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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na uvod do problematiky segmentace zil a tepen ze sitnicovych
snimki. Prace obsahuje srovnani nejpouzivangjsich metod s jejich klady a zapory. Déle je
navrzena vlastni metoda pro segmentaci a rozdéleni na zily a tepny. Prace také obsahuje
detailni popis implementace navrzené metody a shrnuti jejich vysledk.

Abstract

This work focuses on an introduction to the issue of segmentation of veins and arteries from
retinal images. The work contains a comparison of the most used methods with their pros
and cons. Furthermore, a proprietary method for segmentation and division into veins and
arteries is proposed. The work also contains a detailed description of the implementation
of the proposed method and a summary of their results.
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Uvod

VysetTeni o¢niho pozadi je velice dilezité pro velké mnozstvi zdravotnickych odvétvi. Océni
lékar je z néj schopen zjistit mnoho informaci o zdravotnim stavu pacienta a sledovat tak
jeho stav. Vysetfeni je relativné jednoduché, neinvazivni a vysledky jsou k dispozici témér
okamzité. VySetieni se provadi specidlni kamerou, ktera potidi snimek o¢niho pozadi paci-
enta, ktery se nasledné ulozi do pripojeného pocitace. Lékar pak miize se snimkem v pocitaci
libovolné manipulovat a zkoumat ho bez dalsi potieby pacienta.

Jakozto diabetik casto chodim na toto vysSetfeni, a proto mi zdlezi na technikich a
kvalité vyhodnocovani téchto snimku, protoze s jejich pomoci lze napriklad urc¢it miru po-
skozeni cév cukrovkou.

V minulosti se snimky nepotizovaly a lékati proto museli pouzivat specialni zrcatko, coz
bylo pro pacienta znac¢né neptijemné. V dnesni dobé se kamerou potizené snimky mohou
vyhodnocovat vypocetni techniky a diky tomu je mozné zjistit skutecénosti, které nelze na
prvni pohled poznat, naptiklad pomér zil a tepen na obrazku. Predevsim v poslednich le-
tech se v tomto odvétvi znacné projevil trend v podobé umélé inteligence.

Cilem této prace je nastudovat bézné pouzivané techniky pro toto téma, navrhnout
vlastni postup segmentace cévniho fecisté a jeho rozdéleni na tepny a zily, tento postup
nasledné implementovat a poté zhodnotit vysledky.

V prvni kapitole je kratké shrnuti anatomie oka, sitnice a nemoci, které se ze sitnicovych
snimku daji ur¢it. Na konci této kapitoly se nachazi vycet databédzi verejné pristupnych dat,
které se budou v této praci pouzivat.

V kapitole Techniky segmentace se zaméfuji na nejznaméjsi techniky casto pouzi-
vané k témto dlohdm a porovnavam jejich vyhody a nevyhody. V prvni ¢asti rozebiram
segmentace cévniho fecisté a v ¢asti druhé jejich rozdéleni na tepny a zily.

Kapitola Navrhovana metoda vysvétluje principy fungovani navrzeného postupu.

Implementace se vénuje procesu implementace navrhované metody v jazyce Python,
za pomoci knihovny OpenCV.

Kapitola Zhodnoceni vysledka pak shrnuje vsechny vysledky dosazené pouzitim na-
vrhované metody a jejich srovnani s ostatnimi metodami.



Kapitola 1

Oko

1.1 Anatomie oka

Oko se skldda z o¢ni koule, zrakového nervu a z pomocnych tstroji oka. Cést s veskerou
funkénosti dilezitou pro zrak je o¢ni koule, kterd mé tvar nepravidelné koule. Z vnéjsku
je patrnd pouze predni ¢ast o¢ni koule - rohovka a prilehlé ¢asti bélimy. Vétsi ¢ast oc¢ni
koule je ulozena v oc¢nici, coz je dutina v lebce. Na ocni kouli 1ze rozliSovat dva pély, a to
pol predni, ktery se nachézi v nejvice vypouklé c¢asti rohovky, a pdl zadni, nachazejici se v
centru zadni Casti, kousek od vyusténi optického nervu. Rozméry oc¢ni koule se znac¢né 1isi
u kazdého jedince, ale jako nejvétsi vzdalenost je povazoviana pravé vzdalenost predniho a
zadniho po6lu koule oéni, jednd se v pruméru o 24 mm. Povrch o¢ni koule je tvoren ze 4/5
bélimou a z 1/5 rohovkou. Celd anatomie je naznacena n obrazku 1.1.

Bélima je vazivova tkan nachézejici se na zadni ¢asti o¢ni koule. Diky slachovitému
charakteru této tkdné a nizkému prokrveni méa mlécnou barvu, kterd pak ve stari muze
prechazet v nazloutlou, kvili zrnkim tuku, kterd se zde ukladaji.

Rohovka se pak nachazi v pfedni ¢asti o¢ni koule. Je bezbarva, zcela bez cév a pru-
hledna. Prechod bélimy v rohovku je postupny.

Cévnatka je nejvétsi cast stiedni vrstvy oka, protind zadni ¢ast stfedni vrstvy v roz-
sahu dvou tretin celkového povrchu. Jeji tloustka se pochybuje okolo 0,4 mm v zadni ¢asti
a postupné se ztencuje az na 0,2 mm. Cévnatka je velmi dobfe prokrvend a diky tomu
zajistuje vyzivu vétsiné vnitinich casti oka.

Duhovka se nachéazi v predni ¢asti a to v prostoru mezi rohovkou a ¢ockou. Ma tvar
mezikruzi s vykrojenym otvorem - zornickou. Predni ¢ast duhovky je viditelna pres rohovku
a ma charakteristickou jak barvu, tak kresbu. Tyto charakteristiky se pak mohou pouzivat
k identifikaci jedince, podobné jako otisky prsti. Duhovka je na svych okrajich spojena se
svaly, které dokazou ménit jeji tvar a prizptsobit ji svételnym podminkam. Typicky se pri
nedostatku svétla rozsiii, aby umoznila vétsimu mnozstvi svétla dopadnout na sitnici.

Codcka je organ nachézejici se za duhovkou, tvarové piipominajici disk. U dospélého a
zdravého jedince je ¢ocka prithledné a jasné. Je zodpovédna za spravny lom dopadajiciho
svétla na sitnici. To ji umoznuji svaly, kterymi je zachycena po stranich. Tyto svaly pak
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Obrazek 1.1: Lidské oko [16].

meéni jeji tvar a umoznuji jedinci zaostrit na ruzné vzdalenosti.

Sklivec tvori 2/3 oc¢ni koule a nachézi se mezi ¢ockou a sitnici. Sklada se prevazné z
vody, a to az z 98 %.

1.2 Anatomie sitnice

Vnitini vrstva oka, neboli sitnice, vystyla vnitini prostor oka az k okraji duhovky. Tkan
sitnice je pokryta svétlo¢ivnymi bunkami. Barva sitnice je podminéna prokrvenim a mnoz-
stvim pigmentu daného jedince, ale vétsinou byva syté cervené oranzova. Nejvyraznéjsi ¢asti
je takzvany opticky disk, ktery je vyusténim optického nervu a vsech viditelnych cév na
o¢nim pozadi. Opticky disk je jediné misto, které neni pokryté svétlocivnymi bunkami, a
proto je tento bod slepy. Asi 4 mm od optického disku lezi zlutd skvrna. Je to misto s
nejvétsi koncentraci svétloCivnych bunék, a tim padem je to také misto nejostrejsiho vidéni.
Zluta skvrna je tmavsi nez ostatni ¢asti. Své jméno dostala, protoze u mrtvol zezloutne.



Svétlo¢ivné burniky sitnice se déli na dvé hlavni skupiny - tycinky a ¢ipky. Tyc¢inky dokazou
vnimat intenzitu svétla a ¢ipky pak jeho vlnovou délku (barvu).[14]

1.2.1 Onemocnéni sitnice

Pravé ze snimku sitnice lze diagnostikovat néktera onemocnéni nebo zjistit jejich zavaznost.
Jelikoz je sitnice prokrvena vldseCnicemi, tak je nachylnd na rizné zanéty a zmény tlaku.

Zeleny zakal (déle jen anglicky Glaucoma) je onemocnéni zpuisobené zvysenym tlakem
v o¢ni kouli. Zvyseni tlaku ma nejvétsi nasledek na optickém disku a cévach, které z néj
vystupuji. Tyto cévy maji tedy snizeny pritok a nedokazou dostatecné prokrvovat sitnici.
Na snimcich lze nemoc poznat z rozsifeného stiedu optického disku a podle zvyraznéni jeho
okraje. V poslednich stadiich lze pozorovat onemocnéni i zven¢i pouhym okem, a to jako
zménu barvy oka z prihledné na mlééné bilou. Glaucoma se déli na vice typu dle pric¢iny
vzniku.

Retinopatie je souhrnné oznaceni pro patologické zmény cév. Nejcastéji jsou tyto
zmény spojeny s diabetem. Na snimcich se retinopatie projevuje vice zptisoby. Nejvyraznéjsi
jsou nepravidelné sitky cév, podlitiny a mista s ulozenym tukem. Neléceni pric¢in retinopatie
vede k neodvratnému poskozeni a nisledné ztraté zraku.[24]

1.3 Snimky sitnice

Pro tuto praci byly vyuzity databdze DRIVE[6], HRF[15] a STARE[28]. Tyto databéze
byly zalozeny za ticelem srovnavani automatickych metod pro segmentaci cévniho feciste,
detekci nemoci a méreni vlastnosti cév, jako napriklad délky cév nebo poméru zil a tepen.

