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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva zpracovanim snimki sitnice lidského oka. Zrak je nejdilezitéjsi
lidsky smysl a jeho poskozeni ma pro Clovéka velmi vazné disledky. Automatické zpra-
covani snimkd sitnice lidského oka zvysuje efektivitu lékarskych vysetreni a zrychluje
diagnostiku onemocnéni. Sitnice vykazuje unikatni vlastosti u kazdého jedince, a proto ji
Ize také vyuzit pro identifikaci osob. V praci je strucné rozebrana struktura a vlastnosti
jednotlivych Casti oka, zejména sitnice, a jejich mozna onemocnéni, jako je diabeticka
retinopatie, glaukom ¢i vékem podminénd makuldrni degenerace. Nasledné je v praci
popsana reprezentace a vlastnosti digitalniho obrazu. Poté se prace vénuje vybranym
segmentacnim metodam obraz(, a to prahovani, detekcim hran a technikdm segmentace
zalozenych na prizplsobené filtraci. Vystupem prace je aplikace, ve které je implemento-
vano nékolik segmentacnich metod, pro extrakci krevniho recisté. U kazdé této metody
Ize nastavit parametry segmentace pro zajisténi kvalitni extrakce krevniho recisté snimkd
rizné kvality.

KLICOVA SLOVA

Oko, sitnice, fundus, krevni fecisté, segmentace obrazu, OpenCV

ABSTRACT

This thesis deals with processing of retinal fundus images. Vision is the most important
human sense and its injury has very serious consequences for humans. Automatic pro-
cessing of retinal images increases the efficiency of medical examination and accelerates
diagnoses of deseases. Retina exhibits unique characteristics for each person and thus
can also be used to identify people. In this thesis is briefly discussed the structure and
properties of each parts of the eye, particularly the retina, and their possible diseases such
as diabetic retinopathy, glaucoma and age related macular degeneration. Subsequently,
the thesis describes the representation and characteristics of the digital image. Also is
devoted to selected image segmentation methods namely thresholding, edge detection
and segmentation techniques based on the matched filter. The outcome of this thesis is
the application in which several segmentation methods are implemented for the blood
vessels extraction. For each of these methods it is possible to set the parameters of
the segmentation to ensure high quality blood vessels extraction in images of different
quality.
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UVOD

Sitnice oka je jediné misto, kde l1ze neinvazivné pozorovat cévni rec¢isté. Diky tomu
je mozné diagnostikovat rtizna kardiovaskularni onemocnéni v téle clovéka. Déle
je mozné ze snimku sitnice odhalit oéni onemocnéni jako je glaukom, diabeticka
retinopatie nebo vékem podminénd makularni degenerace. V prvnim stadiu téchto
onemocnéni nejsou zcela patrné jejich projevy, proto je velmi obtizné jejich véasné
odhaleni. Pokud je nemoc v pokrocilejsim stadiu, jsou projevy na snimcich sitnice
vyraznéjsi, avsak v téchto pripadech jiz nemoc zplsobuje nevratné nasledky, které
vedou v nejhorsim pripadé k tplnému oslepnuti. Automatické zpracovani fundus
snimkt zvysuje efektivitu a usnadnuje diagnostiku téchto onemocnéni oftalmologtim.

Obraz sitnice oka lze také vyuzit pro biometrickou identifikaci ¢lovéka. Bylo
zjisténo, ze kazdy jedinec, dokonce i jednovajecna dvojcata, ma unikatni rozmisténi
cév na sitnici. Této vlastnoti lze pravé vyuzit pro rozpoznani zda se jedna ¢i nejedné
o konkrétniho clovéka.

