem limitovana adaptivni
ekvalizace histogramu (Contrast Limited AdaptiveHistogram Equalization = CLAHE).
Jedna se o metodu, ktera vychazi z adaptivni ekvalizace histogramu (AHE).

CLAHE pracuje s malymi oblastmi obrazu (tzv. dlazdice) a je zalozena na
uzivatelem zvoleném limitu, ktery zajisti, aby nebyl zvySovan kontrast v homogennich
oblastech. Tzv. clip limit je hodnota zajistujici ofez pixelt v lokalnim histogramu, které
se nalézaji nad limitem. Tyto pixely jsou pak rovhomérné rozdéleny do zbyvajici Casti
histogramu, aby mé¢l vysledny histogram stejnou velikost. Clip limit je zvolen jesté pred
vypoctem distribu¢ni funkce a je nazyvan také jako kontrast — faktor. Pokud je tato
hodnota zvolena jako malé ¢islo, pak je sklon histogramu maly. Se zvétSujicim se

limitem se zvétSuje i sklon [23].
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a) b)
Obr. 21: a) zeleny kanal s histogramem, b) vystupni obraz po ekvalizaci histogramu

Segmentacni model byl aplikovan na takto upraveny snimek, kde doslo k ekvalizaci
histogramu. Jak Ize vidét na binarnim obraze Obr. 22, doslo k vyraznému zlepSeni
detekce okrajovych cév po inicializaci k — means oproti inicializaci pomoci k — means
zeleného kanalu bez tGprav viz Obr. 20 a).

Obr. 22: Inicializace segmentace pomoci k-means po ekvalizaci histogramu a jeho binarni
vystup
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Po aplikaci modelu SMM — MR lze vidét, ze se detekce cév na okrajich snimku
oproti pocatku algoritmu na Obr. 22 zlepsila, avSak doslo k pohlceni tenkych cév do

skupiny pozadi sitnice, viz Obr. 23.

Obr. 23: Vystupni obraz algoritmu po ekvalizaci histogramu a jeho binarni vystup

Stale lze vidét, ze detekce cév se diky malému kontrastu mezi tenkymi cévami a
okolim omezila pouze na silngjsi cévy, jelikoz tenké cévy MRF model vyhodnotil jako
Sum a ptifadil je tak k pozadi sitnice.

Z tohoto duvodu se pfistoupilo k dalsi upravé vstupniho obrazu. Byla pouzita

metoda zvyraznéni cév pomoci diskrétni vlkové transformace (DWT).

Diskrétni vinkova transformace dvourozmérnych signala

Jednd se o velice rychlou, c¢asov€ nenarocnou metodu. Pfi zpracovani
dvourozmérnych signaltt pomoci DWT se vychazi z jednorozmérné DWT, kde dochazi
k dekompozici signalu na frekvencni pasma a nasledné je signal filtrovan bankou filtru.
Provadi se filtrace dolni a horni propusti nejprve po fadcich a nasledné po sloupcich
obrazu. Po prvni urovni dekompozice se ziskaji najednou 4 signaly: aproximacni
koeficienty a detailni koeficienty v horizontdlnim, vertikdlnim a diagondlnim sméru
[23]. Nejdulezitéjsi je struktura paru kvadraturnich zrcadlovych filtri (QMF) tvofenych
dolni propusti DP a horni propusti HP (wavelet filter). Zakladem dolni propusti je
méfitkova funkce a z ni vypocitany méfitkovy filtr. Koeficienty horni propusti se
odvodi z vinkové funkce [23],[12]. V nasem ptipad¢ je nejlepsi volbou vinka rbior 3.1,
jelikoz nejlépe koreluje s nastupem hrany cév v obraze (Obr. 24).
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Obr. 24: rekonstrukce vinkové funkce rbior 3.1

Po filtraci obrazu pomoci DWT2, ziskdvame &tyfi parametrické vystupni obrazy
(Obr. 25). Jak jiz bylo fecCeno, jedna se o Aproximacéni koeficienty a koeficienty

v diagonalnim, vertikalnim a horizontalnim sméru.