DRIVE - Snimky pochéazi z programu, ktery sleduje vyvoj diabetické retinopatie u 400
pacientt ve vékovém rozmezi 25 az 90 let. Ze vSech potizenych snimkt bylo vybrano
40, které se skladdaji z 33 snimki bez naznaku nemoci a 7 snimkt s nemoci v raném
stadiu. Pro potizeni snimkt bylo pouzito zarizeni Canon CRS5 non-mydriatic 3CCD
camera, coz je speialni pristroj pro porizovani snimki o¢niho pozadi se zornym polem
(dale jen anglickou zkratkou FOV') 45°. Snimky jsou pak v rozliseni 7682584 pixelu
s barevnou hloubkou 256 barev. Nasledné jsou snimky ofiznuté kolem FOV a ke
kazdému je prifazena maska, ktera reprezentuje hranice FOV. Snimky jsou rozdéleny
na dvé skupiny, trénovaci a testovaci, obé s 20 snimky. Trénovaci mnozina mé navic
ke kazdému snimku prifazeny vysledny snimek nazyvany jako zlaty standard.

HRF - Snimky obsazené v HRF obsahuji 45 snimku. Tyto snimky jsou dale rozdéleny na
tfi skupiny po 15 snimcich. Prvni skupina obsahuje snimky zdravych pacientii, druhéa
snimky s rozvinutou diabetickou retinopatii a tieti pak snimky s viditelnym zelenym
zékalem. VSechny snimky pak byly pofizeny pomoci piistroje Canon CR-1 fundus
camera, ktery disponuje FOV 45°. Vsechny snimky maji vysoké rozliseni 350/x2336
pixelt. Ke kazdému snimku existuje maska a zlaty standard.

STARE - Celkem obsahuje 400 snimkt s riznymi deformacemi, ale také bez nich. Ze
vsech snimk je vybrana mnozina 20, u kterych specialisté ru¢né segmentovali cévni
fecisté. Ne vSechny snimky obsahuji opticky disk. RozliSeni vSech snimki je 700x605



pixelt. Tato mnozina neobsahuje vytvorené masky pro maskovani okoli instrumentu,
proto je pottfeba je vytvorit.



Kapitola 2

Techniky segmentace

Y4 v

2.1 Techniky segmentace krevniho recisté

Technik segmentace krevniho fecisté z sitnicovych snimkt je celd fada. Shrnuti je inspiro-
vano [8]. Vétsina pristupi kombinuje dvé a vice metod pro dosazeni nejlepsiho vysledku.
Kazda metoda ma své vyhody a nevyhody, je tedy dulezité zvolit spravnou kombinaci vice
metod. VsSechny pristupy maji za tikol rozlisit mezi pozadim a cévou.

Uceni s ucitelem (anglicky Supervised learning) takto jsou oznacovany algoritmy, které
pouzivaji strojového uceni a predem pripravenych tréninkovych dat. Data jsou vy-
tvorena zkusenym oftalmologem, ktery rucné vyznaci krevni recisté z obrazku a toto
vyznaceni se pak oznacuje jako zlaty standard. Algoritmy pak porovnavaji puvodni
snimky s prislusnym zlatym standardem a uéi se zavislosti mezi nimi. Po uceni se
algoritmus spusti na dalsi mnoziné stejné pripravenych snimku a sleduje se jeho pres-
nost a dalsi vlastnosti. Mezi prace vyuzivajici tyto postupy muizeme radit napiiklad:
sité zpétného Siteni (anglicky back propagation network)[18], neuronové sité (anglicky
neural networks)[206]

Uceni bez ucitele (anglicky Unsupervised learning) se snazi nalézt vlastnosti nebo jejich
kombinaci, diky které 1ze jednoznac¢né urcit, zda pixel nalezi cévé, nebo ne. Na rozdil
od metod pod dohledem nepouzivaji pfedem segmentovana data k uceni. Jako metody
uceni bez ucitele muzou byt oznacovany napiiklad: RACAL (RAdius based Clustering
ALgorithm)[25], FCM (fuzzy C-means clustering)[31]

Prizpusobené filtrovani (anglicky Matched filtering) je metoda vyuzivajici specidlné vy-
tvoreného filtru (anglicky kernel), ktery je pak aplikovdn na kazdy pixel daného ob-
razku. Sestaveni spravného filtru je klicové a k jeho zhotoveni se pouziva podob-
nost s nékterymi funkcemi, nejcastéji funkci normalniho rozdéleni. Prace vyuzivajici
Matched Filtering[4][20].

Morfologické zpracovani obrazu (anglicky Morphological processing) jsou techniky vy-
uzivajici takzvané morfologické operatory. Zakladni jsou dilatace, eroze a od nich od-
vozené otevreni a uzavreni. Morfologické zpracovani se pouziva predevsim na binarni
obrazy (jen Cerné a bilé), ale mize byt pouzito také na gray-scale (obraz obsahujici
pouze stupné Sedi)[10].

Sledovani cév (anglicky Vessel tracking) spo¢iva v urceni relativné malé mnoziny bodi,
nejcastéji korenovych bodi cév, od kterych se dédle hleda dalsi pokracovani cévy. Vy-
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hledavani dalsiho bodu vetsinou spociva v sledovani urcité vlastnosti nebo skupiny
vlastnosti z okoli aktudlniho pixelu. Tyto postupy byvaji znacné vypocetné narocné.
Nejvétsi problém této metody je urceni vychozich bodl pro zacatek sledovani. Sledo-
vani je pouzito naptiklad v [5].

Vicestupnové pristupy (anglicky Multiscale approaches) pouzivaji profil zalozeny na nor-
malnim rozdéleni podobné jako "Prizpisobené filtrovani". Hlavni zména je v tom, ze
je brana v potaz vzdalenost od optického disku a profil je postupné upravovan, aby
simuloval postupné se zuzujici cévy.[7]

Parametrické modely (anglicky Parametric models) jsou modely zaloZzené na aktivnich
obrysovych modelech pfedstavenych v [13]. Tyto pfistupy vyuzivaji mnozinu bodi,
ktera tvori obrys. Tento obrys pak hleda dalsi body v okoli pro svou expanzi. To zda
se model rozsiti, je uréovano jeho vnitini energii, ktera je vypocitdna z vlastnosti jeho
bodi. Tyto piistupy jsou Casto nazyvany jako hadi (anglicky snakes). Nevyhoda je
nutnost nalezeni vychozich bodu. Tento pfistup je napriklad pouzit v préci [22].

Geometrické modely (anglicky Geometric models) pristup zalozen na teorii geometric-
kého vyvoje kfivky. Vyuzivd LSM (anglicky Level-set method), ktera se pouziva pro
sledovani krivek a povrchi. Vyhodou LSM je, Ze lze provadét numerické vypocty za-
hrnujici krivky a povrchy na pevné kartézské mrizce, aniz by bylo nutné tyto objekty
parametrizovat. V ¢lanku [29] byl navrzen pfistup rozdéleni ptuvodniho snimku na
Casti, podle trovné osvétleni.

2.2 Techniky rozliseni zil a tepen

Rozliseni segmentovanych cév na tepny a zily se d& provadét na zédkladé nékolika vlastnosti.
Tloustka cév - zily jsou oproti tepnam Sirsi, ve stejné vzdalenosti od optického disku.

Centralni reflex - tato vlastnost ukazuje pomér intenzity stfedového pixelu cévy a in-
tenzity pixelu reprezentujici sténu cévy.

Kontrast s pozadim - vlastnost urcuje, jaky je rozdil mezi cévou a jejim prilehlym
pozadim.

Mnozstvi - pomér zil a tepen na snimku tzce souvisi s tloustkou. Tim, ze vSechny cévy
vystupuji z optického disku a postupné se s zvysujici se vzdalenosti déli a zuzuji, tak
cévy kondi diive nez zily. Diky témto vlastnostem je pak jasné, ze v poméru je tepen
méneé. Tento iidaj se pak vypocitava z vysledku.

Tyto poznatky se pak daji uplatnit hned v nékolika pristupech. Originalni snimek se
rozlozi podle prislusného barevného modelu na jeho zdkladni slozky a poté jsou sledovany
rozdily mezi nimi. Vétsina téchto pristupt vyuziva rozdily v rtznych vlnovych délkach
barevného modelu RGB a to konkrétné ve slozkich predstavujicich vinové délky 700 nm
(Cervend slozka) a 546,1 nm (zelend slozka).

Napiiklad v ¢lanku [2] se vypocitava vlastnost ODR (anglicky optical density ratio),
kterd se vypocita ze zelené a cervené slozky, které se extrahuji z piivodnitho RGB snimku.
Cervens slozka je citlivd na obsah kysliku v cévich, proto jsou v tomto spektru zily vy-
raznéjsi a tepny lépe splyvaji s pozadim. RGB vSak neni jediny barevny prostor, ktery se
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pouziva pro rozlisovani. Naptiklad v ¢lanku [12] se pouziva slozka Hue (Cesky odstin) z
barevného modelu HSV.

S vypocitanymi vlastnostmi je pak potfeba urcit, jestli se dand céva fadi mezi zily,
nebo tepny. Pro finalni rozhodovani se nésledné pouziva napriklad prahovani, ale pokud je
vlastnosti vice, tak se pouziva algoritmus K-means. V posledni dobé jsou nejpopularnéjsi
pristupy zaloZzené na plné konvoluénich sitich [11] a hlubokém uceni [30]. Tyto pFistupy, acé-
koliv jsou tspésné, potiebuji pro optimalni fungovani velké mnozstvi dat pro proces uceni.

