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ABSTRAKT

Cilem nasledujici diplomové prace bylo studium problematiky segmentace optického disku
a cév sitnice v oftalmologickych sekvencich. Teoretickd Cast prace shrnuje principy riz-
nych pristupl z oblasti hlubokého uceni, které se v souvislosti s danou problematikou
vyuzivaji. Na zakladé teoretické Casti jsou navrzeny metody pro segmentaci optického
disku a pro segmentaci cév sitnice zalozené na konvolu¢nich neuronovych sitich Linknet,
PSPNet, Unet a MaskRCNN. Popisem jejich implementace a naslednym zhodnocenim
se zabyva prakticka cast diplomové prace.
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ABSTRACT

The aim of the following thesis was to study the issue of optical disc and retinal vessels
segmentation in ophthalmologic sequences. The theoretical part of the thesis summarizes
the principles of different approaches in the field of deep learning, which are used in
connection with the given issue. Based on the theoretical part, methods for optical disk
segmentation and retinal vessel segmentation based on the convolutional neural networks
Linknet, PSPNet, Unet and MaskRCNN are proposed. The practical part of the thesis
deals with the description of their implementation and subsequent evaluation.
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Uvod

Jelikoz v soucCasnosti stale nartsta vyuziti medicinskych zobrazovacich technik jako
je magnetickd rezonance, vypocetni tomografie nebo v pripadé této prace oftal-
moskopie, nartsta i potifeba vyuziti pocitact se spolehlivymi algoritmy za tcelem
pomoci pti diagnostice ¢i planovani lécby. Mezi hlavni cile, na které je pri pocitaco-
vém zpracovani medicinskych obrazi potireba myslet, patii automatizace zpracovani
velkého objemu obrazi se stale stejnou presnosti, dosazeni co nejvyssi rychlosti zpra-
covani a podpora rychlejsi komunikace mezi pacientem a zpracovavajicim expertem.

Nasledujici prace je vénovana segmentaci dat z experimentalniho oftalmoskopu.
Hlavnim tkolem pfi segmentaci medicinskych obrazi je rozdélit obraz na zédkladé
studovanych anatomickych struktur a nasledné identifikovat oblasti zajmu. K tém
mohou patrit 1éze, tumory i jiné abnormality, které podstupuji dalsi méreni a zhod-
nocovani.

V pripadé oftalmoskopickych obrazii dochazi k segmentaci obnazenych cév a
optickéo disku v sitnici, coz mize byt velice napomocné pro diagnostiku rady one-
mocnéni. Mezi nejcastéjsi z nich muzeme tadit napiiklad glaukom, hypertenzi ¢i
cukrovku. Casto je vSak dilezité pro zajisténi véasné diagnostiky provadét kont-
rolu sitnice pravidelné. Metoda automatické extrakce cév a optického disku a jejich
nasledna analyza by v tomto pripadé mohla usettit velké mnozstvi Gsili a casu.

Prace je rozdélena na dvé ¢asti - teoreticky tivod do problematiky a popis im-
plementovanych metod segmentace optického disku a cév sitnice.

V teoretické c¢asti je nejprve popsdna samotna metoda oftalmoskopie a jeji vyu-
ziti. Podrobnéji je popsan princip fungovani konvolu¢nich neuronovych siti s nékolika
vzorovymi architekturami. Nasleduje shrnuti segmentac¢nich metod, které jsou pro
segmentaci optického disku a cév dosud vyuzivany.

Prakticka ¢ast zahrnuje konkrétnéjsi popis navrzenych a implementovanych me-
tod zalozenych na architekturach Linknet, PSPNet, Unet a MaskRCNN pro seg-
mentaci cév a optického disku ze snimki a sekvenci porizenych experimentalnim
oftalmoskopem. Nejlepsich vysledki je dosazeno s vyuzitim architektury Unet. Kody
s implementovanymi metodami se nachézi v repozitafi na adrese:https: //github.com /

AndreaR23/vessel _segmentation.
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1 Teoreticka cast studentské prace

1.1 Oftalmoskopie

Oftalmoskopie je medicinsky obor vyuzivajici piistroj zvany oftalmoskop pro vyset-
feni o¢niho pozadi, kam Tadime sitnici, opticky disk a cévy. Vzhledem k obnazenym
cévam v oblasti sitnice je oftalmoskopie jednou z nejvyznamnéjsich metod pro dia-
gnostiku chorob jako napfiklad glaukom, cukrovka, ¢i hypertenze. [25]

Cévy a opticky disk patii mezi nejvyznamnéjsi struktury sitnice a jsou napo-
mocné pro diagnostiku onemocnéni sitnice. Pro véasnou diagnostiku nékterych one-
mocnéni je nutné provadét vysetfeni a zhodnocovani opakované v pravidelnych inter-
valech. To muze byt narocné jak ze stranky financ¢ni, tak z divodu casovych naroku
na manualni lékarské zhodnocovani velkého mnozstvi snimki. Jelikoz kvalitni ex-
trakci cév a optického disku a naslednou analyzou je mozné identifikovat nékteré
choroby jiz v jejich zarodku, je automatizace tohoto tikolu jednou z castych a stédle
zdokonalovanych oblasti vyzkumu. [I1]

Prvni vysetfeni o¢niho pozadi pomoci primé oftalmoskopie bylo poprvé prove-
deno jiz v roce 1851 diky némeckému védci Hermannu von Helmholtzovi. Rakousky
védec je dnes povazovan za vynalezce prvniho oftalmoskopu, jehoz vynalez odstar-
toval prvni popisy cév a optického disku z oftalmologického zobrazeni. [30)]

Zakladem pristroje bylo Helmholtzovo zrcatko, které odrazelo paprsky vychéaze-
jici ze zdroje svétla primo do oka vysSetfované osoby. Oci vysetifujictho a pacienta
byly usporadéany protismérné, diky ¢emuz mohl vysSetiujici pozorovat osvétlenou
plochu pacientovy sitnice, ze které se odrézely paprsky. [25]

Na zékladé tohoto vynalezu jsou dnes vyuzivany nejcastéji dvé oftalmoskopické

metody vySetfeni - oftalmoskopie pfima a nepfima.

1.1.1 P¥ima oftalmoskopie

Vzhled moderniho pfimého oftalmoskopu je zobrazen na obrazku [I.1 Osvétleni
oftalmoskopu je zde umisténou velmi blizko pozorovacim osam, v tésné blizkosti
pod pozorovacim otvorem se nachazi v priméru asi 3 mm velké, naklonéné zrcadlo.

S usporadanim takového oftalmoskopu jaky je zobrazeny na obrazku je neodmys-
litelné spjaty rovnéz vynalez elektrické zarovky, kterd umoznuje znazornéné uspora-
dani zrcadla a pozorovaciho otvoru. K dalsim soucastem oftalmoskopu patti posuvné
kolecka, kterymi se nastavuje v prvnim pripadé prumér, tvar a barva osvétlovaciho
paprsku - horizontalni kolecko a v druhém pripadé jsou pomoci kolecka zasouvany

kompenzaé¢ni ¢ocky za pozorovaci clonu - vertikalni kolecko. [30]
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Obr. 1.1: Schéma moderniho primého oftalmoskopu.

Primy oftalmoskop funguje za pomoci vyzareni divergentniho paprsku svétla,
kterym je osvétlena pacientova sitnice a odrazené svétlo se vraci zpét k vysetiuji-
cimu. Je pozorovan piimy obraz sitnice, ktery je zavisly na refrakénim stavu jak
vysettujiciho, tak pacienta. Mize byt proto vyuzivano zamétreni za pomoci zakti-
vovani nebo pouziti cocek, které jsou vestavéné v samotném oftalmoskopu. Mimo
vzdalenost oftalmoskopu od pacienta je do velké miry ovliviiovano zorné pole a
zvetseni oftalmoskopu také refrakénim stavem oka. V pripadé kratkozrakosti - my-
opie, je zvétSeni vyssi, zmensuje se vSak zorné pole. Naopak pri dalekozrakosti -
hypermetropii, neni tak velké zvétseni, nicméné se zvétsuje zorné pole. Stejné jako
u dalekozrakosti je tomu v pripadé rozsitenych zornic. Velké nepresnosti mohou byt
zpusobeny predevsim pfi pohybu pacienta, v tomto ohledu je dosahovano lepsich

vysledku pfi pouziti nepiimé oftalmoskopie. [5]

1.1.2 Neprima oftalmoskopie

Metoda neptrimé oftalmoskopie byla objevena az priblizné rok po uvedeni oftalmosko-
pie primé, kdy nejvétsi motivaci bylo zvétseni zorného pole. Neptimy oftalmoskop
se nasazuje primo na hlavu vysetiujiciho, disponuje vlastnim zdrojem svétla a bino-
kuldrn{ optikou - viz obrézek [L.2] [25]

Existuje mnoho typt neptimych oftalmoskopt odlisujicich se naptiklad na za-
kladé jejich stari ¢i designu, princip fungovani je nicméné u vSech stejny. Pred oko
je umisténa konvexni ¢ocka, kterd je prosvétlovana svételnym paprskem. Toto svétlo
je odrazeno od sitnice a nasledné soustfedéno za pomoci kondenzac¢ni ¢ocky na bod

nachézejici se mezi vysetiujicim a objektivem. Timto zptisobem vznika realny obraz
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Obr. 1.2: Neptimy oftalmoskop.Vantage Plus

sitnice. Kondenzac¢ni ¢ocky v okularech maji obvykle 42 D, coz umoznuje relaxaci
pri vyklenuti a obraz je proto mozné i pti presbyopii - stafecké vetchozrakosti, sledo-
vat na délku paze. I zde se obraz lisi v zavislosti na refrakéni chybé, ke které dochazi

v pacientové oku. [5] Schéma neptimého oftalmoskopu je na obrazku

Pacient

Obr. 1.3: Schéma neptimého oftalmoskopu. [8]

K zékladnim vyhodam nepiimych oftalmoskoptt mizeme zatradit Sirsi zorné pole
nez u primych oftalmoskopu ¢i jasnéjsi zdroj svétla. K hygienickym vyhodam lze
zatadit zejména vetsi vzdalenost mezi vysSetiujicim a pacientem, nicméné na tkor

této skutecnosti neni ziskany obraz tak detailni jako u oftalmologie primé. |25, [5]

1.1.3 Nemoci detekovatelné oftalmoskopii

Za pomoci oftalmoskopie lze detekovat fadu onemocnéni. Nejcastéji je hodnoceno,

zda neni poskozeny opticky nerv, coz mize vést az ke vzniku zeleného zakalu - glau-
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komu (obrézek. Glaukom je druhou nejcastéjsi pricinou slepoty po celém svéte.
Je zptsobeny poskozenim oc¢nich nervii v disledku degenerace gangliovych bunék,
které jsou dulezité pro spravné vidéni. Ve vétsiné pripadi je toto poskozeni zpuso-
beno zvysenym nitroo¢nim tlakem zapri¢inénym nahromadénim tekutiny proudici

skrze oko. [43]

Zdravy opticky disk Glaukom

Obr. 1.4: Glaukom. [43]

Dalsim detekovatelnym onemocnénim je hypertenze - vysoky krevni tlak, ktery
je dnes jednou z nejcastéjsich pri¢in imrti. Diagnostikovat lze rovnéz makularni
degeneraci, kdy dochazi ke ztraté vidéni ze sttedu zorného pole, nebo dalsi velice
bézné onemocnéni, kterym je cukrovka. Na obrézku [I.2] muzeme vidét snimky

sitnice u zminovanych nemoci

a) Hypertenze b) Makularni degenerace ¢) Cukrovka

Obr. 1.5: Dalsi nemoci detekovatelné oftalmoskopii. [45]
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1.2 Konvoluéni neuronové sité - zakladni prvky

Obraz je nositelem mnoha uziteénych informaci, pro jejichz ziskdni je nutné jej
hloubéji pochopit, coz ndm umoziuji technologie digitalntho zpracovani obrazu. [34]
Nékteré c¢asti obrazu byvaji pro pozorovatele ¢asto nezajimavé a nedtlezité, a proto
vani obrazu povazovana segmentace obrazu. Jejim hlavnim tkolem je zjednoduSeni
obrazu prostfednictvim smysluplného rozdéleni na jeho c¢ésti, které se vyznacuji
podobnymi vlastnostmi a charakteristikami. Tim dojde k odliSeni pozadi a oblasti
zajmu, ze které muzeme zjistit vice uzitecnych informaci. Tento krok byva casto
nezbytny pro pozadovanou nasledujici analyzu obrazu. [4 [34]

Zejména v poslednich letech se zacinaji stale vice rozsirovat metody zalozené
na hlubokém uceni. Za rozmach v oblasti pocitacového vidéni a zpracovani obrazu
jsou zodpovédné predevsim konvoluéni neuronové sité, diky kterym byl zaznamenan
vyrazny pokrok mimo jiné v rozpoznani obrazu jako celki, v detekci jednotlivych
objektl nachazejicich se v analyzovanych obrazech, ¢i v predikei dil¢ich ¢asti a bodi
v obrazech. Rozvoj konvolu¢nich neuronovych siti je umoznén zejména diky stéle
vyssi dostupnosti obrazku pro jejich trénovani a uceni. [27]

V oblasti zpracovani biomedicinskych obrazi se vyskytuje hned nékolik pro-
blémt, se kterymi je potifeba se pri implementaci konvoluénich neuronovych siti
vyporadat. V prvni fadé mize nastat problém pravé s dostatecnym mnozstvim tré-
novacich obrazii, které casto nejsou dostupné. V klasifika¢nich tlohach je rovnéz
v mnoha pristupech za ucelem vysegmentovani pozadované struktury nutno kla-
sifikovat postupné kazdy pixel v obraze, ne pouze obraz jako celek. Pro vyTeseni
vyskytujicich se komplikaci bylo postupné navrzeno mnoho metod, popsanych v na-
sledujicim textu. [22]

Zaklad konvolu¢nich neuronovych siti je stejny jako u vétsiny ostatnich. Sité jsou
tvoreny pracovnimi jednotkami - neurony. Kazdy neuron je definovan prislusnym ma-
tematickym popisem, na zakladé kterého prochazi jednotlivé vstupy neuronovou siti.
Pro konvolucéni neuronové sité jsou charakteristické dva az tii druhy vrstev - vrstvy
konvolucni, sdruzovaci a v nékterych pripadech vrstvy plné propojené. Vstupni obraz
postupné prochazi neuronovou siti o navrzené architekture vrstvu po vrstvé a je po-
stupné transformovan na vyslednou hodnotu, kterda udava jeho zarazeni do prislusné
tridy. [32]

V architekture bézné konvolucni sité dochézi k pravidelnému opakovani funkénich
blokii, které jsou tvoreny riznym usporadanim vyse zminovanych vrstev. Priichod
obrazu definovanou siti za ticelem ziskani vystupnich hodnot je nazyvan doprednym
priuchodem. [32]
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1.2.1 Konvoluéni vrstva

Zakladnim stavebnim blokem konvoluc¢ni neuronové sité je konvoluéni vrstva slouzici

k extrahovani typickych ptiznakii z obrazu. Vrstva obsahuje mnoho filtri - masek
(obrazek , kdy kazdy filtr je pTrizptisoben na vyhledani jinych duilezitych znakt
v obraze, naptiklad vyraznych hran, barevnych skvrn i komplexnéjsich struktur.