Obr. 25: Parametrické vystupni obrazy DWT2
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Tyto obrazy (Obr. 25) nejsou vhodné pro piimé prahovani a vytvoreni binarnich
obrazli. Je nutno redukovat Sum. Nejjednodussi metoda je vyhlazovani pomoci masky

jednicek. Po této tpravé dostavame binarni obrazy, viz Obr. 26.

Obr. 26: binarni vystupy: a) horizontalni, b) vertikalni, ¢) diagonalni, d) sloZzeny binarni vystup

Timto ptistupem byla vytvotrena ze sloZzeného binarniho vystupu maska, ktera byla
ptictena k obrazu, abychom zvyraznili i nékteré tenké cévy a tim je model nezaradil do

pozadi sitnice. Pixely z binarniho vystupu byly pfevedeny podle podminky:

42
15 x, =0 (42)

Tak dostavame vstupni obraz, kde pixely, které byly detekovany pomoci DWT2,
byly ztmaveny o 15 odstinu a vSechny ostatni pixely byly zesvétleny o 15 odstind.
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8.2 Detekce cév navrzenou metodou

Prictenim masky Kk obrazu, upravenému pomoci ekvalizace histogramu a pfictenim
masky ziskané pomoci DWT?2 a vztahu (42) ziskame obraz, ve kterém jsou zvyraznény
tenké cévy. Tento pfistup zvySuje piesnost detekce tenkych cév, jak predstavuje Obr.
27 D).

Obr. 27 : a) vstupni obraz upraven pomoci adaptace histogramu a vysledny hruby binarni

vystup, b) vstupni obraz upraveny pomoci pficteni vystupu DWT a vysledny hruby

binarni obraz

8.3  Uprava binarniho obrazu

Posledni fazi je uprava vystupniho bindrniho obrazu. Byly vyplnény mezery mezi
cévami pomoci funkce imclose. Dale byl odstranén okraj FOV (field of view) pomoci
snimkii masek z databaze HRF. Aby se zmirnily artefakty v okrajich snimku,
detekované z divodu Spatného kontrastu mezi cévami a okrajem snimku, které by

snizovaly celkovou pfesnost detekce a pro diagnostické ucely jsou téméf nevyznamné,
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byla maska FOV zmensSena na oblast zajmu. Vznikd tak vystupni binarni snimek.
Ptiklad vystupniho binarniho obrazu detekovanych cév je zobrazen na Obr. 28.

Obr. 28: Vystupni binarni obraz

Pro porovnani je zde zobrazen i binarni snimek manudlni detekce tzv. zlatého

standardu viz Obr. 29. Je zde vidét, ze metoda selhava na detekcei nejtencich cév.
N e

Obr. 29: Snimek manualni detekce (zlaty standard)

43



9 ZHODNOCENI VYSLEDKU

Navrzena metoda segmentace krevniho fecist¢ byla testovana na celé databazi HRF,
jejiz popis je uveden v kapitole 0.Jako vstupni matice byl pouzit zeleny kanal
s rozlisenim (3504 X 2336 pixeltr). RozliSeni vstupniho obrazu bylo zmenseno z divodu
vysoké Casové narocnosti na polovinu (1752 x 1168 pixeli). Program byl vyvijen
v prostiedi MATLAB 2013b. Testovana byla na pocitaci s konfiguraci Intel core
i5-2410M 2,3 Ghz, 4Gb RAM. Pro inicializaci algoritmu byly zvoleny 4 segmentaéni
skupiny. Stupen volnosti v = 1. Pro ukazku jsou zde zobrazeny tii snimky z databaze
HRF kazd¢ skupiny a to zdravych pacienti (H) (Obr. 30), pacientd s diabetickou
retinopatii (DR) (Obr. 31) a pacientt s glaukomem (G) (Obr. 32), a jejich binarni

vystupy vytvofené navrzenou segmentani metodou.