Dalsi pristupy napriklad vyberou mnozinu startovacich mist, které se vyhodnoti jako
zila Ci céva. Od téchto startovacich mist se pak odviji klasifikace zbylych cév. U téchto
pristupti je problém urcit startovaci mnozinu bez predem vysegmentované mapy cév pri-
slusného snimku.

Nékteré pristupy vyuzivaji rozdéleni segmentovaného cévniho recisté pro sestaveni grafu.
Kazda samostatné vyhodnocena cast je pak zanesena do grafu. Cely graf je pak znova
prepocitan a segmenty jsou poté znovu vyhodnoceny s ohledem na umisténi v grafu. Tento
pristup byl vyuZit ve spojeni s neuronovymi sitémi v ¢lanku [9].

2.3 Vybrané nejvykonnéjsi pristupy

V této sekci jsou stru¢né popsany vybrané pristupy, které budou v sekci s hodnocenim
pouzity jako vzorové feseni této problematiky.

o Wang et al. 2017 [33] Jednd se o pristup vyuzivajici uceni s ucitelem. Konkrétné
pouziva dva klasifikdtory: konvoluéni neuronovou sit (CNN) a ndhodny les (RF). Tato
metoda je velice efektivni a je témér vzdy pouzivana k srovnani vykonnosti novych
algoritmu.

o Moghimirad et al. 2012 [17] Tento ¢lanek navrhuje metodu vicetroviiové segmentace,
zalozenou na dvourozmeérné funkci mediality. Ta je pak navic vynasobena sestavenou
hessovskou matici. Pak jsou aplikoviny metody na redukci Sumu, po niz zustanou
pouze segmenty, které je potfeba opétovné pripojit.

o Odstrcilik et al. 2013 [20] V tomto ¢lanku se pouziva k segmentaci cévniho Fecisté
sada prizptsobenych filtrt. Filtry jsou sestaveny na zdkladé Gaussovy kiivky. Oproti
ostatnim pristuptim vyuzivajicim podobny postup je tento prizptsoben na snimky
s vetsim rozlisSenim. Sada pouzivanych filtrii je rozdélena na tti, podle tloustky cév,
které maji za kol detekovat. Vysledné mapy cév pro kazdou tloustku jsou spojené
do jednoho vysledku.

Pro srovnani rozdéleni zil a tepen nebyl nalezen zadny davéryhodny zdroj, tim padem
je slozité uvést nejvykonnéjsi a nejpresnéjsi metody pro klasifikaci cév.
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Kapitola 3

Navrhovana metoda

3.1 Predzpracovani

Vstupni data budou oznacovana jako Ig... Pfed samotnou segmentaci je potfeba snimek
upravit. Uprava spo¢iva v odstranéni nepotiebnych ¢dsti, zvyraznéni hledanych vlastnosti
a celkové upravé, kterd je nutnd pred pouzitim vlastniho algoritmu pro segmentaci. Predné
je dtlezité podotknout, ze vstupni data jsou v barevné formatu BRG. Po rozlozeni na
zékladni barevné spektrum ndm vzniknou I,.q pro cervené, Igreen pro zelené a Iy, pro
modré spektrum. Z 3.1 je zfejmé, ze nejvétsi vypovidajici hodnotu ma zelend slozka. K
tomuto zavéru dosla vétsina praci uvedenych v 2.1.

Pfed aplikovani dalstho kroku je nutné Iy, invertovat a pouzit piisluSnou masku pro
odstranéni okraji. Vystup tohoto kroku je Igreenino-
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(a) prvni snimek z DRIVE[6] (b) ¢ervené spektrum (Icq) (c) zelené spektrum (Igreen)
testovaci mnoziny (Is.)

(d) modré spektrum (Ipe)  (e) pFislusnd maska snimku

Obrazek 3.1: Prvni snimek rozlozeny na RGB slozky a jeho prislusna maska.

Pro zvyraznéni cév je dale vhodné aplikovat morfoligickou operaci, zndmou jako horni
céast klobouku [32]. Ta se da reprezentovat jako:

Itopihat = lgreenInv — Igreen[m) o kernel, (31)

kde o reprezentuje morfologické otevieni a kernel vhodné zvolenou matici.

Pro vyrovnani rozdila je pak potfeba pouzit adaptivni vyrovnéni histogramu (dale jen
jako zkratka CLAHE). CLAHE funguje jako standardni vyrovnani histogramu s tim rozdi-
lem, Zze nebere v potaz cely snimek, ale pouze urcité okoli. Po aplikovani téchto kroka by
vysledek mél odstranit rozdily v celkové svétlosti, jako je napriklad oblast optického disku
v porovnani s protéjsim okrajem snimku.

3.2 Segmentace cévniho recisté

Samotna metoda navrzend pro segmentaci se fadi mezi metody z sekce Prizptsobené fil-
trovani (viz 2.1) s tim rozdilem, ze budou pouzity filtry zalozené na normalnim rozdéleni
a na jeho druhé derivaci. Filtry se vzdy sestavuji na miru pro kazdou databazi, v nasem
pripadé bude hlavni databdze DRIVE, ale databaze STARE m4a velmi podobné vlastnosti.
Pii sestavovani sady filtra je potfeba brat v potaz fadu faktoru [1]:

e Vétsina cév, které se v datech nachazi, jsou v rozsahu 2-10 pixela.

o Cévy se daji charakterizovat po segmentech, které maji antiparalelni charakter.
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e Cévy absorbuji vétsi mnozstvi svétla nez zbylé okolni tkané, takze maji tmavsi cha-
rakter oproti okoli.

e Sirka cévy se postupné zmensuje se zvysujici se vzdalenosti od optického disku.
e Cévni profil 1ze aproximovat kifivkou normaélniho rozlozeni.

Sestaveni filtru pomoci Gaussovy krivky lze zjednodusit jako:

2
—_— x‘ [R—
Kgauss(l'a y) = eﬂfp((%Qu)), (32)
kde p urcuje stred a o $itku. Podobné jako u 3.2 lze pouzit i druhou derivaci této funkce.
d\2
Kgaussisecond(:p)y) = (dZE) Kgauss(xvy) (33)

Filtr se pak aplikuje na kazdy pixel zvlast a vygeneruje hodnotu v intervalu 0 az 255.
Filtr sestaveny pomoci vyse uvedeného postupu je schopny generovat vysokou odezvu pouze
pro cévy orientované stejné jako je on. Tento problém lze vytesit rotaci filtru o 180°. Po
prekroceni 180° by se totiz filtry opakovaly. Neni nutno rotovat filtr po jednom stupni, v
mnoho publikacich jako napfiklad [1][20] se ukézalo, ze krok 15° je dostacujici. Z jednoho
profilu tedy vznikne 12 filtri, které jsou aplikovany na snimek a tim je vygenerovana vy-
slednd mnozina dat, kde kazdy prvek nalezi jednomu filtru.

Po filtraci se vystupy vsech filtri slou¢i. Dany pixel pak bude mit hodnotu pfislusnou
nejvyssi hodnoté ze vsech filtria. Pro vysledné vyhodnoceni, zda ma mit pixel hodnotu
0 (pozadi), nebo 255 (céva), je potfeba aplikovat prahovani. Pro definici navrhovaného
prahovani je potieba si definovat pomocné funkce:

Val(z,y) = Hodnota pixelu,
Maz(I) = Maximalni hodnota,

(3.4)
M t
Edge(z,y,t) = aa:(tx,y, ),
Prahovani pak lze vyjadrit jako:
0 ro Val(x,y) < Edge(x,y,t),
Ithresholded(x7y) = P ( y) g ( Y ) (35)
255 pro Val(z,y) >= Edge(z,y,t).

Linresholded j€ pak ocekavany vysledek.

3.3 Nalezeni zil a tepen

Nasledné je pak potreba Iipresholded Upravit a rozdélit na zily a tepny. Pro rozdéleni je
potfeba stanovit mnozinu bodi, u které se bude vypocet provadét. Proto je dulezité nalézt
stredy cév a nasledné je rozdélit do mensich segmenti, které budou predstavovat vstup
rozhodovaciho procesu.

3.3.1 Skeletonizace

Jelikoz Iipreshoidea Obsahuje mnozinu vsech pixelt, které byly vyhodnoceny jako cévy, tak je
potfeba odvodit pouze stfedové pixely. Navrzend funkce, spusténd na kazdém pixelu cévy
2 Linresholded, Vyhodnoti stted a vysledek zapise do Iskereton-
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3.3.2 Nalezeni optického disku

Tento krok je rozhodujici pro spravné uréeni vychozich boda pro odstartovani sledovani
cév. V pouzivanych datech neni opticky disk vzdy na stejném misté, nemé stejny tvar a ani
stejnou intenzitu. Ackoliv intenzita v oblasti optického disku neni stejnd napii¢ snimky, je
vzdy vyrazné vyssi oproti zbytku cévniho pozadi. Lze tudiz pouzit ¢tvercovy primeérovaci
filtr bez normalizace. Pii vhodné zvolené velikosti filtru tak po aplikovani filtru ziskdme
histogram. Z tohoto histogramu je vybrano pouze hornich n% hodnot. Z vysledné mnoziny
je pak proveden priamér souradnic a tim nalezen stied optického disku.