Mezi nejéastéjsi rozméry filtri patii 3 x 3 nebo 5 x 5 pixela (pro obrazy se 3 barev-

Obr. 1.6: Priklad filtra v konvoluéni vrstvé. [I§]

nymi kandly po tom 3 x 3 x 3 nebo 5 x 5 x 3 pixeli). Filtry jsou postupné posou-

vany po vstupnim obraze a probihd matematicka operace konvoluce filtru s oblasti

obrazu ohranic¢enou aktualni polohou masky - viz obrazek Vystupem je odpo-

Vstupni obraz Konvoluéni maska Vystup

T

]

;%%:DE—E 07
— LI =L ]

]

—

I

%%%iﬂgg L]

LI

L]
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Obr. 1.7: Postupné posouvani konvoluéni masky po obraze. [40]

vidajici aktivaéni mapa zaznamenavajici vysledek ve vsSech prostorovych pozicich,

pricemz vsechny hodnoty vystupu v jedné mapé maji sdilené vahy. Kazdému filtru

nalezi na vystupu jedna aktivacni mapa s priznaky, pro jejichz extrakci je pouzity

filtr navrzen. [40]
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Kazd4 konvoluc¢ni vrstva byva nasledovana aktivacéni funkei udavajici prenos kaz-
dého neuronu. V konvoluc¢nich sitich byva touto funkci nejcastéji funkce ReLLU, pti-
padné sigmoida. Pribéh prenosovych funkei je zobrazen na obrazku [22].

Lo sig mo id 1o Re_LU

R(z)=max(0, z)

Obr. 1.8: Prubéh aktivacénich funkei - sigmoida a ReLU. [32]

1.2.2 Sdruzovaci vrstva

Ve vrstvé sdruzovaci, ktera byva zarazena za vrstvou konvolucni, dochéazi k potieb-
nému podvzorkovani obrazu pro snizeni rozméru vstupujicich priznakovych map
vzniklych v konvoluéni vrstvé. [32] Diky snizeni rozmérti dochézi k ibytku parame-
tri a redukci vypocetni naroc¢nosti, s ¢imz souvisi i mensi pravdépodobnost pretréno-
vani sité. Nejcastéjsi operaci pouzivanou pii podvzorkovani vstupu je vybér maxima
z okna o stanoveném rozméru, nejcastéji 2 x 2 pixely - obrazek Dalsi vari-
antou je namisto maximalni hodnoty vlozit na vystup priamérnou hodnotu z okna
o stanovené. [40] velikosti.

Vstup do sdruZovaci vrstvy

6 3 2 ‘ 7 ‘ Vystup
4 || 8| 4 ‘Tﬁ 8 || 7
4 6 4 1 6 8

Obr. 1.9: Piiklad podvzorkovani obrazu - vybér maximalni hodnoty. [40]
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1.2.3 PIné propojena vrstva

Vystup z posledni sdruzovaci vrstvy je nejprve preveden do jednorozmérného pole
c¢isel, které postupuje do jedné ¢i vice vrstev plné propojenych. Charakteristickou
vlastnosti plné propojenych vrstev je, ze kazdy vstup do této vrstvy je propojeny
s kazdym vystupem s definovanou vahou. PIné propojené vrstvy byvaji umistény na
zaver architektury jako klasifikatory zarazujici vystup z posledni sdruzovaci vrstvy
do konkrétni kategorie. Mnozstvi neurontt v posledni plné propojené vrstvé tedy
odpovida poctu kategorii, do kterého jsou vystupy rozrazovany.

Na obrazku se nachéazi obecné schéma architektury konvolucéni neuronové

sité. Konkrétni architektura je vzdy volena s ohledem na pozadované vyuziti sité.

€3: Mapa piiznakil .
T 54: Mapa priznakii
16-5x5 : 3
52: Mapa pfiznakii C5:urstva  F6:vrstva
C1: Mapa pfiznaki 6-14x14 120 84

VSTUP 6-28x28 VYSTUP
32x32 10
O [T o —

Gaussovské spojeni

Plné spojeni

Konvoluce Vzorkovéni Konvoluce Vzorkovéni
Plné spojeni

Obr. 1.10: Schéma zakladni konvolu¢ni neuronové sité. [40]

V dalsich kapitolach budou popsany architektury navrzené za icelem segmentace

obrazu, které jsou ¢asto navrzene bez bloku plné propojenych vrstev.
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1.3 Konvoluéni neuronové sité - princip uceni

Jak jiz bylo zminéno prvnim a zaroven jednim z hlavnich kol konvolu¢ni neuronové
sité je zaradit konkrétni obraz nebo jeho c¢ast do nékteré z definovanych kategorii -
funguji tedy jako klasifikatory. Velmi diilezitym je proto proces ucenti sité, pti kterém
se snazime optimalizovat hodnoty jednotlivych vah na zédkladé predkladani obraz1,
u kterych zndme pozadovany vystup sité. [17]

Bézné pouzivanou metodou pro uceni neuronové sité je zpétné sireni stanovené
chyby s vyuzitim vypoctu chybové funkce, kterou se snazime minimalizovat za po-

moci nékteré z nize zminénich optimalizac¢nich algoritmii.

1.3.1 Chybové funkce

P1i uceni konvoluéni neuronové sité je pocitana tzv. chybova funkce. Chybova funkce
vyjadiuje odchylku hodnoty predikované siti od pozadované hodnoty vystupu pro
jeden konkrétni obraz. Typ chybové funkce je jednim z volenych parametri, kterym
Ize ovlivnit vysledek uceni sité.

Na zakladé vypoctenych hodnot chybové funkce dochéazi k tpravé vah v jed-
notlivych vrstvach. Korekce hodnot vah probiha postupné od posledni vrstvy, kde
zname realnou i predikovanou hodnotu vyskytu, smérem k vrstvé prvni. Postup, pri
kterém dochézi k siteni chyby z posledni, klasifika¢ni vrstvy smérem k prvni vrstve,
se nazyva algoritmus zpétného Sifeni chyby. [17]

Vahy v jednotlivych vrstvach jsou upravovany na zakladé tzv. § — pravidla, kdy

vztah pro korekci je definovan jako:
G(t+1) =d(t) — ue Ve. (1.1)

Zde wW(t 4+ 1) znaci vektor vah v nasledujici iteraci. Ten je poditany na zakladé
vektoru vah v soucasné iteraci wi(t) a zjisténé vypoctené chybové funkce & vdhované
nastavenym parametrem uceni u pro danou iteraci.

Chybova funkce udava odchylku pro jeden konkrétni vstup sité. Pti optimalizaci
parametri byva proto vyuzivana tzv. hodnotici funkce, kterd priméruje pro dany

prichod siti chybové funkce vypocitané na zakladé vSech predlozenych obrazu.
1 N
N Z (1.2)

kde N je pocet priumérovanych vstupti pro vypocet zpétného Siteni chyby - tzv.
batch. [44]
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Stredni kvadraticka odchylka

Jednim z nejbéznéji vyuzivanych chybovych funkci je vypocet stiedni kvadratické
odchylky:
M
e=ee=> (n—u)" (1.3)
j=1
kde p jsou pozadované hodnoty vystupu, které odpovidaji M vstupnim obraztm.
Hodnoty y jsou redlné hodnoty, ziskané po prichodu obrazu siti. [32, [17]
Tato chybova funkce je nejcastéji vyuzivana pri linedrni regresi, kdy dochazi
k prolozeni prostoru kfivkou, na zakladé které lze stanovit zavislost proménnych.
Ke snizovani stredni kvadratické odchylky dochéazi minimalizaci souctu vzdalenosti

vsech bodi od této regresni kiivky. [48]

Vzajemna entropie

V oblastech klasifikace byva casto vyuzivana chybova funkce zvanad vzajemna ent-
ropie. Vzajemna entropie stanovuje rozdil dvou pravdépodobnostnich rozlozeni. Vy-
sokd hodnota této entropie znaci velky rozdil porovnavanych rozlozeni. P¥i snizo-
vani hodnoty se podobnost mezi rozlozenimi zvysuje, vzajemna entropie tedy méri
vykonnost klasifika¢nitho modelu. Jsou porovnavany predikované pravdépodobnosti
prislusnosti k jednotlivym t¥idam. V pripadé vysoké pravdépodobnosti prislusnosti
do nespravné t¥idy dochézi k penalizaci a hodnota vzajemné entropie se zvySuje. [48]

Vzajemna entropie miize byt pocitana pro binarni klasifikaci, kdy dochézi k roz-

déleni do dvou trid, na zakladé vztahu:

e =—(y log(p) + (1 —y) log(1 —p)), (1.4)

kde p je predikovand hodnota na vystupu a y je hodnota pozadované. Funkce pena-
lizuje odchylku kazdého pixelu od hodnoty 1. [46, 48]
V pripadé klasifikace mezi vice t¥id je pocitana a nasledné sectena odchylka pro
vSechny tridy:
M
£=- E;yi,j log(pi;)- (1.5)
=
Zde M je pocet tiid, do kterého je provadéna klasifikace, hodnota p;; je predi-
kovana hodnota pravdépodobné prislusnosti kazdého pixelu k tiidé j porovnavana

s pozadovanou odpovidajici hodnotou y; ;. [46]

loU - prinik sjednoceni

Pro segmentaci obrazu, ktera je predmétem této prace, byva v mnoha studiich vyuzi-

vana chybova funkce, ktera zapocitava hodnotu pruniku sjednoceni. Pavodni vztah
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pro jeji vypocteni je dan: [7]

_lynpl
€= :
|y U pl
Vysledek je dan prumeérem pres predikované hodnoty pro vSechny pixely. [7]

(1.6)

Pro spravny vypocet IoU je vsak nutné porovnavat pouze hodnoty 0 a 1. To
je splnéno pro hodnoty, y, nikoli vsak pro predikované pravdépodobnosti p. Zde
je nutné vyuzit vystup po aplikaci aktiva¢ni funkce jako napriklad sigmoidy. Pro

korektni vypocet vsak lze vyuzit aproximaci, kdy dostaneme odvozeny vztah: [7]

o ly x p 1

Cy+p—(xp)| U (L7

Definovanym vztahem ziskame v citateli touto aproximaci pravdépodopnost hodnoty
pe V pripadé, ze se odpovidajici hodnota ¥y, rovna 1. V okamziku, kdy je odpovida-
jici hodnota y, rovna 0, je vlivem nasobeni roven 0 i cely ¢itatel. Hodnota IoU je
tedy nejvyssi v okamziku, kdy p, spolu s y, jsou rovny 1. Jmenovatel slouzi pouze
pro korekci, kdy dochazi ke snizeni vlivu dvojnasobného vypoctu priniku v dané
oblasti. [7]

Dicetv koeficient

Na podobném principu jako IoU je zalozen i vypocet chybové funkce pomoci Diceova

koeficientu podobnosti. Ten rovnéz hodnoti prostorovy prekryv detekované vyseg-

mentované oblasti a oblasti z vzorové segmentacni mapy, podle které je chybova
funkce pocitana: [14]

. _olynpl

ly + pl

V nékterych pripadech muze byt provedeno zlogaritmovani vyse uvedeného vztahu,

(1.8)

jelikoz vyslednd hodnota Diceova koeficientu se nachézi v intervalu (0, 1), pricemz

se Casto blizi pravé hodnoté 1. Vysledny vztah je zndzornén: [14]

). (1.9)

3

/
=1
€ Og(l—e

1.3.2 Optimalizacni algoritmy

V konvoluc¢nich neuronovych sitich se za ic¢elem snizovani odchylky od pozadovaného
vystupu vyuziva nékolik druht optimalizacnich algoritmii. Cilem téchto algoritmt
je dosdhnout postupnym snizovanim odchylky globalniho minima a tedy nejvice

priblizit predikovany vystup vystupu redlnému.
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SGD - pokles ve sméru gradientu

SGD je dnes vzhledem ke své jednoduchosti a efektivité jednim z nejbéznéji vyuzi-
vanych optimalizacnich algoritmii.

Zékladem je vypocet derivace hodnotici funkce podle optimalizovaného parame-
tru, ktery poskytuje informaci o sméru nartistu funkce. Nasledné je postupovano
proti sméru tohoto nalezeného nartustu - ve sméru nejstrméjsiho sestupu. Drlezitd
je definice délky uciciho kroku pii postupovani. Optimalizacni metoda klesani ve
sméru gradientu pak vychazi z predpokladu, ze postupovanim podle nejstrmeéjsiho
sestupu je postupné dosazeno hledaného minima hodnotici funkce. [44]

Jelikoz v konvolu¢ni neuronové siti je mozné mit na vystupu vice parametri,
které je nutné zpétnym sitenim chyby upravit, byva pomoci klesani ve sméru poklesu
gradientu optimalizovana funkce o vice proménnych. Funkce zhodnocujici vysledny
prichod byva nejcastéji ovliviiovana jiz zminovanymi vahami v jednotlivych vrst-
vach, druhym optimalizovanym parametrem je ve vétsiné pripadt hodnota zkresleni

- tzv. bias.
1
b) = — E

i=1j

M=

Il
—

Zde b znac¢i zminovanou hodnotu zkresleni - bias.