\

-Al“&

Obr. 30: Ptiklady vystupd snimkd zdravého oka
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Obr. 31: Ptiklady vystupd snimki pacientt s diabetickou retinopatii
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Obr. 32: Priklady vystupii snimku pacientl s glaukomem

Pro statistické zhodnoceni ptesnosti detekce vystupnich binarnich obrazu oproti
manualné¢ segmentovanym zlatych standardi pomoci navrzené metody, byly vytvoieny
nasledujici tabulky podle skupin pacientti: Tab. 1, Tab. 2, Tab. 3. V prvnim sloupci (TP)
je vypoétena hodnota detekovanych pixelt shodnych se zlatym standardem. V druhém
sloupci (TN) je obdobné uréen pocet spravné detekovanych negativnich pixelt. Sloupec
fale$n¢ negativnich pixelu (FN) udava oblasti, které by m¢ly byt detekovany jako cévy
avSak model je ptifadil k pozadi. Tato ¢ast tedy patii chybé&jicim cévam. Sloupec falesné
pozitivnich pixeld (FP) nalezi artefaktim v binarnim obraze. Sloupec senzitivity (Sen.)
udava pomér spravné detekovanych pixelii cév a chybgjicich cév Sen =TP/(TP +FN).
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Je-li Sen. rovno 1, jsou vSechny pixely patiici cévam Vv porovnani se zlatym standardem
detekovany. Posledni sloupec udava specificitu (Spec.) modelu, ktera vyjadiuje citlivost
na jiné struktury (artefakty) v obraze, Spec =TN /(TN + FP).

Tab. 1: Statistika pfesnosti detekce navrzené metody na databazi HRF u snimkt pacientl s
diabetickou retinopatii (DR)

Obrazek TP TN FP FN Sen. Spec.
01 dr 254909 | 5636404 | 280397 | 143586 0,639 0,952
02_dr 319058 | 5577962 | 252945 | 167410 0,655 0,956
03_dr 291523 | 5618328 | 232523 | 175856 0,623 0,96
04_dr 213340 | 5760571 | 119387 | 222428 0,489 0,979
05_dr 303122 | 5625033 | 215157 | 171413 0,639 0,963
06_dr 285950 | 5563790 | 173042 | 293861 0,493 0,969
07_dr 393103 | 5399379 | 319789 | 205124 0,657 0,944
08_dr 367431 | 5466858 | 270840 | 210399 0,636 0,952
09_dr 192443 | 5683312 | 101515 | 338451 0,362 0,983
10 _dr 348637 | 5465019 | 171208 | 329011 0,515 0,97
11 dr 392550 | 5476188 | 183655 | 261641 0,6 0,967
12 dr 319919 | 5522872 | 261885 | 211749 0,601 0,954
13 dr 402642 | 5511339 | 167303 | 234625 0,631 0,971
14 dr 347320 | 5509580 | 224433 | 235130 0,596 0,927
15 dr 302907 | 5659379 | 158784 | 194187 0,609 0,972

s glaukomem (G)

Tab. 2: Statistika ptesnosti detekce navrZzené metody na databazi HRF u snimka pacientt

Obrazek TP TN FP FN Sen. Spec.
01_g 306862 | 5579532 | 222890 | 207618 0,596 0,962
02_g 369968 | 5500469 | 245605 | 202093 0,646 0,957
03_g 201053 | 5721931 | 145083 | 248537 0,452 0,975
04_g 398920 | 5443594 | 176814 | 295161 0,575 0,968
05_g 302060 | 5627795 | 190047 196104 0,606 0,967
06_g 339187 | 5436842 | 349378 189699 0,641 0,939
07_g 317835 | 5603972 | 207864 185870 0,631 0,964
08_g 364619 | 5538400 | 255511 157707 0,698 0,956
09_g 273942 | 5651549 | 157782 234736 0,538 0,972
10_g 332859 | 5532321 | 277840 173092 0,658 0,929
11 ¢ 299931 | 5615725 | 111547 288398 0,51 0,981
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12 g 291891 | 5627985 | 155973 | 240489 0,548 0,973
13 g 271661 | 5610792 | 181156 25370 0,515 0,968
14 g 237726 | 5675708 | 97013 307408 0,43 0,983
15 ¢ 189860 | 5664674 | 85228 374395 0,336 0,985