3.3.3 Vybér pocatkn cév

S nalezenym stfedem optického disku je potfeba zvolit spravnou vzdalenost, ve které chceme
vybrat pocateéni body. Vzdalenost by méla byt vétsi néz polomér samotného optického
disku. S danou vzdalenosti je sestrojena kruznice okolo optického disku. Opticky disk pak
musi cely lezet uvnitt kruznice. Kruznici je nasledné prenesena na Iggeieron, & v mistech,
kde protne cévu, budou lezet pocatky cév pro sledovéni.

3.3.4 Sledovani

Algoritmus na sledovani cévy bude spustén od kazdého vstupniho bodu zvlast. V kazdém
kroku se pouzije ¢tvercova miizka se stfedem v aktualnim bodu na Igpejeton. V této mrizce
se vyhleda pokracovani cévy a vypocita se jeji orientace. Pokud neni nalezeno zadné pokra-
c¢ovani, tak se vyhledavajici mrizka rozsiii a krok se opakuje az do urcité velikosti mfizky.
Pokud je v mriZce nalezeno vétveni, zapamatuje se a po skonceni aktualni vétve je odstarto-
van novy zacatek od néj. Vystupem sledovani pak budou navazujici segmenty predstavujici
cévni systém.

3.3.5 Rozliseni na zily a tepny

Pro rozliSeni cévnich segmentu na zily a tepny byly vybrany dva piistupy.
Prvni pristup:

Pro rozliseni cévnich segmenti na zily a tepny byl pouzit postup uveden v ¢lanku [2].
Tento postup vyuziva faktu, ze cervené spektrum je nachylné na zmény kysliku. To lze vidét
na I,..q, kde jsou zily tmavsi, protoze absorbuji vétsi mnozstvi svétla nez tepny. Diky témto
znalostem lze vypocitat optickou hustotu v daném bodé¢, déle jen jako OD (z anglického
optical density).

OD = In(—tvessel_y. (3.6)
]background

Tyesser zastupuje primérnou intenzitu cévnich pixeldt v okoli a Iygckground Primérnou
intenzitu pixeli vyhodnocenych jako pozadi. Hodnoty OD se pak vypocitaji pro zelené a
cervené spektrum zvlast. Tyto hodnoty zastoupené v proménnych OD,¢q a ODgreen jsou
nasledné vyuzity pro vypocet poméru optické hustoty, dile jen jako ODR (z anglického
optical density ratio).

()l)red _'()ljgreen

ODR = In(~— 5
green

) (3.7)
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ODR je vypocitano pro vSechny segmenty. Pokud je ODR segmentu nizsi nez primérné
ODR vsech segmentt, tak je oznacen jako zila, jinak se jednd o tepnu.

Druhy pristup:

Dalsi pristup je adaptace z [12]. Tento postup vyuzivd 3 metriky: stfedni odchylka
okoli pixelu v zeleném kandlu (dile jen STDE__GREEN), smérodatna odchylka okoli
pixelu v zeleném kanélu (dale jen MEAN__GREEN) a smérodatna odchylka okoli pixelu
v HUE kanalu z barevného prostoru HVS (déle jen MEAN__HUE). Puvodni mnozina
vSech vychozich bodu je opét rozdélena na tfi podskupiny podle Sitky cévy. Tyto metriky
se vypocitaji pro kazdy pixel podmnoziny. Na mnozinu vysledka se pak aplikuje shlukovaci
algoritmus K-means. Vystup algoritmu jsou pak body urcujici sttedy shlukt a kazdy bod
bude pridélen k nejblizsimu stfedovému bodu. Jeden shluk pak bude oznacen jako zily a
druhy jako tepny. Vysledky vSech podmnozin jsou nésledné spojeny do jednoho vysledného
snimku.
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Kapitola 4

Implementace

Pro implementaci byl zvolen jazyk Python, pfesnéji ve verzi 3.9.12. Pro praci s obrazky
je vétsinou pouzita knihovna OpenCV][21], pro ruzné matematické operace a struktury

knihovna NumPy[19]. VSechen kéd je dostupny na adrese https://github.com/RadekSedlar/

ArteriesVesselsSegmentation.

4.1 Predzpracovani

Pro ziskani I, z datového souboru je pouzita funkce cv2.imread(path), ktera vraci ob-
jekt jako dvourozmérné pole, kde mé kazda polozka typ tuple tif ¢isel. Cisla jsou ve tvaru
uint8, coz jsou bezznaménkové ¢iselné hodnoty vyjadreny v osmi bitech, tedy hodnoty 0 az
255. Je vhodné podotknout, ze funkce vraci matici sefazenou po radcich a intenzity barev v
bunkéch jsou ve formatu BGR. Pro ziskani konkrétnich barevnych slozek je pouzita funkce
cv2.split(I_src), jejiz vystup lze pozorovat na obrazku 3.1. Tato funkce vraci tuple
oddélenych barevnych slozek, ze kterych se dale bude pouzivat pouze prostfedni hodnota
reprezentujici zelenou slozku. Déale je potifeba Igree, invertovat. Invertovani je piimocard
operace, kdy se nova hodnota snimku vypocita jako rozdil maximéalni hodnoty a hodnoty
aktualni. Tuto operaci implementuje funkce I_greenInv = cv2.bitwise_not(I_green),
jejiz vysledek lze vidét na obrazku 4.1a. Nésledujici krok aplikuje morfologické operace po-
psany sekci Predzpracovani (viz 3.1). Knihovna OpenCV mé vSechny hlavni morfologické
operace implementované v ramci funkce cv2.morphologyEx (). Pro aplikovani riznych ope-
raci je zapotiebi zvolit spravné parametry pro volani funkce. Pro ziskani kyzeného vysledku
potom vypada volani nasledovné:

I_top_hat = cv2.morphologyEx(I_green_inverted, cv2.MORPH_TOPHAT,
cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH_RECT, (11,11)))

Volani cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH_RECT, (11,11)) vraci ¢tvercovou jednot-
kovou matici s rozméry 11x11. Jako posledni krok je potfeba aplikovat vyrovnani histo-
gramu. Problém s klasickych vyrovnanim histogramu je ten, ze bere v potaz cely vstupni
snimek najednou. Pro zahrnuti vlivu nejblizsiho okoli je potfeba pouzit pristup se zkratkou
CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization). Tento pfistup vytvaii po-
suvné okno okolo aktualniho pixelu a tim padem se nebere v potaz cely snimek, ale pouze
nejblizsi hodnoty. Knihovna OpenCV opét poskytuje tuto funkcionalitu. Pouziti vypada
takto:
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1 clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=3, tileGridSize=(10, 10))
2 I_clahe = clahe.apply(I_top_hat)

Parametry pak nastavuji prah pro omezeni kontrastu a velikosti okoli. Hodnota I upne je
pak ocekavany vysledek.

(a) invertované zelené spek-(b) aplikovan{ morfologickych(c) aplikovdni CLAHE (I jqpe)
trum (Ig'reen) operaci (ItOPhat)

Obrazek 4.1: Priklad vystupu procesu predzpracovani

Y4 v

4.2 Segmentace cévniho recisté

vvvvv

sestavuje na zakladé nékolika parametri:
e 1 - posunut{ profilu na ose X,
e o - Sitka rozprostfeni funkce,
e profilSize - vysledna sitka ¢tvercové matice reprezentujici masku.

Profil se vypocitda pomoci vztahu uvedeného v kapitole 3.2. Tim vznikne pole hodnot o
délce profilSize. Hodnotu je potreba invertovat a nasledné normalizovat. Priklad vystupnich
hodnot tohoto postupu je ukazan na obrazcich 4.2a a 4.2b.
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(a) Normalni rozdéleni.
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(b) Druhé derivace normélniho rozdéleni.

Obrazek 4.2: Piiklad ziskdni hodnot pro profil z hodnot normélniho rozdéleni s parametry
w="70=0.9.

Profil je néasledné duplikovan tolikrat, kolik ma hodnot. Duplikované profily se naskla-
daji do listu za sebou a tim se vytvori matice, na kterou se dale budu odkazovat jako
na masku. Vytvorenou masku je potieba otocit okolo svého stfedu o 180° s krokem 15°.
Tim vznikne 12 masek, které jsou pouzity jako filtry. Pro otoc¢eni masky je pouzita funkce
rotate(image, angle=angle) z modulu imutils[23]. Ukdzku masky a nékterych dhlu je
mozné vidét na obrazku 4.3.
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Obrazek 4.3: Priklad masky otocené o 0°, 15° a 90°.

Veskeré filtrovani pak probihd ve funkci:

apply_kernel_on_image_in_angles(grayScaleImage, kernel, show_steps=False, threshold_limit =
5)

Prvnim parametrem je vystup ze sekce Predzpracovani (viz 4.1), druhy je vySe zmitiovana
maska, treti je parametr pro ladéni, ktery, pokud je nastaveny na True, tak ukazuje pri-
bézny vysledek kazdého kroku a posledni parametr je prahovaci limit. Pro kazdy krok je
tedy jeden vysledek, ktery se vygeneruje za pomoci funkce:

cv2.filter2D(grayScaleImage, -1, filter)

Vysledky pribézného filtrovani se pak spojuji do findlniho obrazku pomoci funkce
cv2.bitwise_or(finalResult, stepResult). Funkce vraci tuple dvou hodnot a to vy-
sledky filtrovani s prahovanim a bez prahovani. Jak je vidét na obrazku 4.4, filtry vytvorené
z druhé derivace Gaussova rozdéleni maji mensi odezvu, 1épe ale reaguji na mensi detaily.
Nakonec je zvolena kombinace dvou filtrli, pricemz jeden je sestaven na zakladé Gaussova
rozdéleni a druhy na jeho druhé derivaci. Pro zjisténi nejlepsi kombinace je potteba zjistit
parametry pro vytvoreni filtri.
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(a) Vystup filtru sestaveného na zdkladé Gaussova(b) Vystup filtru sestaveného na zakladé druhé de-
rozdéleni pred prahovanim. rivace Gaussova rozdéleni pred prahovanim.