Hodnotici funkce pro 2 parametry

Obr. 1.11: Zavislost chybové funkce na optimalizovanych parametrech - hledané mi-

nimum hodnotici funkce. [47]

Pro nalezeni gradientu funkce o vice proménnych je nutné vyuzit vypocet parci-

alnich derivaci, kdy hodnotici funkei derivujeme podle upravovanych parametri: [44]
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df] _ [}V iy 25 —2ui5(di — (wyi; + b)) | (111)

fl(w,b) = |4
a ¥ X 20 —2(diy — (wyi; + b))
Smér nejstrméjsiho sestupu je tedy hledan v zavislosti na dvou proménnych. Za-

vislost hodnotici funkce na jednotlivych parametrech je znazornéna na obrazku(1.11]

Adam - prizpasoblivy odhad momentii

Existuje rada algoritmt fungujicich na podobnych principech jako je metoda SGD.
7 kombinace jejich vyhod je odvozena dalsi pokrocila a bézné uzivana optimalizac¢ni
metoda oznacovana zkratkou Adam. Algoritmus Adam je prizptisoblivy algoritmus,
ktery pocita jednotlivé rychlosti uceni riznych parametri. Jejich vypocet je zalozen
na stanoveni momentiu gradientl, kdy momentem proménné rozumime oc¢ekavanou
hodnotu jeji energie umocnénou na n. [37] Momenty pro véahy jednotlivych promén-

nych jsou pocitany na zakladé vztahu:

mift = giml, + (1 — By)e (1.12)
pro vypocet prumeéru jako prvniho momentu a na zakladé vztahu:

Vit = Bovl, 4 (1 — B)e? (1.13)

pro vypocet rozptylu jako druhého momentu. V uvedenych vztazich hodnota t udava
poradi trénovaci iterace. Konstanty (5 a [ slouzi jako faktory zapominani a ovliv-
nuji vahu téchto hodnot z predchozi iterace. Parametr ¢ uddava hodnotu gradientu
chybové funkce. [15]

Diilezitym krokem pro spravné upraveni koeficientii vah je uprovést u definova-
nych vztaht korekci zkresleni. Tim jsou vztahy pro vypocet momentti upraveny do

nasledujici podoby:
my

=T g z
1=
Hodnotu vah pro dany parametr uz lze nasledné vypocitat dosazenim do vztahu:

A

my

(1.14)

A

(%

(1.15)

17y
\/ﬁt‘i‘E’

kde n je velikost kroku, ¢asto zavisld na aktualni iteraci a konstanta € je ¢islo o za-

Wy = Wy_1 — 1N (1.16)

nedbatelné hodnoté pro ochranu pred délenim 0. [37, [15]
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1.3.3 Transfer learning

Jen ve velmi malém mnozstvi studii je vyuzividno uceni konvolu¢ni neuronové sité
od pocatku pouze na vlastnich trénovacich datech. Bézné vyuzivané jsou napriklad
predtrénované sité z webu http://www.image-net.org/, na kterém lze nalézt pres 1
milion obrazkt rozdélenych do 1000 kategorii. [41]

Pripad, kdy je trénovany model naucen na dostupné obsahlé databazi, je ozna-
c¢ovan jako tzv. transfer learning. Ze sité natrénované na této databédzi preneseme
ziskané funkce do cilové sité, ktera uz bude pro uceni vyuzivat cilovou mnozinu dat
pro pozadovanou ulohu. [3§]

Ackoli skutecnost, zda bude v praxi transfer learning prinosem lze zhodnotit az
po provedeni experimentu, ve vétsiné pripadi tomu tak je. Tento oc¢ekavany prinos

muze byt rizného charakteru jako je znazornéno na obrazku(l.12| V prvnim pripadé

Vys§si sklon Vyssi asymptota

'

-
-
o®

vykon

seneee 5 vyuditim transfer learning
— bez vyuditi transfer learning

VySEi start

trénovani

Obr. 1.12: Vyhody, které prinasi transfer learning. [3§]

dojde k vyssimu startu, model mé tedy od zacatku lepsi vykon. Dalsim moznym pii-
nosem je vyssi sklon, ktery je zptisoben rychlejsim u¢enim modelu. Posledni vyhoda
muze spocivat ve vyssi asymptoté, kterd je zapticinéna lepsi konvergenci pti tréno-
vani modelu. [38]

V praxi jsou vyuzivany tfi hlavni scénate pro transfer learning.

Konvolucni sit jako pevny extraktor priznaki

Nejjednodussim pripadem je situace, kdy se prevezme predtrénovand konvolucni sif.
Dale je odstranéna posledni plné propojena vrstva, ktera zprostredkovava rozdéleni
vstupt do puvodnich kategorii. Prida se vrstva s pozadovanym mnozstvim vystup-
nich kategorii podle zadaného tikolu a predtrénovana sif je vyuzivana pro predikci

obrazti z nové databaze. [41]
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Ladéni konvoluéni neuronové sité

V tomto pripadé uz dochéazi kromé nahrazeni plné propojené vrstvy zaroven k dou-
¢eni sité na vlastnich datech. Posilanim obrazl z vlastni databaze jsou algoritmem
zpétného siteni chyby dale upravovany prednastavené koeficient vah. Z divodu za-
mezeni pretrénovani jsou ¢asto nékteré vrstvy ptvodni vrstvy tzv. zafixovany, jejich
vahy se jiz dalsim uc¢enim nemeéni a upravuji se pouze vahy ve vyssi vrstvach. Vychazi
se z predpokladu, ze prvni zafixované vrstvy extrahuji obecnéjsi priznaky, ke kterym
patii napriklad hrany, upravované vyssi vrstvy potom vypovidaji o konkrétnéjsich

priznacich vlastnich dat. [41]

Ptredtrénované modely

I s vyuzitim GPU je ¢asova narocnost predtrénovani modelu na velkém mnozstvi
obraz i v fadech tydni. Mnoho lidi proto zverejnuje jejich vysledky a pribéh tré-
novani, coz usnadni mnoho ¢asu a prace pri vybéru modelu pro ladéni konvoluc¢ni
site. [41]
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1.4 Konvoluéni neuronové sité - segmentace obrazu

1.4.1 Prvni konvolucni neuronové sité a segmentace

Jednim z prvnich pristupi, ktery vyuziva drive zavedené konvolu¢ni neuronové sité
umoznujici hlubsi analyzu obrazti za tcelem jejich segmentovani, je implementace
hlubokych neuronovych siti jako klasifikatort jednotlivych pixel. Pristup je popsan
ve studii [9], kterou provedl v roce 2012 Ciresan et al.. Studie vychazi z vypoctu
pravdépodobnosti, se kterymi nalezi jednotlivé pixely do vyslednych segmentovanych
oblasti. Pro vypocet pravdépodobnosti je pocitano s plovoucim oknem o definované
délce v ptivodnim obraze, jehoz stied se nachazi v poc¢itaném pixelu. Délka strany
okna je obvykle stanovena na lichy pocet pixelt z divodu symetrie. V okamziku,
kdy je vySetfovany pixel na okraji obrazu a je okrajem okna o definované délce
vystoupeno mimo hranici obrazu, dochazi k zrcadleni podle hranice obrazu. Vysledny
obraz vznika naslednym vyhlazenim a zavedenim prahovani.

Oproti diivéjsim pristupim nastava rovnéz zména ve vrstvach zodpovédnych za
podvzorkovani obrazu. V konvolu¢nich neuronovych sitich, ze kterych studie vychazi
bylo podvzorkovani zprostredkovano primérovanim pixelt v okné o definované délce.
Autofi pristupu nicméné zavadi snizeni rozmeéri vybérem maxima z takto definova-

ného okna.

[ [ HIUboka neuronovs sit |
* Vystup

-

i
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Obr. 1.13: Popsany algoritmus hluboké neuronové sité. [9]

Ke klasifikaci pixelit dochazi na irovni plné propojenych vrstev, kdy po prichodu
obrazu konvolu¢nimi a sdruzovacimi vrstvami je obraz preveden na jednorozmérny
vektor a jednotlivé pixely jsou nasledné na zakladé zminovanych vypocta pravdépo-
dobnosti rozrazovany do t¥id. Prubéh popsaného algoritmu spolu s ukazkou zrcadleni
je na obrazku [1.13] [9]

Mezi hlavni omezeni této metody muzeme zaradit jeji vypocetni narocnost, zpt-

sobenou postupnym posouvanim plovouciho okna po obraze s vysokym prekryvem.
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V pripadé zvétseni tohoto okna a urychleni algoritmu dochéazi ke zhorseni pres-
nosti lokalizace klasifikovanych pixelt. Naopak zmensenim okna je mimo vyssi cas
priuchodu siti pro rozhodovani v kazdém okné vyuzit pro klasifikaci pouze maly
kontext. [22]

Shelhamer et al. ve své studii z roku 2015 navazuji na dosavadni metody a po-
pisuji sité plné konvoluéni, kdy navrzena architektura neobsahuje plné propojené
vrstvy na svém konci. Hlavnim rozdilem je skutecnost, ze bezna hluboka konvo-
luéni neuronova sit ma na vystupu pouze nelinearni funkci, rozméry vystupu u plné
konvolucnich siti vsak v bézné praxi odpovidaji rozmérim jejich vstupu.

Velkou roli tedy hraje prevedeni klasifikac¢ni funkce sité do formy, kdy vystupem
je hruba segmentovana mapa obrazu. Za timto tcelem je sit tvorena dvéma hlavnimi
bloky - blokem pro podvzorkovani, kdy dochéazi k extrahovani informaci dulezitych
pro konkrétni obraz a blokem pro zpétné prevzorkovani na ptvodni velikost, kdy
dochazi k navraceni prostorové informace a tvorbé segmentovaného obrazu. Nejjed-
nodussi metoda opétovného zvysovani rozmért je zaloZena interpolaci mezi okolnimi
hodnotami pixelt. Plné konvolucni sité zachycuje obrazek . [27]

32x nadvzorkavans
abrazek Konvi sdnud1 konvz sdrudz konwd sdrstd Konvd selrugd Konvs SdruEs konve-T predikoe (FCH-32s)

2 ke 16 nadvzorkovani
predikce (FCH-165)
sdruid I

Ex nadvaorkovan

Ax ko prodikee (FCN-85)

Zrsdnit | |

sangs || |

Obr. 1.14: Popsany algoritmus plné konvoluéni neuronové sité. [27]

Existuje cela rada konkrétnich architektur zalozenych na plné konvoluénich neu-
ronovych sitich, které jsou vyuzivany pro segmentaci zdjmovych oblasti z obrazu.
Nékteré z nich jsou podrobnéji popsany v nasledujicich kapitolach.
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1.4.2 Unet

Architektura Unet byla navrzena konkrétné pro biomedicinské vyuziti. Jejim cilem
je mimo zefektivnéni procesu segmentace také jeji zpresnéni i pro situace, kdy neni
k dispozici prilis vysoké mnozstvi trénovacich dat. Vychézi ze zédkladniho principu

plné propojené konvoluc¢ni sité, kterd je upravena a rozsirena. [22]

Princip

Jelikoz zakladem architektury je plné konvoluéni sit, vychazi architektura Unet
z Casti, kdy dochazi k podvzorkovani obrazu, kterou nasleduje ¢ast v niz je obraz
opétovné skladan pro zajisténi spravného prostorového namapovani segmentovaného
obrazu na obraz ptivodni. Samotna sif je slozena jako v pripadé plné konvoluénich
siti z vrstev konvolucnich a z vrstev sdruzovacich, které zprostiedkovavaji podvzor-

kovani sité. Pro extrakci charakterisickych znaki v obraze v sestupné ¢asti je vyuzita

vystupni

vstupni obraz e o | > segmentadni mapa

L4

|
o
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+ P |

kopirovani a ofez
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' 1024 ‘ * prevzorkovani zpit 2x2
- -

=& konvoluce 1x1

Obr. 1.15: Architektura Unet. [22]

architektura Resnet, navrzend pro klasifikaci obrazu, kterda méa vyhodu predevsim
ve vyuziti skrytych spojeni v pripadé dostatecného natrénovani, ¢imz je zabranéno
pretrénovani konvolu¢ni sité. Rozdilem oproti predchéazejicim architekturam je, ze
nasledné zvyseni rozmért obrazu na puvodni je provadéno postupné, po stejnych
krocich, po kterych probihalo podvzorkovani. Dalsi vyhodou je skutecnost, ze pti
tomto procesu nedochazi k pouhé interpolaci mezi okolnimi pixely, ale nasledné na-

vysSovani rozméru je provadéno opét pomoci definovanych filtrii a pomoci skrytych
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spojeni mezi odpovidajicimi vrstvami v ¢asti pro podvzorkovani a v ¢asti pro pre-
vzorkovani na vyssi rozméry pro zajisténi kvalitnéjsiho vystupu predevsim z pohledu
presnosti lokalizace segmentovanych oblasti. [22] Architektura Unet je zndzornéna na

obrazku [L.15l

1.4.3 SegNet

Dalsi variantou plné konvolucéni sité je architektura nazvand SegNet. Stejné jako
v pripadé architektury Unet je sit slozena ze sestupné casti, kdy jsou rozméry sité
snizovany a z c¢asti vzestupné, kdy jsou rozmeéry opét navysovany. V pripadé archi-
tektury SegNet je sestupna c¢ast nazvana kodér a c¢ast vzestupna dekodér. Hlavni
rozdil spociva v procesu prevzorkovani pri navySovani rozméri v dekodéru. Navrh

architektury SegNet je popsan ve studii [6] od Badrinarayanan et al., 2017.

Princip

Cést kodujici v architektuie SegNet je tvofena 13 konvoluénimi bloky, coz odpovida
bézné vyuzivané architektufe nazvané VGG. Cast dekédujici se tvorena vrstvami
v presné opac¢ném poradi. Jako v predchozim pripadé se jedné o sit plné konvolucni,
neobsahuje tedy zadné plné propojené vrstvy na zavér a umoznuje vstup i obraztim

s vyss$im rozliSenim. [6]

SegNet

. Indexy sdrugovini

B or + Batch narmalizacs + ReLU
B souzoveni [ Prevzorkovani Soft-max

Vystup

Segmentace

Obr. 1.16: Architektura SegNet. [6]

Diilezitym znakem architektury SegNet je ulozeni informaci o jednotlivych pti-
znacich v priznakovych mapach zarazenych za jednotlivymi konvolu¢nimi vrstvami
kodéru pro jejich nésledné vyuziti pri opétovném prevzorkovani v dekodéru. Pro
usetTeni mista v paméti je vsak ukladani zprostfedkovano 2 bity pro kazdé pod-
vzorkované okno velikosti 2 x 2 pixely namisto pamétové narocného ukladani vsech
ptiznakovych map. [0]

Dekodér provadi prevzorkovani na zakladé ulozenych indext priznakové mapy

v odpovidajici vrstvé kddujici ¢asti. Po prevzorkovani vznika ridka piiznakova mapa,
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na kterou je opét aplikovana rada konvoluc¢nich filtrii. Vysledkem je husta priznakova
mapa postupujici po normalizaci do dalsi vrstvy dekodéru dokud nevznika vysledna

segmentacni mapa obrazu. Popsany princip prevzorkovani na zékladé indexu je zna-

zornény na obrazku [6]

1.4.4 LinkNet

I dalsi vyuzivana architektura, skladajici se rovnéz z kédujici a dekodujici ¢asti, se
snazi predevsim optimalizovat pomér maximalniho zachovani informace o prostoro-
vém rozvrzeni pixeli béhem priichodu ptivodniho obrazu sdruzovacimi vrstvami vici
co nejnizsi vypocetni narocnosti pri celém prichodu obrazu siti. Stejné jako pred-
chozi architektury ke svému cili vyuziva skrytych spojeni mezi kodujici a dekdédujici
¢asti. [10]

Princip

Vrstvy v kédujici ¢asti jsou opét nejcastéji uskupeny podle architektury zvané Re-
sNet. V dekédujici ¢asti dochézi opét k prevzorkovani na ptivodni rozmér obrazu. [10]