Tab. 3: Statistika pfesnosti detekce navrzené metody na databazi HRF u snimku pacientt se

zdravym okem (H)

Obrazek TP TN FP FN Sen. Spec.
01_h 472432 | 5453430 | 84323 306013 0,607 0,985
02_h 461735 | 5450530 | 104426 | 299969 0,606 0,981
03_h 431600 | 5302867 | 197684 | 382261 0,53 0,964
04_h 425671 | 5375085 | 211190 | 303308 0,583 0,962
05_h 331860 | 5537893 | 82515 362221 0,484 0,986
06_h 466173 | 5454443 | 310358 82937 0,6 0,985
07_h 390657 | 5532075 | 98686 294222 0,571 0,982
08_h 422609 | 5447942 | 90052 354360 0,544 0,983
09 h 317175 | 5646273 | 65393 287449 0,525 0,988
10_h 403991 | 5487477 | 162104 | 262269 0,606 0,971
11 h 464121 | 5510479 | 87756 253970 0,646 0,984
12 h 601222 | 5320878 | 189075 | 203920 0,746 0,966
13 h 341911 | 5596330 | 50530 325875 0,512 0,991
14 h 359725 | 5551184 | 80832 320875 0,53 0,985
15 h 290930 | 5647044 | 62512 314461 0,481 0,989

V nasledujici tabulce (Tab. 4) je zhodnoceni relativnich vysledkti pouzité

segmentacni metody na databazi HRF.

Tab. 4: Relativni vysledky segmentace pro snimky z databaze HRF

Procenta Procenta Procenta Spatné
Snimek spravné nedetekovanych uréenvch l;xelﬁ
¢, detekovanych pixeli patiicim (artyefalft )
pixeli cév chybéjicim dsekiim Y
01_dr 63,9 36,1 4,8
02_dr 65,5 34,5 4,4
03_dr 62,3 37,7 4
04 _dr 48,9 51,1 2,1
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05_dr 63,9 36,1 3,7
06_dr 49,3 50,7 3,1
07_dr 65,7 34,3 5,6
08_dr 63,6 36,4 4,8
09_dr 36,2 63,8 1,7
10_dr 51,5 48,5 3
11 dr 60 40 3,3
12_dr 60,1 39,9 4,6
13 _dr 63,1 36,9 2,9
14 _dr 59,6 40,4 7,3
15 _dr 60,9 39,1 2,8

Primér

skupiny 58,3 41,7 3,8
01_g 59,6 40,4 3,8
02_g 64,6 35,4 4,3
03_g 45,2 54,8 2,5
04_g 57,5 42,5 3,2
05_g 60,6 39,4 3,3
06_g 64,1 35,9 6,1
07_g 63,1 36,9 3,6
08_g 69,8 30,2 4,4
09_g 53,8 46,2 2,8
10_g 65,8 34,2 7,1
11 ¢ 51 49 1,9
12 ¢ 54,8 45,2 2,7
13 g 51,5 48,5 3,2
14 g 43 57 1,7
15 g 33,6 66,4 1,5

Priimér

skupiny 55,8 44,2 3,47
01_h 60,7 39,3 1,5
02_h 60,6 39,4 1,9
03_h 53 47 3,6
04_h 58,3 41,7 3,8
05_h 48,4 51,6 1,4
06_h 60 40 1,5
07_h 57,1 42,9 1,8
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08_h 54,4 45,6 1,7
09_h 52,5 47,5 1,2
10_h 60,6 39,4 2,9
11 h 64,6 354 1,6
12_h 74,6 25,4 3,4
13_h 51,2 48,8 0,9
14 h 53 47 1,5
15_h 48,1 51,9 1,1