(¢) Vystup filtru sestaveného na zdkladé Gaussova(d) Vystup filtru sestaveného na zakladé druhé de-
rozdéleni po prahovani. rivace Gaussova rozdéleni po prahovani.

Obrazek 4.4: Vystup filtrovaci funkce

Pro zjisténi nejlépe vyhovujicich parametru algoritmu byly vytvoreny filtry s parame-
trem o v rozmez{ 0.8 az 1.5 s velikosti kroku 0.1, rozmez{ parametru pro prahovani bylo
stanoveno na hodnoty od 2 do 6.

4.3 Skeletonizace

Prvotni pokus o implementaci byla vlastni funkce. Tato funkce byla spusténa nad kazdym
pixelem segmentovaného obrazu. Pokud byl pixel vyhodnocen jako céva, tak bylo v nékolika
smérech testovano, kterym smérem lezi nejméné pixelid vyhodnocenych jako cévy. Smér s
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nejmensim poctem za sebou lezicich cévnich pixelia pak byl zvolen jako polomér cévy. Z po-
loméru a sméru se nasledné vyhodnotil stredovy pixel cévy. Ackoliv tento pristup na prvni
pohled vypadal jako dostacujici, tak po podrobném prozkouméani vysledku se ukézal jako
nedostacujici. Hlavni problém byl v mistech, kde se stretavaly nebo rozdélovaly cévy.

Proto byla pro skeletonizaci zvolena funkce skeletonize z modulu skimage[27]. Tato
funkce prijimé pouze hodnoty 0 a 1, takze pred a po pouziti je nutno data upravit. Funkce
skeletonize nabizi volbu metody skeletonizace jako volitelny argument. Pro nejlepsi vy-
sledek byl volitelny argument nastaven na hodnotu lee. Srovnani navrhované metody a
nasledné pouzité metody lze pozorovat na obrazcich 4.5a a 4.5b.

(a) Vystup vlastni implementace (b) Vystup skimage.morphology.skeletonize()

Obréazek 4.5: Vysledky pristupti skeletonizace.

4.4 Nalezeni optického disku

Postup navrhovany v sekci Nalezeni optického disku (viz 3.3.2) se ukézal byt efektivni
pouze pro prvni snimek, proto bylo potteba piistup zménit. Dalsi postup byl zalozeny na
posuvném okné, které secetlo hodnoty vSech pixelu okolo aktudlniho stfedového pixelu. Toto
okno bylo jako filtr pouzito na kazdy pixel I .ne. Pixel s nejvétsi odezvou pak byl povazovan
za stfedovy pixel optického disku. Tento postup pfinesl vyrazné lepsi vysledky, takze byl
dale rozvijen. Dalsi dprava byla zména tvaru filtru. Od pfedchoziho ¢tvercového tvaru bylo
upusténo a nahradil ho filtr kruhovitého tvaru. Tato posledni modifikace upfesnila vysledky
na pouzitelnou mez.

4.5 Vybér pocatku cév
Pro vybér pocatecnich bodu je potieba vytvorit kruznici kolem optického disku. Stied této

kruznice je propagovan do vystupu z podkapitoly Segmentace cévniho reciste (viz 4.2).
Meérenim optickych diski a dal$im experimentovanim byla stanovena hodnota 60 pixela
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jako polomér kruznice. Tato hodnota je vyssi, nez z méreni vyplyva, ale je potreba zahr-
nout chybu vytvofenou pii hledani stfedu kruznice. Pro nalezeni souradnic bodu lezicich
na kruznici byla vytvorena funkce

list0fCoordinates(radius, x_of_middle=0, y_of_middle=0), ktera vraci sefazené sou-
fadnice lezici na kruznici. Spravné usporadani souradnic je klicové pro zjisténi stfedovych
pixeld cév, kterymi kruznice prochazi. Stred cév je nalezen pomoci prochazeni pole sou-
fadnic, a kdyz je souradnice vyhodnocena jako céva, tak je zarazena do pomocného pole.
Pole bude naplnovano, dokud nebude dalsi souradnice vyhodnocena jako pozadi. V tom
okamziku se z pomocného pole vybere prostfedni prvek a ten bude reprezentovat pocatek
cévy. Je také nutné, aby se pti prochazeni pole brala v potaz jeho cyklicnost. Tim je myslen
fakt, ze prvni pixel, ktery je v poli, musi byt pozadi. Toho je docileno tim, ze pokud jako
prvni bude pixel cévy, tak bude presunut na konec pole. Pro nalezeni pocatecnich bodu
byl pouzit I une & ne navrhovany Iggeieton, protoze pii pouziti Isgeieton byly nékteré cévy
ignorovany. Priklad vizualizace ocekavaného vysledku je uveden na obrazku 4.6.

(a) Okoli optického disku (b) Nalezené pocatky cév

Obrazek 4.6: Prace s optickym diskem a hleddni pocatki cév.

4.6 Sledovani

S nalezenymi pocatky cév a stredem optického disku je mozné zacit algoritmus pro sledovani
cév. Prvotni pokus o implementaci vyuzival vysledek segmentace. V kazdém pocatecnim
bodé se urci, kterym smérem céva mize pokracovat. Tento smér je zjistén jako tihel, ktery
tvori bod reprezentujici stied optického disku a bod reprezentujici pocatek cévy, kde je
stted optického disku bran jako stied kruznice a pocatek cévy je pak bod na kruznici. S
nalezenym smérem byl vypocitdn maximalni a minimalni thel, kterym muze céva pokra-
covat. Tyto thly byly vypocitany prictenim a odectenim 7. Poté nasledoval cyklus, ktery
prosel vSechny mozné 1hly s krokem {5 a zjistil, kolik pixel cév timto smérem lezi. Uhel s
nejvétsim poctem cévnich pixeli byl zvolen jako smér pokracovani. Timto smérem byl pak
zvolen novy bod a spole¢né s minulym bodem, jakozto bodem vychozim, algoritmus pokra-
coval, dokud nenarazil na bod, kde v kazdém mozném thlu nebyly zadné dalsi pokracujici

24



pixely. Tento postup fungoval spravné, dokud nedoslo k rozdéleni cévy. V téchto pripadech
se pokracovalo pouze smérem s nejvétsi shodou. V této ¢asti byla snaha o implementovani
detekce tohoto rozdéleni pomoci variabilni hranice, nad kterou by pocet pokracujicich pi-
xelti znamenal pokracovani cévy. Tato hranice byla vypocitavana na zdkladé tloustky cévy.
Pokud existovalo vice ihl nad touto hranici, byl zvolen hlavni smér, kterym pokracovala
céva. Dalsi vyhovujici sméry pak musely byt od hlavniho minimalné 7. Tento pristup se
vSak ukazal jako nevyhovujici, takze musel byt prepsan.

Velka zména oproti prvni implementaci je pouziti vystupu skeletonizace jako prostor pro
sledovani. Tento pristup si uchovava list bodu, dale oznacovan jako nodes, zastupujicich
zacatky cévniho segmentu a jejich smér. Prvotni nodes jsou naplnény vystupem ze sekce
4.5 a smér je vzdy urcen jako thel vytvoreny na kruznici, kde stred optického disku je stied
kruznice a aktualni bod pak lezi na kruznici. S témito vychozimi hodnotami v nodes pak
milzeme spustit samotné mapovani cévniho segmentu.

Kazda iterace algoritmu vyhledd body v okoli aktudlniho pixelu, které jsou v uréeném
rozsahu od aktualniho sméru. Okoli aktualniho bodu je urcéeno jako pixely v Ssachovnicové
vzdélenosti 1 a 2 bez vnitinich pixeli.

(a) Sachovnicové okoli 1 bez sttedovych pixeli. (b) Sachovnicové okoli 2 bez stfedovych pixeli.

Obréazek 4.7: Okoli pouzité pro sledovani cév. Zelené pixely reprezentuji okoli a modry je
stredovy pixel.

Ve vzdalenosti 1 jsou pak urceny pixel, které spadaji do intervalu urc¢eného aktudlnim
smérem. Dale jsou zvazovany pouze pixely, které nejsou vyhodnoceny jako pozadi. Dalsi
krok zavisi na poc¢tu nalezenych vyhovujicich pixelti:

Zadny - Pokud neni nalezen zadny vyhovujici pixel, tak se jednd o konec cévy. Zacatek
zmapovaného cévniho segmentu je odstranén z nodes a pridan k ostatnim uz zma-
povanym segmentim.
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Jeden - V tomto pripadé je minuly pixel nastaveny na pixel aktualni a aktualni je nasta-
ven na jediny nalezeny. Je prepocitan aktudlni smér a mapovani cévniho segmentu
pokracuje dal s novymi hodnotami.

Vice nez jeden - Mapovani aktudlniho cévniho segmentu konci. VSechny nové nalezené
pokracovani jsou pridany do nodes. Zac¢atek zmapovaného cévniho segmentu je od-
stranén z nodes a pridan k ostatnim uz zmapovanym segmentiim.