Hlavnim rozdilem konvoluc¢ni sité s architekturou LinkNet je propojeni mezi ko-
dujici ¢asti a odpovidajicimi misty v ¢asti dekddujici. Spojeni, pritomné i v nékterych
z predchézejicich metod (napf. Unet ¢i SegNet), vSak v tomto pripadé posilaji do
dekodujici ¢asti celou ziskanou priznakovou mapu, pro néasledné presnéjsi prevzor-
kovani na pivodni rozmér. Propojeni mezi kodujici a dekodujici ¢asti sité LinkNet
je zndzornéno na obrazku [10]
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Konvoluéni vrstva
ekodujici blok 3 Konvoluéni vrstva
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Obr. 1.17: Propojeni kédujici a dekoédujici ¢asti architektury LinkNet. [10]
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1.4.5 PSPNet

S ponékud odlisnym pristupem prichazeji autoti ve studii Pyramid Scene Parsing
Network z roku 2017, kde navrhuji zarazeni tzv. pyramidového sdruzovaciho modulu
do architektury konvoluéni sité. Ten zachovava dalsi kontextualni informace, ¢imz
zajistuje komplexnéjsi porozuméni obrazu a tudiz i jeho kvalitnéjsi sémantickou
segmentaci. Jako ukazka je ve studii uvedena napriklad situace, kdy automobil lze
rozpoznat nejen na zakladé vlastnich priznaki, ale lze rovnéz zhodnotit jeho pozici
v obraze na zakladé okolnich informaci. V okoli automobilu se velice casto muze
vyskytovat silnice, naopak vodni plocha jej s nejvétsi pravdépodobnosti ze vSech
stran obklopovat nebude. [39]

Princip

Zakladni prinos navrzené architektury spociva v zarazeni pyramidalniho sdruzova-
ciho modulu. Priznaky ze vstupniho obrazu jsou nejprve extrahovany zarazenim
nékteré z dosud dostupnych architektur konvoluénich neuronovych siti. Autofi stu-
die navrhuji vyuziti architektury ResNet. Vystupni mapy priznaki jsou posilany na
vystup sité a zaroven vstupuji do pyramidalniho sdruzovaciho modulu. Zde je po-
uzito nékolikatrovnové sdruzovani podle velikosti kontextu, ktery ma byt na dané
urovni zachovan. Pro zachovani vah je zatazena konvoluce s velikosti masky 1 X
1 pixel. Nasleduje prevzorkovani na puvodni velikost obrazu a spojeni s puvodni
priznakovou mapou, ktera vznikla po prichodu prvni ¢asti algoritmu. Pro ziskani
vysledné segmentacni mapy je zafazena posledni konvolu¢ni vrstva. [39] Celd po-
psand architektura je vykreslena na obrazku
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a) Vstupni obraz b) Pfiznakova mapa €) Pyramidalni sdruZovaci modul d) Vystupni obraz

Obr. 1.18: Architektura PSPNet.
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1.4.6 Mask RCNN

Konvolu¢ni sit pro segmentaci obrazu spolu s konvolucni siti pro detekci objektu
ve své studii kombinuji He et al. v roce 2017. Jejich pfistup vychazi z konvoluéni
sité s nazvem Faster RCNN, ktera slouzi k detekci jednotlivych objekti v obraze.
Ve vstupnim obrazu je nalezeno velké mnozstvi ndvrhil na zarazeni ¢asti obrazu
k hledanym objektim. Kazdy takovy navrh ohranicuje obdélnikovy ramecek a je
ohodnoceny skérem, které udava prislusnost ke kazdému z hledanych objektu c¢i

k pozadi. Na zédkladé dosazeného skore jsou nasledné vykresleny ramecky ohranic¢ujici
hledané objekty v obraze, viz obrazek [21]

eaabat 0.992

kin: 0.993 [ |

Obr. 1.19: Objekty detekované pomoci metody Faster RCNN. [21]

Metoda Mask RCNN navic v detekovanych rameccich segmentuje samotné ozna-

¢ené objekty.

Princip

Metoda Mask RCNN vychazi ze zminované Faster (rychlejsi) RCNN, kterd je rozdeé-
léna do dvou zédkladnich fazi. V prvni jsou v obrazu vyhledany obdélnikové ramecky,
v druhé fazi dochazi v téchto oblastech k extrakci charakteristickych priznaka, za
pomoci kterych je zprostfedkovana klasifikace do hledanych tiid a vyhledava se
vysledné ohraniceni objektu rameckem. Metoda se oznacuje za rychlejsi, jelikoz pri-

znaky v téchto stadiich jsou sdilené, coz vyrazné snizuje vypocetni naroc¢nost.
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Obr. 1.20: Architektura Mask RCNN.HE

Samotna Mask RCNN pridava ke zminovanym dvéma fazim jesté fazi treti, ktera
probiha soucasné s klasifikaci objektu ve vyhledané oblasti. Dochazi pti ni k pri-
chodu nalezené oblasti zajmu ohranic¢ené obdélnikem nékterou z plné konvoluc¢nich
siti. I v tomto pripadé se nejcastéji jednd o architekturu Resnet. Na vystupu celé
metody je tedy ohranic¢end oblast objektu, ktery je klasifikovan do vyhledavané tridy,
a segmentacni mapa hledaného objektu.

Pri trénovani jsou v kazdé kandidatni oblasti zdjmu pocitany chybové funkce

jako soucet chybovych funkei jednotlivych tkont probihajicich v siti, tedy:
L = Lklasifikace + Lrémeéek + Lmaska- (117)

Postup priichodu obrazu sit{ je zndzornény na obrézku [1.20]
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1.5 Metody segmentace optického disku

Jedna z nejvétsich motivaci pro segmentaci optického disku se nazyva glaukom.
Jedna se o chronické onemocnéni oka, kdy dochéazi k postupnému poskozovani op-
tického nervu. Toto o¢ni onemocnéni muze vyustit az ve slepotu, pricemz v soucasné
dobé je glaukom druhou nejcastéjsi pricinou slepoty na svété. Jeden ze zptsobu di-
agnostiky glaukomu vychézi z hodnoceni optického disku v sitnici. [3]

Opticky disk je hlavou optického nervu, ktery do oka prichazi z mozku. Uvnitt
oblasti optického disku se nachazi prohloubeny ttvar, nazyvany o¢ni poharek. Pomér
velikosti poharku a optického disku je jednim ze zasadnich kritérii pri diagnostice
glaukomu. [23]

Diky nutnosti pravidelného opakovani vysetfeni pro vcéasnou diagnostiku se do
popredi zajmu stale vice dostava snaha o automatickou detekci a segmentaci optic-
kého disku. [3] Opticky disk je ve vétsiné pipadi misto s vyssi intenzitou jasu, coz
jeho detekci vyrazné usnadnuje. Na druhou stranu je vzdy do urcité miry zakryt
prochazejicimi cévami, proto je castym krokem predzpracovani v podobé odstranéni
téchto cév. [23]

Existuje fada pristupti vyuzivanych pro segmentaci optického disku, od jedno-
dussich, zaloZzenych na prahovani obrazu, pres metody zalozené na detekci hran ¢i
je lokalizace optického disku a jeho segmentace, kdy tspésnost metody je zhodnoco-
vana na ru¢né anotované databéazi s binarnimi maskami oznacujicimi readlnou pozici
hledanych optickych diska. [I]

1.5.1 Fuzzy konvergence krevnich cév

Jeden z prvnich pristupti k detekci zrakového nervu, ktery vystupuje z optického
disku, ve své praci Locating the Optic Nerve in Retinal Image Using the Fuzzy Con-

vergence of the Blood Vessels popisuji Hoover et Goldbaum v roce 2003.

Princip metody

Jak plyne z nadzvu studie, metoda je zalozena na tzv. fuzzy konvergenci, kdy opticky
disk je lokalizovan jako oblast, ve které dochazi k nejvétsimu soustiedéni krevnich
cév. Oblasti krevnich cév jsou modelovany za pomoci kiivek a hledana konvergence
lze nasledné prevést na problém vyhledani nejhustsiho priniku téchto cév. Pro mo-
delovani ktivek predstavujicich krevni cévy je vyuzita Houghova transformace a
metoda nejmensich ctvercu. [12]

Samotna fuzzy konvergence je metoda hlasovaci, kdy kazda oblast podobna hle-

dané linii je modelovana jako fuzzy oblast, v niz dochéazi k ohodnoceni jednotlivych

35



pixeltl. Vyslednym hlasovanim dochézi ke zvoleni oblasti oznacené jako oblast nej-
vétsi konvergence cév. Ohodnocené kandidatni oblasti fuzzy hodnotami jsou znézor-
néné na obrézku [1.21]

()

Obr. 1.21: Dva priklady obrazu sitnice a fuzzy konvergence. [12]

Jako druhy znak, ktery je charakteristicky pro opticky disk, vyuzivaji autori
studie uroven jasu, kdy opticky disk je v obrazu nejjasné;jsi oblasti. Pro jeho exktrakci
by proto stacilo vyuzit metodu prahovani. Pravidlo nejsvétlejsi oblasti vSsak nemusi
platit vzhledem k nepravidelnému osvétleni oka, které je zptisobené jeho zaktivenim.
Pro odstranéni nepravidelného osvétleni je proto vyuzito ekvalizace obrazu podle
vztahu:

Lepo(@,y) = 1(2,y) + m — A(z, ), (1.18)

kde je pocitdna ekvalizovand hodnota kazdého pixelu I(z,y), m je Zddouci pramérnd
intenzita prictend ke kazdému pixelu a A(x,y) je naopak odecitana lokalni intenzita
pixelu. Ekvalizace probihd v okné o definované velikosti posouvaném po obraze.
Priklad ekvalizovaného obrazu je na obrézku [1.22]

Nésledné muze byt vyuzito zminované metody prahovani a nalezeni pravdépo-
dobné oblasti vyskytu optického disku. Na zakladé dalsich definovanych pravidel byla
nasledné porovnavana oblast extrahovana pomoci fuzzy konvergence spolu s nejjas-

néjsi oblasti v ekvalizovaném obraze. [12]
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Puavodni osvétleni Osvétleni po ekvalizaci

Obr. 1.22: Ukazka ekvalizace jasovych hodnot. [12]

Zhodnoceni

Kombinaci fuzzy konvergence a extrakce nejsvétlejsi oblasti bylo dosazeno kvalitnich

vysledki, zejména vsak u fotografii zdravych osob.

1.5.2 Fuzzy C-means a iterativni prahovani

Metoda je zalozend na prevedeni obrazu na Sedoténovy, odstranéni cév sitnice po-
moci morfologickych operaci a na zkombinovani dvou zakladnich metod segmentace

- metodé fuzzy C-means a metodé prahovani.

Predzpracovani dat

Prvnim krokem je prevedeni obrazu na sedoténovy zavedenim nésledujiciho vztahu:
Gr=0,3x R+0.59 x G+ 0.11 x B, (1.19)

kde R predstavuje Cervenou, G zelenou a B modrou slozku obrazu.

Pro redukci Sumu, ktery se muze v obraze vyskytovat, je nésledné aplikovan
medianovy filtr.

Za ucelem odstranéni cév, které prekryvaji opticky disk, je aplikovana morfolo-
gicka operace dilatace s oknem o velikosti 10 x 10, a poté operace uzavieni s oknem

stejné velikosti. Vysledkem je vyhlazeny obraz bez cév sitnice. [23]

Princip metody

Pro segmentaci optického disku je pouzita metoda Fuzzy C-means. Pocet shluki,do
kterych jsou pixely obrazu prirazovany je nastaven na 3. Nejjasnéjsi pixely jsou
charakteristické pro oblast hledaného optického disku. [23]
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Metodu C-means nasleduje iterativni prahovani s prahovou hodnotou definova-
nou vztahem:
T = pu x (Grmin + Grmax), (1.20)

kde hodnoty G7,;n, a Gry,ax jsou odvozeny z Sedoténového obrazu. Gr,,;, odpovida
minimalni hodnoté v tomto obraze a Gr,,ax hodnoté maximalni. Podle proménné n
nese metoda nazev iterativni prahovani. V prvnim kroku je p = 0,5, postupné vsak
dochézi k jeho nartstu. K nartstu dochéazi na zakladé poméru mnozstvi pixelu, které
jsou vyssi nez definovany préh a pixelt ostatnich. Pokud je pomér vyssi nez 1/25,
je faktor p navysen. V ptipadé nizsitho poméru je dosazeno pozadované nalezené

prahové hodnoty, na zakladé které dochazi k prahovani obrazu.. [23]

Zhodnoceni

Po aplikaci na nékolik testovacich databazi dosahuji ve své studii [23] Rust et al.,
2017 kvalitnich vysledki, coz dokazuje jeji robustnost, zejména z diivodu vhodné

kombinace riznych metod aplikovanych na jednotlivé dil¢i tikoly.

1.5.3 Modifikace architektury Unet

Za pomoci modifikace architektury Unet lze dosahnout segmentace optického disku

i uvnitf se nachazejictho optického poharku. [24]

Ptedzpracovani dat

Predzpracovani obrazti je provadéno prostrednictvim adaptivni ekvalizace histo-

gramu kontrastu Sedoténového obrazu. V jednotlivych oblastech obrazu je postupné

ménéna barva obrazu a kontrast je ekvalizovan interpolaci mezi témito oblastmi.
Vhodné je také nasledné rozsiteni trénovaci mnoziny pomoci riznych rotaci a

posunu v obrazech, které jsou pro uceni k dispozici. [24]

Princip metody

Metoda je zalozena na architekture konvoluéni neuronové sité Unet popisované
v jedné z ptredchozich kapitol. Je slozena z casti klesajici, kde dochazi ke snizovani
rozméru obrazu a z ¢asti stoupajici, kde jsou rozméry opét navysovany.