Primér

skupiny 57,1 42,9 1,98

Celkova

priamérna 57,2% 42,8% 3,11%
hodnota

Nejhtife segmentovany snimek 15 g je mozno vidét na Obr. 33 a nejlépe segmentovany
12_h na Obr. 34 na prvni pohled je patrné, Ze kontrast mezi cévami a pozadim je na nejhiie
segmentovaném snimku daleko niz§i hlavné v okrajovych ¢astech obrazu, timto dochazi pfi
E-M algoritmu k posunu stfedni hodnoty skupiny patiici k pozadi sitnice do nizSich intenzit a
tim je do této skupiny zafazeno velké mnozstvi tenkych cév, kde je kontrast nizky. Z tohoto je
patrné, Ze preduprava obrazu hraje kli¢ivou roli Vv segmentaci cév pouzitou metodou, jelikoz

intenzita pixelu je jedinym parametrem pouzitym v tomto modelu.

Obr. 33: Nejhtie detekovany snimek 15 g
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Obr. 34: Nejlépe detekovany snimek 12_h

Vysledna primérna hodnota spravné detekované plochy patiici cévam Vv rozsahu
celé databaze HRF je 57,2 %. Primé&rna procentualni hodnota plochy nedetekovanych
cév je 42,8 %, to je zapfiC¢inéno povahou modelu zaloZzeného na pravdépodobnostni
distribu¢ni funkci, ktery jak jiz bylo feceno vyse, obraz rozd€luje do skupin pouze podle
stupné Sedi. Jelikoz nejtencéi cévy nejsou dostatecné kontrastni a nemaji dostate¢nou
tloustku, aby je algoritmus vyhodnotil jako ¢ast cévy, jsou pfifazeny k okoli. DalSim
vlivem je zatazeni prostorové souiadnice do vypoctu pravdépodobnosti piislusnosti k
dané skupiné viz kapitola 7.3, kdy okoli pixelu védhuje piislusnost k dané skupiné¢ a to
tak, ze ¢im vice okolnich pixelt patfi jiné skuping, tim se snizuje pravdépodobnost
ptislusnosti ke skuping, ve které se pixel nachazi. Tento fakt opét postihuje detekci
tenkych cév, kde tyto cévy muze algoritmus vyhodnotit jako Sum a pfifadi je k pozadi
sitnice. Podobny problém nastavd u detekce cév u vystupu ocniho nervu u nekterych
snimkli, kde ptsobenim okolnich pixeld svétlejSich nez jsou vystupujici cévy,
dochazi v kazdé iteraci k postupnému pohlcovani cév do skupiny pattici pozadi. Tento
proces je zapfi¢inén niz8i intenzitou cév V okoli o¢niho nervu. Proces pohlcovani je
zobrazen na Obr. 35.
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Obr. 35: Pohlcovani cév okolo oéniho nervu

Dalsi druh artefaktu ve vystupnim obraze je opét spojen s modelem Studentova
rozdeleni. JelikoZ profil cév je piiblizné Gaussovsky, dochazi k pfifazeni podélnych
okrajovych ¢asti k cévnim strukturam, avsak podle snimkd manualné segmentovanych
cév tyto Casti k cévam nepatii. Ve vystupnim bindrnim obraze to znamena, Ze nékteré
cévy jsou $irsi nez v manualné segmentovanych snimcich (Obr. 36).

Dalsi nevyhodou je velkd Casova néarocnost celého algoritmu. Primérna doba

vypoctu do ustaleni vérohodnostni funkce €ini pfiblizné 45 minut.

Obr. 36: Ukazka artefaktu rozsifeni cév

Vyhodou tohoto segmenta¢niho ptistupu je, ze se nejednd o morfologickou metodu,
tudiz je tato metoda odolna vici parazitickym detekcim napt. kolem o¢niho nervu ¢i

detekci nervovych vldken, jak je tomu u metod vyuzivajici DWT2 a ptizptisobenych
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filtrd viz prace [24], [14]. Také se diky vyuziti modelu MRF dosahuje odolnosti vici
zdvojeni cév, jak je tomu u metody vyuzivajici DWT2 viz Obr. 37.