Algoritmus pak pokracuje, dokud nodes neni prazdny. Po dokonceni algoritmu ziskame
list vSech pocatkl cévnich segmenti.

4.7 Rozliseni na zily a tepny

4.7.1 Prvni pristup

Puvodni zamér byl provést rozliseni pouze u korent cév vychazejicich z optického disku.
Tento pristup by teoreticky fungoval, pokud by se ve snimku nenachazelo kiizeni cév. Prak-
ticky se ale cévy kfizi az moc ¢asto, proto musel byt pristup upraven.

Vystup posledniho kroku Sledovani (viz 4.6) je kazdy cévni segment, ktery nepreruso-
vané pokracuje nejméné dva pixely. Pivodné se prumérny ODR vypocitaval globalné ze
vSech segmentti. To ale mélo za nésledek nesmyslné vysledky, kde vSechny segmenty blize
k optickému disku byly vyhodnoceny jako tepny a ostatni jako zily. Tento vysledek byl
zpusoben zanedbanim vzdalenosti od optického disku. Pro zohlednéni svétlosti u optického
disku bylo potfeba segmenty rozdélit na tii skupiny podle vzdalenosti od néj.

Rozdéleni pocatecnich bodi do tii skupin podle vzdalenosti od optického disku prineslo
lepsi vysledky, ty ale stale nebyly uspokojivé. Nejvétsi problém byl, ze pifi rozdéleni nebo
kiizeni cév byly pocateéni body segmentt prilis blizko u sebe. Tento problém byl vyresen
maskovanim vSech modfe vyznacenych bodl na obrazku 4.8a. Pro nalezeni novych poca-
te¢nich bodi bylo spusténo vyhledavani konce z ptivodnich bodt a pfi nalezeni prvniho
vyhovujiciho pixelu, se pixel pridal do mnoziny novych pocatki cévnich segmenti. Vy-
slednd mnozina novych pocatkl segmentt je pak vyznacena na obrazku 4.8d.
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(a) Cévni segmenty s modfe vyznacenymi zacatec-(b) Cévni segmenty obarvené na ndhodné barvy
nimi body. pro ilustraci.

(c) Stiedové pixely bez bifurkace a mist kde se(d) Nové vyznafené body zndzornujici pocatky
cévy krizi. cévnich segment.

Obréazek 4.8: Ukazka rozdéleni cévni struktury na mensi segmenty.

Rozdéleni cév na zily a tepny podle ODR a vzdalenosti od optického disku se bohuzel
ukazalo byt stale neefektivni, proto byla vzdalenost od optického disku nahrazena sirkou
aktudlni cévy. Segmenty jsou tedy rozdéleny na malé, stfedni a velké podle sitky. ODR je
pak vypocteno podle vzorce 3.7. Pro tento vypocet je potieba vhodné vybrat odpovidajici
pixely. Stred je tedy korenovy bod cévniho segmentu a spolecné s nim je znam i thel, kterym
céva pokracuje. Diky sméru je mozné v pravych thlech hledat body predstavujici okraje
cévy. Se znamym stfedem a okrajovymi body lze zjistit sitku cévy, ktera je ndsledné pouzita
pro zarazeni cévy do spravné skupiny. Body pozadi jsou nalezeny tak, Ze se bude pokracovat
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od stfedového bodu 2 krat vétsi vzdalenost stejnym smérem, kterym lezi okrajovy pixel.
Priklad vybéru vyhovujicich pixeli je zndzornén na obrazku 4.9.

Obrazek 4.9: Vybér pixeli pro vypocet ODR. Cerné pixely jsou pozadi a bilé céva. Stied
cévy pak predstavuje modry pixel a okraje jsou vyznaceny zelené. Cervené jsou vybrané
pixely pro reprezentaci pozadi.

4.7.2 Druhy pristup

Tento pristup opét rozdéluje vsechny vychozi body cévnich segmentti na tfi podskupiny
na zakladé jejich sitky. Body pro vypocet metrik byly nalezeny jako jednotkové sachovni-
cové okoli aktualniho pixelu. Z vybranych pixeli a jejich okoli se pak vypocita primeérna
absolutni odchylka ze zeleného spektra (dile jen MEADE z anglického mean abso-
lute deviation), pramérna absolutni odchylka ze odstinu a smérodatnid odchylka
ze zeleného spektra (dale jen STDE z anglického standard deviation). Python disponuje
modulem statistics pro vypocet metrik STDE a MEADE, takze vlastni implementace
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nebyla potieba. Pro zafazeni do shluku pak byl pouzit modul cluster z knihovny [27]. S
pomoci stfedovych bodt shlukt se pak uréi do kterého shluku aktuédlni bod patii. Vysledky

vSech podskupin jsou pak zkompilovany do jednoho vysledku. Priklad vystupu je uveden

na obrazku 4.10.

STDE zelené spektrum

R )
STDE zelené spektrum

2
MEADE: 4 s
EIS"éSDek ° 7

try,
m

(a) Cévni segmenty s modie vyznafenymi poc¢é-(b) Cévni segmenty obarvené na ndhodné barvy
tecnimi body. pro ilustraci.

STDE zelené spektrum

(c) Stredové pixely bez bifurkace a mist kde se
cévy kiizi.
(d) Nové vyznacené body zndzornujici pocétky

cévnich segment.

Obrazek 4.10: Ukéazka rozdéleni cévni struktury na mensi segmenty.

4.8 Dokonceni

Po vyplnéni vsech cévnich segmentti, je potreba reflektovat vysledky do segmentovaného
vysledku. Toho je docileno tim, Ze vSechny pixely, které jsou oznaceny jako zily a tepny, se
stejné oznad¢i na vysledném obrazku z Segmentace cévniho tecisté (viz 4.2). Nésledné se
kazdy nevyplnény pixel zméni na prislusny barevny pixel, ktery se nachazi v jeho nejblizsim
okoli. Posledni krok se opakuje do té doby, dokud se zménil alespon jeden pixel. Timto se

dosédhne podobného vysledku jako pri zaplavovém algoritmu.
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Kapitola 5

Zhodnoceni vysledku

5.1 Hodnoceni metod

Jelikoz jsou jednotlivé metody znacné odlisné, bylo potieba prijit se sadou kritérii, ktera
by dokazala zhodnotit vysledky napti¢ rozdilngym metoddm. Dalsi velkou roli hraje data-
baze snimkl, nad kterou se méreni provadi, protoze kazda ma rozdilné rozliseni, pomér
pritomnych nemoci a celkovou kvalitu obrazk.

5.1.1 Meérend kritéria

Vzdy se porovnava vystupni snimek dané metody a snimek ru¢né vytvoreny zkusenym
oftalmologem. Snimek od lékaie pak povazujeme za ocekdvany vysledek. Porovnanim téchto
dvou snimkil miizeme ziskat hodnotu pro méfena kritéria. Tyto hodnoty pak jsou:

o TP(True positive) spravné vyhodnocend céva - Hodnota pixelu je oc¢ekdvina jako
céva a je vyhodnocena jako céva.

o TN(True negative) spravné vyhodnocené pozadi - Hodnota pixelu je ocekavana jako
pozadi a je vyhodnocena jako pozadi.

o FP(False positive) chybné vyhodnocena céva - Hodnota pixelu je ocekdvina jako
pozadi a je vyhodnocena jako céva.

o FN(False negative) chybné vyhodnocené pozadi - Hodnota pixelu je ocekdvana jako
céva a je vyhodnocena jako pozadi.

Specificita
Specificita, ddle jen SP, je mira schopnosti algoritmu detekovat spravné pozadi snimku.

TN
SP= N+ 7P (5.1)

Senzitivita

Senzitivita, dale jen SN, je mira schopnosti algoritmu detekovat spravné cévy.

TP
SN = Fr T (5.2)
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Presnost

Presnost, dale jen ACC (od anglického accuracy), je méfena jako pomér spravné vyhodno-
cenych pixeltu ke vsem testovanym pixeli. Jedné se tedy o pravdépodobnost, s jakou bude
pixel spravné vyhodnocen.

TP+TN

ACC = (TP+TN + FP + FN) (53)

5.2 Nejvykonnéjsi metody

Se znalostmi ze sekce Hodnoceni je tak mozné srovnavat metody zalozené na zcela odlis-
nych principech. Pro nasledné srovnani si miizeme uvést nejvykonnéjsi metody s riznymi
pristupy. Tyto hodnoty budou néasledné pouzity k vyhodnoceni i¢innosti navrhovanych po-
stupi. Tento zptsob hodnoceni lze pouzit k méfeni segmentace cév i jejich rozliSeni na zily
a tepny. Bohuzel k vyhodnocovani rozpoznavani zil a tepen se nepodarilo nalézt uspokoju-
jici vyslednou mnozinu a tak spole¢né hodnoceni tohoto rozpoznavani prakticky neexistuje.
Nejcastéji se ale pouziva pomeér zil a tepen ve vysledném obréazku.

5.3 Vysledky navrhované metody pro segmentaci
Pro zjisténi nejlepsi kombinace profili a trovni jejich prahovani byly pomoci hrubé sily

vyzkouseny vSechny kombinace profili vytvorenych v sekci Segmentace cévniho recistée
(viz 4.2). Z téchto vysledku vysly profily uvedené v tabulce 5.1.

Profil zalozen na o | p | hranice prahovani
Gaussoveé rozdéleni 08 |7 4
druhé derivaci Gaussova rozdéleni | 0.8 | 7 3

Tabulka 5.1: Parametry pouzité metody.