Sit ma v kazdé z konvolucénich vrstev méné filtri nez klasickd architektura Unet.
Tato uprava je zavedena za tcCelem snizeni mnozstvi parametri a ¢asu pro uceni a
pro pruchod siti, zaroven ovsem v pripadé segmentace optického disku a pohéarku
neni pozorovano snizeni kvality vystupu. [23] Schéma pouzité architektury je na

obrazku [1.23l
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Obr. 1.23: Modifikovana architektura Unet pro segmentaci optického disku. [24]

Pro vypocet chybové funkce je zavedeno rozsiteni Diceova koeficientu. Chybova

funkce odchyleni od pozadovaného vystupu pii trénovani sité je pocitana jako: [24]
e(A,B) = —log d(A, B), (1.21)
kdy d(A, B) lze vyjadiit vztahem:

2 Zij Qjj bij

d(A,B) = )
i a?j + 22 bzzj

(1.22)

A je predikce vysledné segmentované mapy pro vsechny pixely a;; s jejich prav-
dépodobnosti prislusnosti do segmentované oblasti. B je binarni mapa pro vSechny
pixely b;; se spravnou segmentaci, na zakladé které je chybova funkce pocitana. [24]

Po nalezeni oblasti optického disku nasleduje detekce oéniho poharku pro zhod-
noceni pomeéru velikosti poharku ku optickému disku. Postup segmentace o¢niho
poharku je identicky se segmentovanim optického disku, poharek je vsak vyhleda-
van pouze v oblasti oznac¢ené v predchozim kroku metody jako oblast optického
disku. [24]
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Zhodnoceni

Navrzena metoda dosahuje velice kvalitnich vysledkt, mezi jeji nejvétsi klady vsak
patii kratky cas uceni a cas prichodu obrazu siti, coz je zpiisobeno upravenim
architektury. Vlivem upraveni architektury nese sit i méné parametrii, diky ¢emuz
zabird uloZzeny model v paméti jen nékolik MB. Vysledky metody jsou ukézany na

obrazku .24

a) Vstupni obraz b) Predikce c) Skuteénost d) Vstupni obraz e) Predikce f) Skuteénost

g) Vstupni obraz h) Predikce i) Skuteénost j) Vstupni obraz k) Predikce I) Skuteénost

Obr. 1.24: Vysledky po implementaci modifikované Unet. Obrazky a) - ¢) zobrazuji
segmentaci optického disku s nejlepsim dosazenym vysledkem, obrazky g) - i) pak
nejhorsi segmentaci optického disku. Stejné tak obrazky d) - f) ukazuji nejlepsi
dosazeny vysledek pri nasledné segmentaci oéniho poharku a obrazky j) - 1) vysledek
nejhorsi. [24]
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1.6 Metody segmentace cév sitnice

Stejné jako segmentace optického disku i segmentace cév sitnice mize poskytnout
informaci o fadé dilezitych onemocnéni mezi které se radi napiiklad hypertenze,
cukrovka nebo i degenerace samotné sitnice. Piiklad segmentovanych cév sitnice je
na obrazku [L.25]

Obr. 1.25: Manualné segmentované cévy sitnice. Na obrdazku a) je puvodni obraz a

na obrézku b) jsou z tohoto obrazu manuédlné vysegmentovany cévy sitnice.9

1.6.1 Level-set metoda

Tato bézné vyuzivand metoda je zalozena na nalezeni optimalniho obrysu segmen-
tované oblasti. [13]

Pfredzpracovani dat

U vstupniho obrazu nejprve dochazi k odstranéni nezadouciho pozadi v obraze pro-
stfednictvim metody K-means, ktera rozdéluje data do shluka na zakladé spolecné
informace. V tomto piipadé jsou rozdélovany pixely na zakladé jejich barevné infor-
mace. [13]

Provedenim tohoto kroku muzou v obraze vzniknout nevyplnéné oblasti, které je
nutno opravit. Za ucelem odstranéni nezadouciho sumu v obraze je dale aplikovan

néktery z potlacujicich filtri, napiikad filtr medidnovy nebo pramérovaci. [13]
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Po aplikaci filtru pro redukci sumu je provedena morfologickd operace zvana
Bottom-hats, kdy je ptuvodni obraz odecteny od obrazu vzniklého operaci uza-
vieni. [35] ProtoZe jsou cévy v obraze v obvyklém piipadé nejtmavsi strukturou,
napomahd operace Bottom-hats jejich zvyraznéni.

Poslednim krokem predzpracovani je extrakce pouze zeleného barevného kandlu,

ktery obsahuje nejvice informaci o cévach sitnice. [13]

Princip metody

Metoda level-set je velice podobna metodé aktivnich kontur a uzitecna zejména pfti
snaze vyhledat obrys a povrch charakterizujici urcitou strukturu v obraze. Krivka je
definovana svoji nulovou hladinou - fezem v dané roviné urcité vicerozmérné funkce.
Tato funkce nazyvana level-set kazdému bodu prifadi hodnotu, ktera udava jeho
vysku vuci definované hladiné. Vzhledem ke gradientu obrazu a dalsim metrikam je
funkce postupné adaptovana na pozadovany obrys hledané struktury. [13]

Odchylka nulové hladiny level-set funkce od hledaného obrysu struktury je cha-
rakterizovana energetickou funkci, kterd je v prubéhu algoritmu minimalizovana.
Obecné ji lze definovat: [30]

P = | —](X))QdX—k,u/Q/CIVu 2dX + v [C], (1.23)

V tomto vztahu I je origindlni obraz, {2 predstavuje prostor obrazu, a u je ob-
raz, ktery origindlni obraz aproximuje. |C| je délka definované kontury. Prvni ¢len
ovliviiuje ptriblizeni aproximovaného obrazu u k redlnému [/ , druhy clen vyhla-
zuje oblast definovanou konturou C' a treti reguluje délku kontury |C| za pomoci

parametru v . [30]

1.6.2 Metoda zesileni lokalnich znaka

S odlisnym pristupem prichézeji autori metody zalozené na zdiraznéni lokalnich
znaku v obraze. Algoritmus pracuje se zelenou barevnou slozkou v obrazu, kterd
obsahuje nejvice kontrastni informaci. V té jsou nalezeny definované znaky na je-
jichz zdkladé je natrénovan SVM klasifikator (metoda podptrnych vektoru), ktery
slouzi k nasledné segmentaci cév. Dilezité je také dodatecné zpracovani obrazu po
pruchodu klasifikdtorem. [19]

Extrakce lokalnich znaku

Na zékladé obdélnikového a liniového charakteru cév v sitnici jsou definovany znaky,

podle kterych jsou rozrazovany jednotlivé pixely do trid. Pixely jsou prohledavany
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ve vSech smérech a v pripadé splnéni podminek je postupné prodluzovana linie pred-
stavujici detekovanou cévu. Jednim z pravidel pro rozrazeni pixelu do tiid je situace,
kdy rozdil intenzity mezi vySetfovanym pixelem a pixelem sousednim je mensi nez

stanovena prahova hodnota. Podle jasové intenzity jsou pixely v obraze rozrazovany

do 4 skupin, ukdzanych na obrazku [19]

Pixel na
hrané cévy
° Pixel v Pixel blizko
ceve cévy @ Pixel daleko
) od cévy

CEVA

Obr. 1.26: Tridy, do kterych jsou rozrazovany pixely cév. [19]

Dalsim extrahovanym znakem, ktery definuje pritomnost cévy je jeji tmavsi ja-
sova hodnota v porovnani s hodnotou pozadi. VySetifovany pixel je ohrani¢en oknem
o definované velikosti. Ze stanoveného okna je pocitana primérna intenzita, coz je
robustnéjsi nez pokud by byla uvazovana jasova hodnota samotného pixelu. [19]

Jako posledni znak je extrahovan morfologicky gradient, ktery zajistuje presnéjsi
segmentaci tencich cév. Je definovan jako rozdil mezi morfologickymi operacemi

dilataci a erozi a je vypocten: [19]

Fyraa = éi([ Bd-1Kd). (1.24)

i=1
Ve vztahu I @ d; predstavuje dilataci a I @ d; erozi obrazu I s diskovitym struk-

turnim elementem d o poloméru .

Princip metody

Pixely v obraze jsou na zakladé extrahovanych charakteristickych znakt déleny do
skupin pomoci metody podptrnych vektori - SVM klasifikatoru. Ten proklada pro-
stor linearné do dvou t¥id, kdy hodnota minima vzdalenosti od oddélujici roviny je

co nejvyssi. [19)]
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Nasledné zpracovani obrazu

Dodatecné zpracovani je nutné zejména z divodu nespojitosti, které se mohou po
klasifikaci vyskytnout, jelikoz vystupem ze SVM klasifikatoru je pravdépodobnostni
mapa. Pro jejich propojeni byla pouzita morfologicka rekonstrukce zalozena na sta-
novené prahové hodnoté. Pouzitim prahovani je vyrazné zvysSena presnost imple-
mentované metody. Rozdil mezi vysledkem dosazenym bez dodatecného zpracovani
a s nim je na obrdzku [1.27] [19]

Obrazek po dodateéném zpracovani

Obrazek po SVM klasifikaci

Obr. 1.27: Rozdil mezi vysledkem dosazenym bez dodatecného zpracovani a

s nim. [19]

1.6.3 Metoda zalozena na 3-fazovém modelu hlubokého uceni

Sofistikovanéjsi pristup predstavuje nasledujici metoda zalozena na hlubokém uceni.
Obsahuje tfi bloky, kdy prvni je zodpovédny za segmentaci silnych cév, druhy za

segmentaci tenkych cév a treti zprostredkovava spojeni segmentovanych obrazi. [33]

Problémy segmentace cév sitnice

P1i segmentaci o¢nich cév pomoci hlubokého uceni se miize vyskytovat nékolik pro-
blémii. Pro diagnostiku je dilezita segmentace cév silnych i slabsich, vétsina pixeli
vsak nalezi cévam silnéjsim. VsSechny metody zalozené na hlubokych neuronovych
sitich maji tendenci minimalizovat celkovou ztratu, coz zptisobuje presnéjsi segmen-
taci silnych cév a nepresnou segmentaci neméné diilezitych cév tenkych. Souvisejicim
problémem je fakt, Ze silné cévy maji zpravidla vyssi kontrast a pomeér signalu vici
sumu nez cévy tenké. To zplsobuje, ze priznaky, které se osvédéi pro segmentaci

silnéjsich cév, nemusi nutné zajistit spravnou segmentaci cév tenkych. [33]
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Predzpracovani dat

Pro urychleni pribéhu jsou snimky opét nejprve prevedeny na Sedoténové vybeé-
rem zelené slozky z ptivodniho obrazu s nejvétsim mnozstvim potfebné informace.
I v tomto pripadé jsou pro umeélé navyseni mnozstvi obrazl v databazi provadény
ruzné transformace jako rotace, uprava kontrastu ¢i zmény velikosti. Nasledné je
pro uceni neuronové sité provedena manualni anotace cév. Na zakladé anotace jsou
oddéleny tenké a silné cévy. Piiklad anotace mizeme vidét na obrazku kde
¢ernou barvou jsou anotované cévy pro segmentaci a ¢ervenou cévy, ze kterych neni

pocitdna chybova funkce. [33]

Obr. 1.28: Manudlné anotované cévy sitnice. Na obrazku a) jsou ¢erné oznaceny silné
cévy, na obrazku b) jsou naopak ¢erné anotovany tenké cévy sitnice a obrézek c) je

anotace pro blok spojujici predchozi segmentace. [33]

Princip metody

Metoda je zalozena na plné konvoluc¢nich architekturach tii blokt o odlisSném mnoz-
stvi konvoluc¢nich vrstev. Architektura sité je na obrézku [I.29]

Prvni blok je pro segmentaci silnych cév. Jako pozitivni jsou oznaceny pouze
pixely silnych cév a pti vypoctu chybové funkce je ztrata zptisobena tenkymi cévami
zanedbavana.

Druhy blok je zaloZzeny na segmentaci tenkych cév, kdy je naopak pocitano
pouze s pixely tenkych cév. Vstupem do obou téchto obrazi je zelena slozka vstup-
niho obrazu a vystupem jsou odpovidajici segmentované obrazy.

Posledni blok ma na starosti spojeni obrazii z predchozich blokt spojeni
obrazti z predchozich blokti dohromady, které jsou zaroven na jeho vstupu. Jako
pozitivni pixely jsou oznaceny pixely tenkych i silnych cév. Vystupem je hledany

segmentovany obraz s tenkymi i silnymi cévami.
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Obr. 1.29: Architektura 3 blokt plné konvoluénich siti. [33]

Chybova funkce je opét vyjadiena vypoctem vzajemné entropie. [33]

Zhodnoceni

Snahou navrzené metody je potlaceni dominance silnéjsich cév. Za pomoci zavedeni
oddélenych blokl je dosazeno velice dobrych vysledkii napti¢ riiznymi databazemi

dat, coz sveddl o robustnosti metody. [33]
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2 \Vysledky studentské prace

2.1 Pouzité nastroje

Navrzena metoda pro segmentaci optického disku a cév v sitnici byla implemento-
vana v programovacim jazyce Python. Jeho vyuziti je vhodné zejména diky jed-
noduchosti, srozumitelnosti a hlavné struc¢nosti. Vétsina knihoven pottebnych pro
préaci se nachézi na webové strance https://pypi.org/. Pro tcely této prace je navr-
zena prace s knihovnou pro zpracovani obrazu OpenCYV a knihovnou pro hluboké
uceni Keras.

Knihovna Keras pro hluboké uceni je navrzena primo v programovacim jazyce
Python za tcelem umoznéni provadéni rychlych experimentii. Pro svoji funkci po-
tfebuje na pozadi béh nastroje s nazvem Tensorflow nebo Theano pro numerické
vypocty. V pripadé této prace je pro béh knihovny Keras doporuceny nastroj Ten-

sorflow.

GO

OpenCV

Obr. 2.1: Vyuzité nastroje

Obrézek [2.1] ukazuje ikony vyuzitych néstroju.

2.2 Priprava dat

2.2.1 Tvorba trénovaci databaze

Zvolena metoda je zalozena na uceni neuronové sité tzv. s ucitelem. To znamena, ze
je sif ucena na zakladé mnoziny anotovanych dat. Tvorba uc¢ebni mnoziny je jednim
z nejzasadnéjsich kol pri implementaci navrzené metody.

Obrazy pro implementaci metody vhodné k segmentaci optického disku a cév
sitnice byly ziskany ze sekvenci pofizenych experimentalnim oftalmoskopem, kdy

kazdy obraz je ziskan prumérem nékolika snimki sekvence.
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Obrazy bylo pro tucely diplomové prace nutné anotovat. Anotace dat spociva v
postupném prochézeni pripravenych obrazli a co nejpresnéjsim ruénim vykresleni
viditelnych cév a optického disku. Zejména anotace cév sitnice je vzhledem k jejich
rozvétvenosti a casto nezfetelnym obrystim casové velmi ndroc¢na.

Na zékladé takto vzniklého ruéniho oznaceni jsou z obrazii déle vytvoreny jejich
masky predstavujici idedlni vysledek, kterého by mélo byt po provedené segmentaci
dosazeno.

Pomoci mnoziny manualné oznacenych dat se navrzena sit uci postupné zara-

zovat jednotlivé pixely daného obrazu. Priklad obrazu a masek, které vznikly na

zékladé manudlni anotace cév a optického disku v sitnici je na obrazku [2.2]

"/

cé:uy W sitnici

Plvodni obraz

Opticky disk

Obr. 2.2: Obraz s odpovidajici maskou po manualni anotaci pro cévy sitnice a pro

opticky disk.