Obr. 37: Artefakt zdvojeni cév u metody DWT2

Ackoli byly tyto vystupy DWT2 s artefakty zdvojeni cév vyuZzity pro zesileni
kontrastu tenkych cév, zdtvodu robustnosti prezentovaného modelu nedoslo k

ovlivnéni detekce Sirokych cév u kterych tento artefakt vznika.
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10 ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo vyuziti statistického modelu pii segmentaci krevniho
reCiSt¢ ve snimcich z fundus kamery. Byl realizovan model vyuzivajici Studentova
rozdéleni. Teoretickd Cast prace se zaméfuje na stru¢ny popis anatomie oka a sitnice.
Dalsi kapitoly se zaméfuji na snimdani sitnice a dale na vlastnosti téchto snimkl a
existujici databaze, které se daji vyuzivat pro testovani metod segmentace. V dalsi
kapitole jsou stru¢né probrany dosavadni metody segmentace krevniho fecCiSte.
Podrobnéji je popsana metoda vyuzivajici modelu statistickych rozdéleni.

V praktické Casti je postupné vytvoien segmentacni model vyuzivajici Studentova
rozdéleni. Algoritmus segmentace byl vyvijen a implementovan v prostiedi Matlab.
V kapitole 7 je vytvofen jednoduchy model smési Studentova rozdéleni, ktery byl
aplikovan na segmentaci syntetického snimku. Takto jednoduchy model je velmi citlivy
na Sum, a proto bylo do modelu zapojeno nékolik dalsi pristupti pro zlepSeni robustnosti
v odolnosti vié¢i Sumu a zpfesnéni segmentace. Jedna se o inicializaci modelu pomoci
k-means, dale itera¢ni algoritmus E — M (expectation - maximalization), ktery se snazi
maximalizovat vérohodnostni funkci skrze parametry jednotlivych rozdéleni smési
Studentova rozdé¢leni a aby byla do vypoctu zapojena i prostorova soufadnice, byl zde
zarazen i model skrytych markovskych poli HMRF viz podkapitoly 7.1, 7.2, 7.3.

V dalsi kapitole je model testovan na snimcich realnych obrazl. Po zjiSténi stability
modelu byl aplikovan na celou databazi HRF. Jako vstupni obraz byl pouzit zeleny
kanal snimku. Bylo vSak zjiSténo, Ze zeleny kanal bez Gpravy ma pftili§ maly kontrast a
pouzity model tak u téchto snimku selhava (kapitola 8). Proto byly snimky
pfedzpracovany pomoci adaptivni ekvalizace histogramu pomoci metody CLAHE, ktera
je pfimo implantovdna v prostiedi Matlab. DoSlo tak k zlepSeni segmentace, avSak
z diivodu malého kontrastu mezi tenkymi cévami a pozadim se segmentace omezila jen
na silngjsi cévy, a proto byla do piedzpracovani obrazu zapojena morfologickd metoda
segmentace pomoci diskrétni vinkové transformace. Tato metoda je aplikovdna na
snimky upraveném pomoci adaptivni ekvalizace histogramu. Jako matefska vinka byla
pouzita rbior3.1 z databaze Matlab. Tato vinka nejlépe odpovidad nastupu hrany cév.
Vznikly 3 parametrické obrazy, které byly pomoci masky jednicek zesileny a
prahovany, poté byly spojeny do jednoho binarniho obrazu, ktery byl vyuzit jako maska
pro zesileni kontrastu mezi tenkymi cévami a pozadim sitnice (kapitola 8.1).