5.3.1 DRIVE

Kombinace filtrti byla sestavovana s pomoci DRIVE mnoziny, tim padem byly ocekavany
nejlepsi vysledky zde. Nejvyssi vysledek byl hned u prvniho snimku a to zhruba 95.2 %.
Prumérné ACC vsak nepiekonalo praci Odstrcilik et al. 2013 [20], ve které byly filtry
navrzené pro mnozinu HRF.
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Cislo obrazku SP SN ACC
1 98.4% | 69.5% | 95.2%
2 98.4% | 61.3% | 93.4%
3 92.1% | 71.2% | 90.0%
4 98.8% | 61.9% | 92.4%
5 99.3% | 45.2% | 91.6%
6 98.0% | 63.0% | 93.7%
7 98.9% | 61.0% | 93.9%
8 98.6% | 63.8% | 93.6%
9 98.6% | 62.7% | 94.1%
10 98.3% | 62.9% | 94.2%
X 98.0% | 62.3% | 93.2%

Tabulka 5.2: Vysledky segmentace provedené nad mnozinou DRIVE.

Metoda SP SN ACC
Wang et al. 2017 [33] 97.33% | 81.73% | 97.67%
Moghimirad et al. 2012 [17] | 99.4% | 78.5% 96.6%
Odstreilik et al. 2013 [20] 96.93% | 70.60% 93.40%
Navrhovani metoda 98.0% | 62.3% 93.2%

Tabulka 5.3: Nejvykonnéjsi techniky segmentace pro DRIVE mnozinu.

Ve srovnani s nejlepsimi metodami, které je viditelné v tabulce 5.3, se ptiplizuje pouze
jiz zminéné Odstrcilik et al. 2013[20] a v porovnéni s ostatnimi je neefektivni. Vysledky na
konkrétnich snimcich jsou pak uvedeny v tabulce 5.2.

5.3.2 HRF

Snimky z mnoziny HRF jsou velmi odlisné od mnoziny DRIVE, proto bylo ocekavano, ze
vysledky nebudou dostacujici. Tyto snimky se lisi v primérné Sitce cév, coz je hlavni faktor,
ktery je potreba vzit v potaz pri sestavovani filtria. Z vysledka obsazenych v tabulce 5.4 lze
vyvodit, ze nejvétsi vliv na snizeni presnosti metody méa diabeticka retinopatie. Primérné
vysledky sice byly nad 90 %, to ale v tomto pripadé znamend nedosazeni chténého vysledku,
to miiZzeme vidét i na srovnani v tabulce 5.5. To taky lze vypozorovat z vysledku SN, ktery
je vzdy okolo 40 %. Nizké hodnoty SN znamenaji velké mnozstvi chybné identifikovanych
cév.
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Snimky s diabetickou retinopatii

Snimky s glaucomem

Cislo obrézku SP SN ACC Cislo obréazku SP SN ACC
1 91.61% | 41.27% | 88.57% 1 96.01% | 40.54% | 91.61%
2 92.50% | 40.25% | 88.55% 2 95.99% | 40.76% | 91.11%
3 94.91% | 43.12% | 91.20% 3 96.69% | 28.34% | 92.00%
4 96.72% | 35.92% | 92.64% 4 95.97% | 36.60% | 91.43%
5 97.24% | 44.38% | 93.34% 5 93.63% | 37.65% | 89.28%
6 96.47% | 35.04% | 90.96% 6 94.89% | 42.42% | 90.63%
7 95.68% | 41.97% | 90.72% 7 96.70% | 52.46% | 93.29%
8 94.73% | 44.20% | 90.22% 8 96.87% | 56.48% | 93.62%
9 94.76% | 33.90% | 89.86% 9 94.76% | 33.90% | 89.86%
10 96.70% | 37.45% | 90.55% 10 97.49% | 51.12% | 93.88%
11 97.25% | 43.62% | 91.86% 11 98.10% | 43.45% | 93.14%
12 94.51% | 41.80% | 90.25% 12 96.97% | 49.22% | 92.29%
13 93.46% | 39.56% | 89.08% 13 97.56% | 44.64% | 93.29%
14 93.59% | 45.66% | 89.25% 14 95.86% | 36.93% | 90.92%
15 92.70% | 40.86% | 88.98% 15 96.65% | 40.59% | 91.78%
X 94.86% | 41.39% | 90.4% X 96.27% | 42.34% | 91.87%

Snimky zdravych pacienti

Cislo obrazku SP SN ACC

1 97.62% | 43.43% | 91.06%
2 97.94% | 46.82% | 91.94%
3 97.26% | 37.16% | 89.72%
4 98.05% | 40.04% | 91.55%
5 97.07% | 38.36% | 90.77%
6 95.80% | 50.54% | 90.34%
7 98.07% | 35.90% | 91.49%
8 97.63% | 41.22% | 90.90%
9 99.02% | 33.18% | 92.94%
10 96.70% | 37.45% | 90.55%
11 96.57% | 45.10% | 90.86%
12 96.59% | 44.25% | 90.07%
13 96.96% | 43.50% | 91.43%
14 97.23% | 40.86% | 91.38%
15 96.91% | 43.04% | 91.89%

X 97.29% | 41.39% | 91.12%

Tabulka 5.4: Vysledky segmentace provedené nad mnozinou HRF.

Metoda SP SN ACC
Odstreilik et al. 2013[20] | 96.93% | 70.60% | 93.40%
Annunziata et al. 2015[3] | 98.4% | 71.3% | 95.8%

Navrhovani metoda 96.11% | 42.12% | 91.17%

Tabulka 5.5: Nejvykonnéjsi techniky segmentace pro HRF mnozinu.
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5.3.3 STARE

Tato mnozina je svym rozlisenim podobnad DRIVE mnoziné, proto byly oc¢ekdvany podobné
vysledky. Podle vysledku ale presnost prekrocila vysledky dosazené na DRIVE. Existuji dva
padné divody, pro¢ tomu tak je:

1. Manudlni segmentace provedend expertem neni tak kvalitni jako u DRIVE mnoziny.

2. Masky vytvorené ke kazdému snimku nejsou zcela presné. Masky byly totiz vytvo-
feny pomoci globdlniho prahovani a tim padem nékolik z nich nebylo zcela presnych.
Priklad lze vidét na obrazku 5.1.

(a) Prvni snimek STARE. (b) Pfiklad dobie vytvorené masky.

(c) Osmy snimek STARE. (d) Priklad spatné vytvorené masky.

Obrézek 5.1: Tvorba masek pro STARE.
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Cislo obrazku SP SN ACC
1 94.44% | 66.26% | 91.42%

2 94.44% | 56.28% | 91.06%

3 92.11% | 82.23% | 91.30%

4 98.52% | 57.79% | 94.34%

5 94.98% | 74.95% | 92.44%

6

7

8

96.79% | 78.24% | 95.13%
96.17% | 87.18% | 95.26%
96.22% | 84.74% | 95.17%

9 96.43% | 86.07% | 95.32%
10 97.29% | 73.97% | 94.75%
11 97.00% | 82.91% | 95.59%
12 97.48% | 86.05% | 96.25%
13 97.04% | 79.36% | 94.87%
14 97.17% | 78.48% | 94.82%
15 96.84% | 78.33% | 94.66%
16 97.70% | 69.43% | 94.17%
17 97.91% | 78.52% | 95.76%
18 99.32% | 67.98% | 97.07%
19 98.14% | 76.46% | 96.90%
20 96.27% | 62.34% | 93.10%
X 96.61% | 75.38% | 94.47%

Tabulka 5.6: Vysledky segmentace provedené nad mnozinou STARE.

Vysledky jsou obsazeny v tabulce 5.6. Podle téchto vysledkti navrhovana metoda pre-
konala jednu ze srovnavacich metod, to lze vidét na tabulce 5.7, tento vysledek je ale do
znacné miry zkresleny tvorbou nepresnych masek. Piiklad viditelné dobrého vystupu pro
snimek mnoziny STARE je vidét na obrazku 5.2.

Metoda SP SN ACC
Wang et al. 2017[33] 97.91% | 81.04% | 98.13%
Moghimirad et al. 2012[17] | 99.1% | 81.3% | 97.6%
Annunziata et al. 2015[3] | 98.4% | 71.3% | 95.6%
Odstreilik et al. 2013[20] | 95.12% | 78.47% | 93.41%
Navrhovani metoda 96.61% | 75.38% | 94.45%

Tabulka 5.7: Nejvykonnéjsi techniky segmentace pro STARE mnozinu.

35



(a) Manudlné vytvoreny vysledek pro snimek 11 z(b) Vysledek procesu segmentace pro snimek 11 z
mnoziny STARE. mnoziny STARE.

Obréazek 5.2: Porovnani vysledku a manudlné ziskaného vysledku pro snimek ¢islo 11 z
mnoziny STARE.

5.4 Vysledky lokalizace optického disku

Lokalizace optického disku se ukézala byt dostatecné ucinna. U deviti z deseti snimki
obsazenych v mnoziné DRIVE byl opticky disk tispésné nalezen. U tfetiho snimku se opticky
disk nepodarilo nalézt, protoze okraje snimku byly svétlejsi nez stfed optického disku. Na
obrazku 5.3 je ukazano porovnani vyhovujiciho a nevyhovujiciho vysledku.
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(a) Priklad spravné lokalizace optického disku na(b) Priklad chybné lokalizace optického disku na
snimku ¢islo 2. snimku ¢islo 3.

Obrazek 5.3: Priklad lokalizace optického disku a vyznacenych startovacich bodi pro sle-
dovani.