Popsanym zptisobem byla vytvorena trénovaci databaze zvlast pro segmentaci
optického disku a zvlast pro segmentaci cév v sitnici. Celd dostupna databaze snimki
pro segmentaci tvori 483 sedoténovych snimki, pricemz rozliseni obrazii je 1000 x
770 pixeli. Manualné bylo anotovano 100 snimkia pro segmentaci cév v oku, pro
segmentaci optického disku je oznaceno obrazii 200. Hodnoty popisujici databézi
jsou shrnuty v nasledujici tabulce

2.2.2 Roazsiteni uc¢ebni mnoziny

Jelikoz ruc¢ni anotace dostatecného mnozstvi dat je predevsim v pripadé segmentace

cév, ale i optického disku neredlna, idedlnim feSenim je po anotovani mensi mno-
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Tab. 2.1: Vytvorena trénovaci databaze.

Pocet snimkt
Cela databaze 483
Anotované snimky sitnice 100
Anotované snimky optického disku 100

ziny velikost vytvorené trénovaci databaze uméle navysit. Toho 1ze docilit aplikaci
vybranych elastickych operaci, mezi které radime napriklad rtizné posuny v obraze,
zmény meétitka, pridani sumu, ¢i rotace obrazi na zakladé Gaussovy distribuce a
maximalni odchylky s ndslednou interpolaci pixelt na jejich nova umisténi. [22] Pri-
klady, jak mohou obrazy po aplikaci zminovanych operaci vypadat, jsou znazornény
na obrazku kde ¢ervené jsou ohraniceny obrazy ptvodni, na které byly ndhodné

aplikovany nékteré z transformaci.

Obr. 2.3: Priklad rozsireni trénovaci mnoziny obrazu.

Navrzena metoda pro segmentaci optického disku byla po provedeni umélého

rozsiteni sady dostupnych obrazi trénovana na 450 obrazech a validovana na 150
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valida¢nich obrazech a metoda pro segmentaci cév sitnice byla trénovana na 528
obrazech a validovdna na 192 - viz tabulka 2.3.4]

Tab. 2.2: Velikost rozsitené trénovaci databaze.

Opticky disk | Cévy sitnice

Pocet trénovacich obrazu 450 528
Pocet validacnich obrazu 150 192

2.3 Segmentace optického disku

Cilem praktické ¢asti bylo implementovat vhodnou metodu pro segmentaci optického
disku a cév, které se nachéazeji v sitnici. Zvolené metody jsou zalozené na konvoluc-
nich neuronovych sitich, pro opticky disk se konkrétné jedna o architektury Unet a
MaskRCNN. Metoda Unet byla vybrana predevsim proto, ze diivodem jejiho vzniku
byla prace s biomedicinskymi obrazy. Metoda MaskRCNN zejména pro porovnani,
jelikoz se jedna o nékolik let novéjsi pristup nez jakym je metoda Unet. Postup
navrzené metody je znazornény v blokovém schématu na obrazku

Obé metody jsou vhodné také diky svému specifickému zpracovani ucebnich dat,
kterych nemusi byt prilis velké mnozstvi, a zaroven z duvodu jednoduché implemen-

tace za predpokladu kvalitnich dosazenych vysledk.

v obraze

. . Segmentaéni
NLL"::TP;T’?&? Augme;l:::: élzrgnwacl Pfedzpracovani obrazu i
2 sit' - Unet / Mask RCNN
Predikce optického disku

Predikce optického disku}

v sekvenci

Obr. 2.4: Blokové schéma segmentace optického disku.

2.3.1 Predzpracovani obrazi pro segmentaci optického disku

Obrazy vyuzivané pro segmentaci optického disku je mozné zejména pro zjednodu-
Seni prevést na Sedoténové. Nejvhodnéjsi metodou je prevedeni na zdkladé vsech
barevnych slozek. Navrhovand metoda je vSak prizptsobena i na vstup barevnych

obrazu.
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Pro odstranéni impulzniho Sumu v obraze, je dale navrzeno pouziti nékterého z
vhodnych filtrti, napriklad filtru medianového. Pro upraveni kvality obrazu a zlepseni

jeho kontrastu lze rovnéz vyuzit ekvalizaci histogramu.

Plivodni obraz

Obraz po aplikaci medianového filtru Obraz po ekvalizaci histogramu

Obr. 2.5: Predzpracovani obrazu pro segmentaci optického disku.

V této praci bylo nejlepsich vysledkti pro segmentovani optického disku dosa-
zeno v pripadé pouziti vsech barevnych kanalt obrazu. Porovnavany byly rovnéz
dosazené vysledky v pripadé, ze byla provedena ekvalizace histogramu vyuzivana ve
velkém mnozstvi vyzkumi. Ta ma za nasledek zvyseni kontrastu mezi oblasti op-
tického disku a pozadim. Ta vsak vzhledem k neuspokojivym vysledkim nebyla ve
vysledné praci vyuzita. Dochazelo k zesvétleni nékterych oblasti a nésledné k falesné
pozitivnim detekcim optického disku.

Jelikoz zvolena metoda pro nalezeni optického disku Unet vyuziva pro segmentaci
architekturu konvolu¢ni neuronové sité zvanou Resnet, je dilezitym krokem upra-
veni vstupniho obrazu podle pozadavku této sité. Zde dochazi za pomoci funkce
preprocess__input jiz implementované v pouzivané knihovné Keras k odecteni prii-
meérné jasové hodnoty od kazdého pixelu z obrazu.

Nésleduje upraveni obrazu na pozadovanou velikost vstupu v zavislosti na zvo-
lené architekture neuronové sité. Vstupni velikost je zavisla na pouzitych konvoluc-
nich maskach uvniti architektur. Vzhledem k ptvodni velikosti trénovacich obrazi a
vzhledem k vyuzivanym konvolu¢nim maskam byl vstupni obraz upraven na rozmeér

768 x 768. Za pomoci kazdého takto upraveného obrazu dochazi nasledné k rozsireni
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trénovaci databaze postupem popsanym v predchazejici kapitole. Posledni tpravou
je normalizace jasovych hodnot obrazu na rozmezi 0 - 1.

Predzpracované obrazy jsou na vstupu rozdéleny na trénovaci a valida¢ni mno-
zinu, kdy trénovaci mnozina slouzi k nauceni sité na charakteristickych znacich ve
vstupnich obrazech a valida¢ni mnozina poskytuje informaci o iispésnosti segmentace
na neznamych obrazech a zajistuje upravu koeficienti vah v jednotlivych vrstvach

sité v jednotlivych epochach.

2.3.2 MaskRCNN

Pro segmentaci optického disku byla vyzkousena metoda z roku 2017 s nazvem
MaskRCNN. Ta funguje na principu vyhledani a ohraniceni oblasti zdjmu. Objekty v
ohranicenych oblastech jsou klasifikovany do tiid. V ptipadé, ze je objekt klasifikovan
jako opticky disk, dochazi k jeho segmentaci. Metoda, blize popsana v teoretické ¢asti
prace, byla implementovana s vyuzitim repozitare:
https://github.com/matterport /Mask RCNN.git.

V casti, kde dochazi k vyhledavani charakteristickych znaka pro klasifikaci a
segmentaci objekti v zajmovych oblastech je i v tomto pripadé zarazena konvoluc¢ni
sit s architekturou Resnet. V tomto pripadé bylo dosazeno nejkvalitnéjsich vysledkt
s hlubsi siti - Resnet101 se 101 vazenymi vrstvami.

Upraveni obrazu na vstup sité je zprosttedkovano za pomoci konfiguracni tiidy
InitialConfig. Zde dochazi k nastaveni parametrii od pouzité architektury Re-
snet101, velikosti vstupniho obrazu - 640 x 640 pixeld, pres velikosti konvoluénich
masek, pocet trid, do kterych je klasifikovano, pocet epoch, az k parametrim ty-
kajicich se po¢tu vyuzivanych jader pri trénovani - v nasem pripadé 8. Na zakladé
vytvorené konfigracni instance dochazi rovnéz k predzpracovani vstupnich obrazi
v podobé odecténi primérnych hodnot od jednotlivych pixeli. Piiklad inicializace

konfigurac¢ni instance pro sit MaskRCNN je na vypisu [2.1]

Vypis 2.1: Konfigura¢ni parametry

class InitialConfig(Config):

Konfigurace pro segmentaci optickeho disku.

NAME = "disks" # Jmeno tridy detekovanych objektu
BACKBONE = "resnetl01l" # Architektura pro exktrakci
GPU_COUNT = 1 # Pocet vyuzivanych zdroju CPU
IMAGES_PER_GPU = 8 # Pocet obrazu na jedno jadro GPU
NUM_CLASSES = 1 + 1 # Pocet trid = pozadi + disks

52



https://github.com/matterport/Mask_RCNN.git

IMAGE _SHAPE = [640, 640, 3]# Definovane rozmery
IMAGE_RESIZE_MODE = "square" # Zachovany pomer stran
TRAIN_ROIS_PER_IMAGE = 32 # Mnozstvi oblasti zajmu
STEPS_PER_EPOCH = 250 # Pocet kroku v jedne epose
VALIDATION_STEPS = 20 # Pocet kroku pro validaci
BATCH_SIZE = 2 # Mnozstvi obrazy na vstupu

config = InitialConfig()
config.display ()

Nacitani masek je zprostredkovano upravenim zdédéné tiidy Dataset, pomoci
jejiz instance dochazi nasledné k naplnéni trénovacimi a valida¢nimi daty.

I v ptipadé metody MaskRCNN je architektura predtrénovina na obrazové da-
tabazi ImageNet, na zédkladé ¢ehoz dochéazi k pocatecni inicializaci vah.

V metodé je nékolik chybovych funkci, které hodnoti predevsim spravnost za-
razeni objektii v ohrani¢enych oblastech zajmu do konkrétni t¥idy. V pripadé seg-
pocita vzajemnou entropii pro masku a obraz konkrétni oblasti oznacené jako oblasti,
ve které se nachazi opticky disk. Pomoci vzajemné entropie je stejné tak zhodnoco-
vana spravnost nalezeni ohrani¢eni pozadované oblasti zajmu. Vysledné segmento-

vané optické disky jsou na obrézku [2.6]

Obr. 2.6: Detekované optické disky za pomoci metody MaskRCNN.
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2.3.3 Metoda Unet

Dalsi z metod vyuzitych pro segmentaci optického disku je konvoluéni neuronova sit
Unet popsand v teoretické casti.

Sestupna cast této sité slouzici k extrakei charakteristickych znakt a oblasti v ob-
raze je tvorena architekturou Resnet18 s 18 vazenymi vrstvami. Architektura Resnet
je charakteristicka zejména svymi skrytymi propojenimi, které zabranuji pretréno-
vani sité.

Za pomoci této metody byly jednotlivé pixely obrazu rozdéleny na pixely lezici v
oblasti optického disku a na pixely pozadi. Aktiva¢ni funkei na konci sestupné c¢asti
architektury byla tedy sigmoida, rozdélujici pixely na hodnoty 0 a 1.

Pro zkvalitnéni vysledku byl vyuzit transfer learning a hodnoty vah v sestupné
¢asti byly incializovany podle natrénované sité Resnet18 na databazi ImageNet. K
jejich dalsi upraveé dochéazi prichodem vytvorené trénovaci databaze architekturou.

Odchylka predikované hodnoty od realné hodnoty byla stanovena na zakladé
Diceova koeficentu a jako optimalizac¢ni algortimus byla zvolena adaptivni metoda
- Adam.

Detekovany opticky disk

Kontura optického disku
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Detekovany opticky disk Kontura optického disku
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00
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700

Obraz Maska Detekovany opticky disk
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200
00
%00
500
600

00 100

Obr. 2.7: Detekované optické disky za pomoci metody Unet.

Mnozstvi epoch pro uceni implementované sité bylo nastaveno na 150, kdy jedna

epocha predstavuje ukazani siti vSech trénovacich obrazii spolu s jejich upravenymi
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variantami pro navyseni trénovaci mnoziny.

Vysledky vyuzité implementované metody Unet, implementované za pomoci re-
pozitafe: https://github.com/qubvel /segmentation_models jsou ukazany na
obrazku 2.7

2.3.4 Zhodnoceni pouzitych metod

Pro segmentaci optického disku byla vyzkouSena rada pristupt s riznymi kombina-
cemi parametrii, které vedly k dosazeni rizné kvalitnich vysledkd. Pro porovnéani
uspésnosti jednotlivych algoritmu byly vyuzity 3 metriky - senzitivita (recall), spe-

cifita a Dicetiv koeficient podobnosti.

Vztah pro vypocet senzitivity, kterd udava miru spravné zarazenych pixeld
optického disku [29]:
Senzitivita = L (2.1)
TP+ FN’
kde T'P znaci pixely, které jsou spravné zarazeny jako pixely optického disku. F'N
naopak predstavuje mnozstvi pixelt chybné oznacenych jako pixelt pozadi presto,

ze ve skutecnosti patii do oblasti optického disku.

Specifita oproti tomu vyjadiuje miru spravné zarazenych pixeli pozadi a lze ji

spocitat jako [29]:
TN

TN+ FP

Zde T'N oznacuje pixely spravné zarazené mezi pixely pozadi a F'P naopak pixely

Specifita = (2.2)

nespravné prirazené mezi pixely optického disku.

Posledni porovnavanou metrikou je Dicetiv koeficient podobnosti mezi rué¢né
anotovanou maskou a maskou predikovanou po prichodu implementovanou meto-

dou. Je definovan vztahem [29]:

Dive — TP 2.3
T STPY FPY FN ’

Pravé Diceliv koeficient podobnosti slouzi jako hlavni metrika pro porovnani
uspésnosti implementovanych segmentacnich technik.
Segmentacni architektura

Asi nejzasadnéjsi byla volba hlavni pouzité architektury konvoluéni neuronové sité
zodpovédné za segmentaci. PTi segmentaci optického disku bylo porovnano nékolik
architektur, jmenovité architektury Linknet, PSPNet, Unet a MaskRCNN.
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Tab. 2.3: Uspésnost segmentacnich architektur.

Senzitivita | Specifita | Dicetiv koeficient
PSPNet 75,33 % 98,01 % 85,68 %
MaskRCNN 86,24 % 89,20 % 85,72 %
Linknet 90,67 % 98,99 % 92,34 %
Unet 92,75 % 98,78 % 92,86 %

V tabulce jsou znazornény nejlepsi dosazené vysledky pro kazdou z po-
uzitych architektur pti riznych kombinacich parametri jako je pocet epoch, op-
timalizacni algoritmus, predzpracovani obrazu v podobé ekvalizace histogramu ¢i
architektura v sestupné casti segmentacni sité. Jak je mozné v tabulce vidét, nej-
vyssi uspésnosti bylo dosazeno v pripadé pouziti metody Unet. Zatimco metoda s
vyuzitim architektury Linknet dosahuje jen nepatrné horsich vysledkii, novejsi me-
toda PSPNet je v porovnéni s ostatnimi testovanymi pristupy vyrazné horsi. Pristup
s vyuzitim architektury MaskRCNN spolehlivé ohrani¢i oblast zajmu obsahujici op-
ticky disk. Ohranic¢eni oblasti zadjmu s optickym diskem dosahuje spésnosti az 98 %.
Samotna jeho segmentace vsak pri implementaci s vyuzitim zminovaného repozitare
v porovnani s metodami Unet i Linknet poskytuje nepatrné horsi vysledky.