Takto byly segmentovany vSechny snimky databaze HRF. Piiklady
segmentovanych snimkid jsou zobrazeny v kapitole 9. Vysledné binarni snimky
segmentace navrZzenou metodou byly porovnany se zlatymi standardy z databaze HRF a
byla vypoctena kvantitativni uspéSnost detekce navrzené metody. Celkovy prumér
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spravné detekovanych pixeli nalezici cévam je 57,2%. Pramérné procento
nedetekovanych cév, je tedy v porovnani s manualné segmentovanymi snimky 42,8 %.
Pramérné procento chyby falesn¢ detekovanych pixelu patiicich artefaktim je 3,11 %
z celkové plochy pozadi snimkd. Nespornou vyhodou tohoto modelu je odolnost viici
morfologickym artefaktim, jako jsou nervova vlakna ¢i ptechod océniho nervu.
Nevyhodou je ¢asova naro¢nost celého algoritmu a nizka detekce tenkych cév, ktera
velmi zavisi na kontrastu mezi cévami a pozadim. Na tuto praci by mohlo navazovat
hledani jinych piediprav obrazu scilem zvysit kontrast mezi pozadim a tenkymi
cévami. Také by bylo mozné rozdélit obraz na n€kolik ¢asti a model pouzit na kazdou
cast zvlast. Dal$i mozZnosti je zapojit vicerozmérny model Studentova rozdéleni

S vyuzitim rizné upravenych vstupnich parametrickych obraz.
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SEZNAM ZKRATEK :

CCD- charge-coupled device

CMOS- Complementary Metal-Oxide—Semiconductor
TIFF- Tag Image File Format

GIF- Graphics Interchange Format

FoV- Field of view

HRF- High-Resolution Fundus Image Database
FMM- Finite mixture model

GMM- Gaussian mixture model

SMM- Student mixture model

EM- Expectation-Maximalization algorithm

MRF- Markov random fields

HMRF-Hidden Markov random fields

CLAHE- Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
DWT- Diskretni vinokova transformace

DWT2- 2D diskretni vinkova transformace
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PRILOHA A: Popis jednotlivych programii na ptilozeném CD
PRILOHA B: Obsah Ptilozeného CD
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Priloha A
Nasledujici pfiloha struéné popisuje jednotlivé skripty pro zpracovani obrazu a
segmentaci obrazu.

Na ptilozeném CD ve slozce programy segmentace:

DWT-SMM - tento program slouzi ke spusténi celého algoritmu. Zde uzivatel vybere
snimek a pocet skupin segmentace. Dochazi zde K volani ostatnich funkci a testovani
konvergence vérohodnostni funkce. Vystupem jsou binarni snimky vSech skupin.

DWT2 - V tomto programu dochézi k pfedupravé obrazu pomoci DWT?2 a ekvalizaci
histogramu. Vystupem je Obraz s zvétSenym kontrastem mezi tenkymi cévami a
pozadim.

k-means - Zde dochazi k inicializaci EM algoritmu pomoci k-means. Vystupem jsou
pocatecni parametry smési Studentovych rozdéleni a segmentovany snimek pomoci k-
means.

e_algo - Tento program zahrnuje E-step EM algoritmu. Vystupem je piepocitany
segmentovany obraz pomoci nastavenych parametrii rozdéleni.

prior_p - program slouzici pro vypocet priorni pravdépodobnosti podle modelu
HMREF. Vystupem jsou priorni pravdépodobnosti pro jednotlivé pixely.

m_algo - Zde dochazi k maximalizaci parametri Studentovych rozdé¢leni které se
vyuZivaji v dalsi iteraci.

fit_v - tento podprogram M-algo je volan pro optimalizaci stupné volnosti jednotlivych

rozdéleni.

Na ptiloZzeném CD ve slozce Demo_program:
Demo_DWT-SMM - Jedna se o program pro demonstra¢ni ukazku. Pro zpusténi je
tteba zadat do comand window zadat nazev jednoho z 45 snimku databaze HRF a pocet

segmentacni skupin ve formatu:

Demo_DWT-SMM (nazev_snimku, pocet_segmentacnich_skupin)



Piiloha B

Obsah CD:

Radek_Solc_DP.pdf — soubor obsahujici diplomovou praci ve formatu pdf
Programy segmentace- Adresar se vSemi programy pouzité v diplomové praci
Snimky- slozka obsahujici vS§echny snimky databaze HRF.

Demo_program- adresat s programem a snimkem pro demonstrativni ucely