5.5 Vysledky sledovani

Sledovani pocatecnich bodt a jejich rozdéleni na mensi cévni segmenty fungovalo pomérné
uspokojivé. Nékteré segmenty se nepodafilo zmapovat do iplného konce, ale tyto nedoko-
nalosti jsou pak odstranény v poslednim kroku. Rozdéleni do malych segmentii je ostatné
ukézano na obrazku 4.8d. Vysledky obsahuji vSechny potencionélni zac¢atky segmentt (dale
jen jako VPZS), vSechny zacatky segmentu, které pokracuji alespon 3 pixely (déle jen
VZDS) a jako posledni jsou zacatku segmentii po provedeni maskovani mist s bifurkaci a
kiizenim (déle jen KZS). Poéty vSech sledovanych bodu jsou uvedeny v tabulkach 5.8 a
5.9.

Cislo obrazku | VPZS | VZDS | KZS
1 437 269 266
2 490 341 336
3 207 126 117
4 754 486 475
5 499 324 300
6 361 253 240
7 674 377 367
8 635 382 366
9 579 383 380

10 424 252 245

Tabulka 5.8: Pocet nalezenych kofenti cévnich segmentit u mnoziny DRIVE.
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Cislo obrazku | VPZS | VZDS | KZS
1 252 175 | 186
2 277 200 | 195
3 156 117 | 122
4 118 91 93
5 149 106 99
6 18 17 15
7 242 179 | 191
8 221 141 | 166
9 287 202 | 221
10 283 221 | 216
11 522 324 | 330
12 253 176 | 174
13 322 217 | 221
14 383 233 | 257
15 376 232 | 254
16 142 90 88
17 576 375 | 362
18 128 77 93
19 121 82 81
20 122 93 85

Tabulka 5.9: Pocet nalezenych kofenti cévnich segmentii u mnoziny STARE.

Rychlost segmentace byla mérena na grafické karté AMD RADEON 6700 XT. Namérené
hodnoty pak byly 0.86 sekundy na mnoziné DRIVE, 1.14 sekundy na mnozine STARE a
24.69 na mnoziné HRF. Méreni zahrnuje jak proces predzpracovani obrazku, tak proces
segmentace.

5.6 Vysledky rozdéleni na zily a cévy

Pro vytvoreni spravnych vysledku, které by zahrnovaly stejné metriky jako jsou uvedeny
v sekci 5.1, by byly potreba vysledné snimky. Bohuzel v Zadném c¢lanku ¢i zdroji nebyla
nalezena odpovidajici data. Proto pro hodnoceni budou uvedeny tidaje vypovidajici o pro-
centudlnim zastoupeni pixeli reprezentujicich zily, tepny a nezmapované pixely. Méreni
nebude provedeno pro HRF, kvtli velké odlisnosti od DRIVE a STARE. Pro provedeni
meéfeni nad mnozinou HRF by se musely upravit metriky pro nalezeni optického disku a
optimalizovat algoritmy.
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K-means metoda ODR metoda
Cislo obrazku Zily Tepny Zily Tepny | Nezmapované pixely
1 62.22% | 36.07% | 51.42% | 47.91% 0.68%
2 58.10% | 41.37% | 26.50% | 73.30% 0.20%
3 20.22% | 69.26% | 80.59% | 19.41% 0.00%
4 41.61% | 19.72% | 55.53% | 44.47% 0.00%
5 23.54% | 25.08% | 62.93% | 37.07% 0.00%
6 7.89% | 4.49% | 53.18% | 46.04% 0.78%
7 47.17% | 52.62% | 47.99% | 51.80% 0.21%
8 35.03% | 64.76% | 43.35% | 56.44% 0.21%
9 60.16% | 39.03% | 55.52% | 43.93% 0.56%
10 77.49% | 22.43% | 56.49% | 43.44% 0.07%

Tabulka 5.10: Procentudlni zastoupeni ve vysledcich roziazovani cévnich segmenti u mno-

siny DRIVE.

K-means metoda ODR metoda
Cislo obrazku Zily Tepny Zily Tepny | Nezmapované pixely
1 47.63% | 51.70% | 63.21% | 35.07% 1.711%
2 36.34% | 63.46% | 57.33% | 42.15% 0.53%
3 48.20% | 51.80% | 43.22% | 46.26% 10.53%
4 16.66% | 83.34% | 37.10% | 24.24% 38.67%
5 37.38% | 62.62% | 21.58% | 27.04% 51.38%
6 21.37% | 77.85% | 10.31% | 2.07% 87.63%
7 71.00% | 26.70% | 36.67% | 61.03% 2.30%
8 23.88% | 54.74% | 57.53% | 21.09% 21.38%
9 60.16% | 39.03% | 76.78% | 22.41% 0.81%
10 79.75% | 19.17% | 47.01% | 51.91% 1.08%
11 39.78% | 59.45% | 57.42% | 41.81% 0.77%
12 47.43% | 52.57% | 32.97% | 67.03% 0.00%
13 31.79% | 66.99% | 53.77% | 45.01% 1.21%
14 46.53% | 53.47% | 58.88% | 41.12% 0.00%
15 27.81% | 71.87% | 76.63% | 23.05% 0.32%
16 12.41% | 26.49% | 13.95% | 24.95% 61.10%
17 11.74% | 88.26% | 64.70% | 35.30% 0.00%
18 70.05% | 27.08% | 32.58% | 64.54% 2.88%
19 63.01% | 33.29% | 67.56% | 28.75% 3.69%
20 47.72% | 39.09% | 44.78% | 42.03% 13.19%

Tabulka 5.11: Procentudlni zastoupeni ve vysledcich roziazovani cévnich segmentd u mno-

siny STARE.
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V tabulkédch 5.10 a 5.11 lze pfedevsim vypozorovat fakt, ze obé metody maji znacné od-
lisné vysledky. Z posledniho sloupce Ize vyvodit, jak dobfe fungovala lokalizace optického
disku a na ni zavislé mapovani cévnich segmentti. U vysledkt z DRIVE mnoziny pocet
nezmapovanych pixelt nikdy nepresahl jedno procento. Oproti tomu pak u vysledkua vyge-
nerovanych nad mnozinou STARE zastoupeni nezmapovanych pixeli v nékterych pripadech
presdhlo 50 %, coz zbylé vysledky znehodnocuje.

Tyto vysledky bohuzel ukazuji fakt, ze ani jedna metoda nebyla zcela GspéSna pri roz-
délovani cév na zily a tepny. Pro potvrzeni bohuzel chybi data s rozdélenymi cévami. Na
ukazku byl ruéné vytvoren oc¢ekavany vysledek u prvniho snimku z mnoziny DRIVE, ktery
je mozno vidét na obrazku 5.4. Tento oCekavany vysledek neni vytvoren profesiondlem, byl
vytvoren za pouziti znalosti ziskanych pri studiu této problematiky a vyznacuje pouze cévy
u kterych bylo jasné zarazeni. Prvni metoda ale vypada jako ta vykonnéjsi.

Drtiva vétsina vypocti pro rozliSeni zil a tepen byla provedena na procesoru AMD
RYZEN 5 5600x. Pouzivani procesoru a nevyuziti hardwarové akcelerace zapricinila velké
casové zpozdéni pri poslednim kroku. Pro mnozinu DRIVE pak vypocet vSech segmentt
pristupem ODR trval prumérné 3.01 sekund a pristupem K-means 2.81 sekund. Mno-
zina STARE pak pro ptristup ODR dosahovala ¢asu 3.14 sekund a ptistup K-means 3.13
sekund. Nejvice ¢asu pak zabere proces dokonceni Dokonceni (viz. 4.8), ktery pramérné

zabere 27.25 sekund na mnoziné DRIVE a 30.8 sekund na mnoziné STARE.
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(a) Vysledek vytvofeny prvnim piistupem. (b) Vysledek vytvofeny druhym piistupem.

(¢) Manuélné vytvoreny vysledek.

Obréazek 5.4: Srovnani vysledkt obou metod a ocekdvaného vysledku.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo nastudovat si problematiku segmentace cév v sitnicovych snimcich a
jejich rozdéleni na zily a tepny, navrhnuti postupu reseni, implementace reseni a nésledné
vyhodnoceni vysledkt postupu. Uvod do problematiky je popsdn v prvni kapitole. Druh4
kapitola shrnuje znamé postupy a reseni. Nasleduje popis navrhované metody pro segmen-
taci cév ze sitnicovych snimku a jejich rozdéleni na zily a tepny. Zbytek prace pak popisuje
implementaci navrhovaného postupu a shrnuti vysledku.

Tato prace je unikatni v pouzité kombinaci specidlné navrzenych filtri, které jsou za-
segmentace cévniho fecisté na databdzi DRIVE, kde se podafilo dosdhnout priamérného
vysledku 93.2 %. Za zminku také stoji presnost 94.47 %, kterd byla naméfena na databéazi
STARE, zde ale vysledek neni zcela prikazny.

Rozdéleni cév pak nepfineslo ocekavané vysledky. Byly pouzity dva pristupy, ze kterych
pristup zalozeny na vypoctu takzvaného ODR, prinesl ¢astecné lepsi vysledky. Prace by

mohla byt dale rozsifena o automatické sestavovani filtri na zakladé zadaného rozptylu cév.

Dalsi vylepseni by mohlo prinést sestaveni orientovaného grafu jednotlivych segmentt
a nasledné prepocitani segmentu na zakladé jeho umisténi v grafu.
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