Veskeré dalsi uvedené analyzy jsou vzhledem k nejvyssi tspésnosti provadéné se

segmentacni architekturou Unet.

Optimalizacni algoritmus

Dalsi z vyznamnych parametru se byla pri trénovani optimalizacni metoda pouzité

VVVVVV

SGD a Adam. Zhodnoceni uspésnosti u kazdého z nich ukazuje graf spolu s
tabulkou 2.3.41

Tab. 2.4: Uspésnost optimalizaénich algortim.

’ ‘Senzitivita Specifita | Diceuv koeficient

SGD 90,23 % 98,77 % 89,44 %
Adam 92,75 % 98,78 % 92,86 %

Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno s vyuzitim optimaliza¢niho algoritmu Adam.
Ten adaptivné upravuje rychlost uceni jednotlivych parametri a lze jej povazovat

za nasledovnika druhého zhodnocovaného pristupu s algoritmem SGD.
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Nejuspésnéjsi optimalizacni algoritmy

100 4 mm Adam
s 5GD

[%]

Senzitivita Specifita Dicelv koeficient

vvvvvv

Vnorena architektura sestupné cCasti

Vnorena architektura v sestupné ¢asti segmentacni sité je zodpovédna za extrakei

charakteristickych priznakii v obraze a za nasledné rozpoznani jednotlivych struktur

vvvvv

bylo provedeno pro ruzny pocet vazenych vrstev v této architekture - 18, 34 a 50.

Porovnani je zndzornéno v grafu 2.9 a hodnoty shrnuty v tabulce [2.3.4]

Tab. 2.5: Uspésnost rtzné hlubokych architektur sestupné ¢asti Resnet.

Senzitivita | Specifita | Dicetiv koeficient
Resnet 18 92,75 % 98,78 % 92,86 %
Resnet 34 91,05 % 98,98 % 91,90 %
Resnet 50 91,77 % 98,67 % 93,68 %

Jelikoz dosazené hodnoty nejrelevantnéjsi z mérenych metrik - Diceova koefici-
entu podobnosti se u vSech architektur pohybuji kolem hodnoty 92 %, byla jako nej-
optimalnéjsi feseni vybrana architektura Resnet 18 s 18 vazenymi vrstvami. Mnoz-
stvi parametri modelu a vypocetni naroc¢nost jsou vlivem mensiho poc¢tu vazenych

vrstev vyrazné nizsi.
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Architektury sestupné casti

[%]

mmm Resnet 18
mmm Resnet 34
mmm Resnet 50

Senzitivita Specifita Dicedv kluel'lcient

Obr. 2.9: Porovnani nejispésnéjsich vnorenych architektur.

vvvvvv

Unet, jejiz architektura a princip byly podrobnéji shrnuty v teoretické casti prace.
Pro tuto architekturu bylo hledano nejoptimalnéjsi predzpracovani obrazu spolu s
idedlnimi parametry pro uceni sité. V nejlepsim pripadé se pti zhodnoceni jednotli-
vych snimki Diceuv koeficient podobnosti pohyboval priblizné kolem hodnoty 93 %,
coz svedci o dosazeni vysoce kvalitnich vysledkii. Robustnost metody je zajisténa
predevsim rozsitenim ucebni databaze v podobé navrzenych transformaci.

Metoda MaskRCNN, do které byly vkladany vzhledem k jejimu neddvnému na-
vrzeni velké nadéje dosdhla vysledkti o poznani horsich. Presto, ze byly s jistotou
nalezeny oblasti vyskytu optického disku v obraze, samotny Dicetiv koeficient podob-
nosti rucné vytvorené masky a predikované segmentacni mapy dosahoval hodnoty
86,72 %.

2.4 Segmentace cév sitnice

Pro segmentaci cév sitnice bylo opét testovano nékolik ruznych architektur, pricemz
nejlepsich vysledkit bylo dosazeno pti pouziti metody s architekturou Linknet a
stejné jako u optického disku také s architekturou Unet. Postup navrzené metody je

znazornény v blokovém schématu na obrazku [2.10]
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v obraze

Manualni anotace cév Augmentace trénovaci Pfedz?;a;(i:\;igghrazu N stach]
sitnice databaze histogramu sit' - Unet / Linknet
Predikce cév sitnice

Predikce cév sitnice ]

v sekvenci

Obr. 2.10: Blokové schéma segmentace cév sitnice.

2.4.1 Ptedzpracovani obrazii pro segmentaci cév

P1i segmentaci cév sitnice se na zakladé dostupné literatury jako nejlepsi volba pro
prevod do sedoténového obrazu vybirda v mnoha studiich z kazdého obrazu jeho
zelend slozka. Ta nese o hledanych cévach nejvétsi mnozstvi informaci.

Stejné jako v pripadé segmentace optického disku i zde muze byt v nékterych
pripadech vhodné obraz dale zbavit nadbyte¢ného Sumu vyuzitim napriklad media-

nového filtru, pripadné zvysit jeho kontrast ipravou histogramu.

V pripadé segmentace cév se v provadéném vyzkumu nicméné rovnéz osvédéilo
vyuziti vSech barevnych kanali. Naopak ekvalizace histogramu oproti predzpraco-
vani pfi segmentaci optického disku zptisobuje v tomto pripadé zvyraznéni cév a
jejich hran, které 1ze néasledné detekovat presnéji.

Ekvalizace je zprostfedkovana za pomoci knihovny OpenC'V a jeji metody
cv2.createCLAHE. Obraz je nejprve preveden do jiného barevného prostoru, kon-
krétné prostoru LAB. Zde informaci o nerovnomérném osvétleni v obraze nese slozka
L (lightness). Vyuzita metoda provede adaptivni ekvalizaci histogramu ve slozce L,
nasleduje opétovné slozeni barevnych kanaltt dohromady a prevedeni ekvalizovaného
obrazu do zndmého barevného prostoru RGB.

Jelikoz pro segmentaci cév sitnice je vyuzita také architektura konvoluéni neu-
ronové sité Unet, nasledné zpracovani je stejné jako v pripadé predzpracovani op-
tického disku a na kazdy obraz je aplikovana metoda preprocess_input. Nasleduje
opét rozsiteni trénovaci mnoziny a normalizace hodnot jasu do rozmezi hodnot 0 - 1.

Rozdil oproti segmentaci optického disku miize nastat v ipravé obrazu na po-
zadovany vstupni rozmér sité. V pripadé segmentace cév sitnice je vhodné zachovat
co nejlepsi rozliseni obrazu pro detekci velmi jemnych cév. V této préaci byly proto
vyzkouseny dva pristupy. Prvni pristup zachova ptivodni rozliSeni a obraz spolu s od-
povidajici maskou je rozdélen na podoblasti o velikosti 256 x 256 pixeli, které jsou
privedeny na vstup sité. Piiklad podoblasti je na obrazku [2.11] Druhy pristup ofizne

obraz na nejvyssi mozné rozliseni, tedy stejné jako u optického disku na rozméry
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Obr. 2.11: Rozdéleni trénovaciho obrazu na podoblasti.
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768 x 768 pixelt. Jelikoz v pripadé rozdéleni obrazu na jeho podoblasti dochazelo k
vyraznym prechodovym jeviim na okrajich jednotlivych podoblasti, bylo i v tomto

pripadé kvalitnéjsich vysledkt dosazeno s vyuzitim druhého pristupu.

2.4.2 Metoda Unet

Pro samotnou segmentaci cév sitnice byla jako prvni vyuzita stejna architektura
jako pro segmentaci optického disku, architektura Unet.
Sestupnou c¢ast rovnéz tvori konvoluéni neuronova sit Resnetl8 preducend na
obrazové databéazi ImageNet, s aktivacni funkci sigmotdou na jejim konci.
Chybova funkce zodpovédna za spravné uceni sité je pocitana jako Dicetiv
koe ficient podobnosti a nejlepsi optimalizacni algoritmus je i v tomto pripadé adap-
tivni optimalizace - Adam.
Mnozstvi epoch s nejlepsim vysledkem je 150.

Priklady vysledné segmentace cév sitnice s vyuzitim architektury Unet jsou uka-

zany na obrazku [2.12]



Detekované cévy sitnice

Obr. 2.12: Detekované cévy za pomoci metody Unet.

2.4.3 Metoda Linknet

Dalsi metoda poskytujici kvalitni vysledky byla zalozena na konvolu¢ni neuronové
siti Linknet.

Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno se stejné nastavenymi parametry jako u sité
Unet - sestupna c¢ast s konvoluéni neuronovou siti Resnetl8 predtrénovand na da-
tabazi ImageNet se sigmoidou jako aktivacni funkci na zavér. Snizovani chybové
funkce v podobé Diceova koe ficientu podobnosti je zajisténo optimalizac¢nim algo-
ritmem Adam. Rozdil nastava pouze v poctu epoch, pri niz je dosazeno nejlepsich
vysledki. Protoze architektura je zalozena na snizeném pocétu parametri, trva jeji
konvergence k optimu delsi dobu a nejlepsiho vysledku bylo dosazeno s po¢tem epoch
200.

2.4.4 Zhodnoceni pouzitych metod

Pro zhodnoceni kombinace riznych parametra byly i v pfipadé segmentace cév sit-
nice vyuzity metriky senzitivita, specifita a Dicetiv koeficient podobnosti. Rozdil je
pouze v zafazovani pixeli, kdy jednu ttidu tvori pixely v oblastech vyskytu cév a

druhou opét pixely pozadi.
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Segmentacni architektura

Opét bylo hlavnim cilem nalézt vhodnou segmentacni architekturu dosahujici nejlep-
sich vysledkt. Bylo proto provedeno nékolik experimentii pro architektury PSPNet,
Linknet a Unet. Vysledné hodnoty jsou v tabulce

Tab. 2.6: Uspésnost segmentacnich architektur.

Senzitivita | Specifita | Dicetiv koeficient
PSPNet 81,37 % 85,82 % 61,08%
Unet 78,09 % 94,26 % 81,93 %
Linknet 77,32 % 94,68 % 82,68 %

7 tabulky je patrné, ze v pripadé segmentace cév sitnice dosahuji vzhledem
dosazeno pri vyuziti konvoluc¢ni sité PSPNet, kde Dicetv koeficient dosahuje pouze
61,08 %.

V porovnéni s vysledky segmentace optickych diskt je Dicetiv koeficient u archi-
tektur Unet a Linknets nejlep$imi vysledky nizsi dokonce o vice nez 10 %. Protoze
metody s vyuzitim architektur Unet a Linknet dosahuji velice podobnych vysledkii,

byla dale upravovana metoda pouzita i pro segmentaci optického disku - Unet.

Ekvalizace histogramu

Oproti segmentaci optického disku se jako jeden z dilezitych kroki jevilo predzpra-
covani obrazu v podobé ekvalizace histogramu, kdy jsou zvyraznény cévy v obraze.
Porovnani uspésnosti v pripadé predzpracovani a bez néj je zndzornéno v grafu
a hodnoty jsou shrnuty v tabulce [2.4.4]

Tab. 2.7: Uspésnost na zdkladé predzpracovani obrazu.

‘ Senzitivita ‘ Specifita | Diceav koeficient

Bez ekvalizace 72,32 % 95,70 % 82,20 %
S ekvalizaci 78,01 % 94,68 % 81,93 %

7 vysledku je patrné, ze ekvalizace se nejvice projevila pfi hodnoceni specifity,
Diceuv koeficient, naopak poklesl o 0,73 %. Vzhledem ke vSem porovnavanym netri-

kam je vyslednd metoda prizpiisobena na vstup obrazl po ekvalizaci histogramu.
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Uspésnost pri rizném piedzpracovani obrazu

mm po ekvalizaci
B bez ekvalizace

Senzitivita Specifita Dicelv koeficient

Obr. 2.13: Graf tspésnosti pro rtizné predzpracovani obrazu.

Vnorena architektura sestupné cCasti

Dilezitym parametrem byla pii zhodoceni algoritmu pro segmentaci cév vnoren8
architektura pro extrakci charakteristickych znak obrazti. Vyrazny rozdil se uka-
zal pri vyzkousSeni hlubsich architektur sestupné céasti. Protoze nejlepsich vysledkt
bylo i v tomto pripadé dosazeno s architekturou Resnet, byla proto vyzkousena ve
variantach s 18, 34 a 50 vrstvami. Vysledky popisuje graf 2.14] a tabulka [2.4.4]

Tab. 2.8: Uspésnost rizné hlubokych architektur sestupné ¢asti Resnet.

Senzitivita | Specifita | Dicetiv koeficient
Resnet 50 74,47 % 83,44 % 67,75 %
Resnet 34 68,80 % 89,14 % 73,94 %
Resnet 18 78,01 % 94,68 % 81,93 %

7, dosazenych vysledku je patrné, ze zvysovanim hloubky sité dochézi v pripadé
segmentace cév k vyraznému zhorseni tispésnosti, u Diceova koeficientu podobnosti

jde rozdil mezi architekturou s 18 vrstvami a s 50 vrstvami az 14,18 %.
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Architektury sestupné casti

mm Resnet 18
B Resnet 34
B Resnet 50

Senzitivita Specifita Diceliv koeficient

Obr. 2.14: Graf tspésnosti vnorenych architektur sestupné casti

Vysledné zhodnoceni

Pro segmentaci cév sitnice byl na zakladé provedenych experimenti rovnéz vybran
pristup s konvolu¢ni neuronovou siti Unet. Témér identickych vysledkii bylo nicméné
dosazeno i s vyuzitim segmentacni architektury sité Linknet.

Nejvetsim rozdilem v porovnani s metodou implementovanou pro segmentaci
optického disku je predzpracovani obrazu v podobé ekvalizace histogramu, které
napomahd tspésnosti metody.

Nejlepsi dosazena tspésnost v podobé Diceova koeficientu podobnosti po im-
plementaci navrzené metody dosahuje hodnot piiblizné kolem 82 %, je tedy o vice
nez 10 % méné tspésnd nez metoda segmentujici opticky disk. Jelikoz segmentace
cév predstavuje diky jejich rozvétvenosti a ¢asto nevyraznému kontrastu predevsim
jemnéjsich cév v porovnani s pozadim velice naro¢ny tkol, je tento vysledek oceka-
vany. Velkou roli mtze pri provadéni zhodnoceni hrat také ruéni tvorba trénovaci
databaze, kdy nepfesné oznaceni nekontrastnich cév vede k tvorbé nepresné masky

a horsim vysledktim.

2.5 Oftalmologické sekvence

Cilem diplomové prace byla segmentace optického disku a sév sitnice v oftalmologic-

kych sekvencich. Implementovana metoda byla nauc¢ena na snimcich vytvorenych na
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zakladé téchto sekvenci. Poslednim krokem je tedy aplikovat navrzeny ptistup piimo
na oftalmologické sekvence, kdy vysledkem jsou videa s nalezenymi optickymi disky
a cévami sitnice - [2.15]

Obr. 2.15: Segmentovany opticky disk a cévy v oftalmologické sekvenci.

Priklady segmentovanych optickych diskii v sekvenci se nachazeji v repozitari:
https://github.com/AndreaR23/vessel segmentation/tree/master/result code/
UNET/disks/disk_videal a sekvenci se segmentovanymi cévami sitnice:
https://github.com/AndreaR23/vessel _segmentation/tree/master/result_code/
UNET /vessels/vessels_videa.

2.5.1 Zhodnoceni metod na oftalmologickych sekvencich

Stejné zhodnoceni, které bylo provedeno pro jednotlivé zprimérované obrazy ziskané
z oftalmologickych sekvenci bylo nasledné provedeno i na samotnych sekvencich. Aby
nebylo nutné anotovat ruéné kazdy snimek, byly sekvence, na kterych zhodnoceni
probihalo, registrovany. Registrace obrazu ma za nasledek, ze odpovidajici struktury
se ve vsech snimcich sekvence vyskytuji na stejné pozici. To je nutné zejména kvuli
artefaktim zpusobenym pohyby oc¢i. Registrace byla provadéna ve dvou krocich
na zakladé studie Registration of retinal sequences from new video-ophthalmoscopic
camera. Zakladem je vhodny vybér referencniho snimku v sekvenci, nasledovany

vhodnym prezpracovanim za tcelem ziskani rovnomérnéjsiho kontrastu a osvétleni
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v obraze. Referen¢ni snimky jsou vybrany na zakladé miry entropie s ohledem na
sum zpusobeny pohybem oc¢i a odraz svétla. V dalsim prezpracovanim obrazu do-
chéazi ke snaze zvysit pomér signdlu vici Sumu pomoci medianové filtrace a ekva-
lizace histogramu. Pro posun obrazu v ramci registrace byla dile vyuzita fazova
korelace. [31], [16]

Druhy krok registrace slouzi pro zpresnéni vysledkt kroku prvniho. Na zakladé
Hessovy matice a prahovani Otsu je segmentovan obraz, ve kterém jsou vyznaceny
kontrolni body cévach. Po dalsich upravach byla pouzita binarni skeletonizace pro
nalezeni sledovanych kontrolnich boda pro registraci. Pro nalezeni transformacni
matice byl vyuzit odhad euklidovské vzdalenosti. [31, 16]

Zhodnoceni navrzenych metod bylo provedeno pro optické disky na 6 sekvencich,
z nichz kazda byla slozena z 253 snimki. Celkova valida¢ni databaze tedy ¢ini 1518
obrazli. Pro segmentované cévy bylo zhodnoceni provedeno na 5 sekvencich, rovnéz

s 253 snimky v jedné, validac¢ni databaze tedy obsahuje 1256 snimk.

Tab. 2.9: Velikost databaze pro zhodnoceni sekvenci.

Opticky disk | Cévy sitnice
Pocet sekvenci 6 5)
Pocet snimkt na sekvenci 253 253
Celkovy pocet snimkt 1518 1265

Segmentace optického disku

Zhodnoceni segmentace optického disku bylo provedeno s vyuzitim nejlépe pracu-
jici metody s konvoluéni neuronovou siti Unet. Dosazené vysledky pro jednotlivé

registrované sekvence spolu s primérnou celkovou hodnotou jsou zobrazeny v ta-

bulce 2.5.11

Tab. 2.10: Usp&nost segmentace optického disku v sekvencich.

Senzitivita | Specifita | Dicetiv koeficient

Sekvence ¢. 1 94.35 % 98,61 % 95,82 %
Sekvence ¢. 2 91.31 % 98,91 % 93,93 %
Sekvence ¢. 3 97.13 % 98,72 % 98,02 %
Sekvence ¢. 4 93.77 % 98,76 % 96,21 %
Sekvence ¢. 5 93.25 % 98,26 % 93,19 %
Sekvence ¢. 6 88.11 % 98,93 % 94.80 %

Prameér 92,99 % 98,70 % 95,33 %
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Dicetiv koeficient podobnosti, ktery se ve velké mite vyuziva ke zhodnocovani
vysledki segmentace dosahuje hodnoty 95,33 %. Kvalitni vysledky potvrzuji i vysoké
hodnoty senzitivity - 92,99 % a specifity - 98,7 %.

Segmentace cév sitnice

I pro segmentaci cév sitnice byla pro zhodnocovani vybrana metoda s konvoluc¢ni
neuronovou siti Unet. Dosazené vysledky pro jednotlivé registrované sekvence spolu

s prumeérnou celkovou hodnotou jsou zobrazeny v tabulce [2.5.1]

Tab. 2.11: Uspésnost segmentace cév sitnice v sekvencich.

Senzitivita | Specifita | Dicetiv koeficient
Sekvence ¢. 1 60,84 % 91,52 % 67,32 %
Sekvence ¢. 2 65,66 % 91,01 % 69,89 %
Sekvence ¢. 3 56,03 % 91,91 % 66,38 %
Sekvence ¢. 4 64,98 % 90,58 % 69,45 %
Sekvence ¢. 5 61,82 % 91,49 % 69,76 %
Pramér 61,87 % 91,30 % 68,56 %

Pii testovani implementované metody na segmentaci cév v oftalmologickych
sekvencich byly dosazeny vysledky horsi nez v pripadé zhodnoceni pro jednotlivé
snimky. Hodnota Diceova koeficientu podobnosti napiiklad dosahla pouze hodnoty
68,56 %, coz je priblizne o 13,4 % horsi vysledek nez pii segmentaci ze samotnych
snimkii. V tomto pripadé muze byt vysledek do jisté miry ovlivnény mensi kvalitou
jednotlivych snimkt v sekvenci oproti trénovacim snimkim, kde kazdy vznikal na

zakladé nékolika ostatnich.

2.6 Zhodnoceni dosazenych vysledkii

V diplomové praci bylo porovnano nékolik pfistupti zalozenych na konvoluc¢nich neu-

ronovych sitich pro segmentaci obrazu.

Pro segmentaci optického disku byly vyzkouseny metody zalozené na archi-
tekturdach PSPNet, Linknet, Unet a MaskRCNN. Nejslabsich vysledkt bylo dosazeno
s architekturou PSPNet, kdy i po kombinovani a obménovani parametri sité spolu
s riiznymi variantami predzpracovani obrazu bylo dosazeno velice nizkych hodnot -
senzitivita 75,33 %, specifita 98,01 % a Diceuv koeficient podobnosti 85,68 %.

Lepsi vysledky poskytovala metoda zalozena na konvoluéni siti MaskRCNN,
kterd nejprve vyhleda oblasti zajmu v obraze a v okamziku, kdy je obsah této ob-
lasti klasifikovan jako opticky disk, dochazi k segmentaci této podoblasti. Zde byly
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spolehlivé nalezeny oblasti s optickym diskem, samotné segmentace vsak dosahovala
nizsich hodnot nez néasledujici architektury - senzitivita 86,24 %, specifita 89,20 %
a Dicetv koeficient podobnosti 85,72 %.

Velice podobnych vysledkli bylo dosazeno s vyuzitim metod s architekturami
Linknet a Unet. O néco slabsi architektura Linknet dosahovala hodnot senzitivity
90,67 %, specifity 98,99 % a Diceova koeficientu podobnosti 92,34 %. Pomoci zminéné
segmentacni architektury Unet, ktera byla ptivodné navrzena piimo pro segmentaci
biomedicinskych obrazi, bylo v pripadé segmentace optického disku dosazeno sen-
zitivity 92,75 %, specifity 98,78 % a Diceova koeficientu podobnosti 92,86 %, coz
svedci o vysoké tspésnosti a robustnosti tohoto pristupu.

Vysledki bylo dosazeno za pomoci extrakce pomoci vnotrené sité Resnet 18, pro
kterou bylo také provedeno pozadované predzpracovani obrazii. Vypocet chybové
funkce byl zprostiredkovan pomoci Diceova koeficientu podobnosti a jeji optimalizace
algoritmem Adam. Cela sit byla ucena na 150 epochach, kdy doba uceni se s vyuzitim
GPU pohybovala v rozmezi 3,5 az 4,5 hodiny.

Sif natrénovana s témito parametry byla nésledné vyuzita pro segmentaci v
oftalmologickych sekvencich. Pii zhodnoceni, které probihalo na registrovanych sek-
venich, bylo dosazeno dokonce vyssi tispésnosti nez u samotnych zprimeérovanych
obrazu - senzitivita 92,99 %, specifita 98,7 % a Diceuv koeficient podobnosti 95.33
%. Duvodem dosazeni lepsich hodnot mohla byt mensi variabilita pii zhodnocovani

obrazi pouze z 6 sekvenci.

P1i segmentaci cév sitnice byly srovnavany stejné architektury, pouze archi-
tektura MaskRCNN vychézejici z vyhledavani oblasti zajmu vzhledem k jeji nevhod-
nosti pro tento kol uvazovana nebyla.

I zde dosahovala nejhorsich vysledki metoda vyuzivajici segmentacni architek-
turu PSPNet. Jeji vysledné hodnoty dosahovaly hodnot - senzitivita 81,37 %, spe-
cifita 85,82 % a Dicetv koeficient podobnosti 61,08 %.

Vysledky metod Linknet a Unet byly témér srovnatelné, metoda Linknet dosahla
vysledki - senzitivita 77,32 %, specifita 94,68 % a Diceuv koeficient podobnosti
82,68 % a metoda se sit{ Unet potom dosdhla hodnot senzitivity 78.09 %, specifity
94,26 % a Diceova koeficientu podobnosti 81,93 %. Vzhledem k vyuziti hodnoty Unet
pro segmentaci optického disku byla i zde zvolena metoda Unet pro dalsi analyzu.

Nejlepsi vysledky byly ziskany pfi uceni na predzpracovanych obrazech pro vy-
uzitou vnorenou architekturu Resnetl8 zodpovédnou za extrakci dilezitych cha-
rakteristik v obrazech. U obrazi dale probéhla v ramci predzpracovani ekvalizace
histogramu. Chybova funkce byla zprostredkovana stejné jako v pripadé segmentace
optického disku vypoctem Diceova koeficientu podobnosti a tprava za pomoci opti-

maliza¢niho algoritmu Adam. Vysledny pocet epoch pro trénovani sité byl i v tomto
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pripadé 150. Doba uceni pravdépodobné vlivem predzpracovani obrazu pri nacitani
obrazli generatorem stoupla na rozmezi 5,5 az 6,5 hodiny pri vyuziti GPU.

Za pomoci pripravené natrénované sité s architekturou Unet se zminénymi para-
metry bylo provedeno zhodnoceni i na registrovanych oftalmologickych sekvencich.
Vysledky, kterych bylo dosazeno, byly v porovnani s tspésnosti segmentace cév u
samotnych obrazu vyrazné horsi - senzitivita 61,87 %, specifita 91,30 % a Diceuv
koeficient podobnosti 68,56 %. Jako jeden z hlavnich duvodu této nizké tspésnosti
muze byt skutecnost, ze jednotlivé snimky v sekvenci maji nizsi kvalitu oproti zpri-
mérovanym snimkim v ucebni a validac¢ni databédzi. Pfi ndarocném tkolu jakym je
segmentace cév sitnice mize hrat tento rozdil vyraznou roli. Velky vliv mize mit
stejné jako u segmentace ve zprumérovanych obrazech manudlni anotace obrazu.
Tamtze byt predevsim v oblastech tenkych cév nepresna a zhorsit tak dosazené

vysledky.
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3 Zavér

Cilem diplomové prace byla implementace vhodnych metod pro automatickou seg-
mentaci optického disku a cév v oftalmologickych sekvencich, protoze pravé na za-
kladé zhodnoceni téchto struktur lze véasné diagnostikovat velkou fadu vice ¢i méné
zavaznych onemocnénich.

Prace je roz¢lenéna na teoretickou a praktickou ¢ast. V teoretické casti prace
jsou popsany vyuzivané metody snimani oc¢niho pozadi za tcelem jeho vysetteni.
Nésleduje shrnuti metod vyuzivanych v problematice segmentace obrazu. Na za-
vér uvodni teoretické c¢asti je zalfazeno spojeni segmentacnich technik a problému
s diagnostikou ocnich chorob a je popsano nékolik pfistupt historicky i soucasné
vyuzivanych pro automatickou detekci pozadovanych struktur, kterymi jsou opticky
disk a cévy sitnice.

V praktické ¢asti jsou popsany a zhodnoceny metody navrzené a implementované
za ucelem segmentace v ramci diplomové prace. Pro segmentaci optického disku bylo
nejlepsich vysledktt dosazeno s vyuzitim metody Unet. O t¥i roky novéjsi metoda
MaskRCNN dosahovala o poznani horsich vysledki pro segmentaci diskii, spoleh-
livé vsak nalezla oblast, ve které se opticky disk nachazel. Horsi vysledky mohly byt
zpusobeny naptiklad jinym zpiisobem nacitani dat pomoci generdtoru, které me-
toda vyuziva, v porovnani s generatory vlastnimi vytvorenymi konkrétné za tcelem
segmentace optického disku a cév.

[ vysledna segmentace cév byla implementovana s vyuzitim konvolu¢ni neuronové
sité Unet, i kdyz velice podobnych vysledkt bylo dosazeno i s achitekturou Linknet.
U segmentace cév se jako stézejni ukazala volba architektury zodpovédné za extrakci
priznaki v sestupné c¢asti algoritmu a predzpracovani vstupnich obrazi.

V posledni ¢asti je provadéno zhodnoceni v oftalmologickych sekvencich, ze kte-
rych byly obrazy pouzité pro uceni siti ziskany. V pripadé segmentace optického
disku dosahuji hodnoty pozorovanych metrik pti zhodnoceni na oftalmologickych
sekvencich lepsich vysledkii, coz muze byt zplisobeno nizsi variabilitou testované
databaze. Naopak v pripadé zhodnoceni segmentace cév sitnice v sekvencich jsou
vysledky vyrazné horsi. Zde miize hrat roli horsi kvalita jednotlivych snimkt v sek-
venci oproti zprimeérovanym obraziim vyuzivanym pii implementaci segmentacni
metody.

Koédy s implementovanymi metodami v praktické ¢asti se nachézi v repozi-
tari: https://github.com/AndreaR23/vessel _segmentation.
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GPU Graphics Processing Unit
ReLU Rectified Linear Unit

IoU Intersection Over Union
SGD Stochastic Gradient Descent
Adam Adaptive Moment Estimation
SVM Support Vector Machines

PSPNet Pyramid Scene Parsing Network
RCNN Region Convolutional Neural Network
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