Tato prace se zabyva vytvorenim aplikace s grafickym rozhranim, ktera bude
umoznovat segmentaci a oznaceni krevniho fecisté pomoci vybranych segmentacnich
metod. V prvni kapitole je stru¢né popsana anatomie lidského oka, stavba a funkce
jednotlivych ¢asti. Déle jsou v kapitole rozebrany mozna onemocnéni sitnice oka a je-
jich projevy na fundus snimcich. Nasledné je kapitola vénovana metodam vysetieni
oka, snimani o¢niho pozadi a vlastnostem fundus snimkii, které budou zpracovavany
vytvorenou aplikaci. V této kapitole jsou také rozebrany vlastnosti sitnice z hlediska
biometrické identifikace.

Uvod druhé kapitoly se vénuje reprezentaci a topologickym vlastnostem digital-
niho obrazu, které jsou velmi dtilezité pro néasledné zpracovani a segmentaci obrazu.
Dale tato kapitola popisuje metody predzpracovani obrazu, jako je odstranéni Sumu
¢i jasové korekce. Nasleduje rozbor a popis vybranych segmentacnich technik, a to
detekce hran, prahovani a metody segmentace zalozené na prizpiisobené filtraci.
Zaver této kapitoly se vénuje morfologickym operacim, které jsou pouzivany pro
postzpracovani segmentovaného snimku za ucelem odstranéni falesnych segmentii
a zkvalitnéni vysledného snimku.

Treti kapitola se vénuje popisu vybranych technologii pro implementaci apli-
kace. Je zde popsana architektura aplikace, vybrané knihovny, které byly pouzity
k vyvoji aplikace a kapitola se také vénuje popisu grafického rozhrani vytvorené apli-
kace. V nasledujici ¢asti jsou rozebrany implementované metody jejich vlastnosti,
parametry a vliv nastaveni téchto parametu na kvalitu vysledné segmentace cévniho

recCisté. Pata kapitola je vénovana detekci markanti cévniho stromu,
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a to vétveni a ukonceni. Poloha téchto bodi je velmi dtlezita pro biometrickou
identifikaci, a také ji 1ze vyuzit pro porovnavani snimkt porizenych v rizném caso-
vém obdobi, kdy tyto znacky slouzi jako korespondujici body jednotlivych fotografii.
Posledni kapitola se zabyva popisem testovaci metody, vybérem fundus snimku po-
uzitych k testovani a vyhodnocenim implementovanych metod extrakce krevniho

TFeciste.
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1 LIDSKE OKO

vvvvvv

a ten se tak vyrazné podili na interakci clovéka s okolim [I]. Oko je smyslovy organ
reagujici na elektromagnetické zareni v oblasti viditelného spektra (400-750nm).
Schopnost zrakového organu vnimat a vyhodnocovat jas a barvy, a tim tak vytvaret
predstavu o predmétech se nazyva vidéni. Proces vidéni probiha v nékolika fazich,
podle toho jak svétlo prochézi jednotlivymi ¢astmi oka. V této kapitole bude lid-
ské oko popsano z hlediska fyziologie a anatomie, budou rozebrany ruzné poruchy
a onemocnéni oka. Kapitola se také vénuje metodam vysetfeni oka a je zde popsana
i fundus kamera, kterd se pouziva k pofizeni snimki o¢ni sitnice. Zavér kapitoly je

zameéren na biometrické vlastnosti sitnice a charakteristiku fundus snimk.

1.1 Stavba oka

Struktura oka je prizptisobena tak, aby dopadajici svételné paprsky byly zaostieny
na sitnici (lat. retina) viz obr. [L.1 Aby bylo co nejvice zabranéno rozptylu dopada-

jictho paprsku, jsou vSechny c¢asti oka, pres které svétlo prochazi prithledné.

S$lacha horniho
primého svalu

Spojivka Skléra, bélima
Cévnatka

Rohovka — Y
Sitnice

Nitroocni tekutina

Misto nejostrejsiho
Duhovka vidéni, Zlutd
Cotka skvmg
Zavésny apardt
Rasnaté télisko
Zrakovy nerv
e
Ora serrata Skiivec

Slacha dolniho
primého svalu

Obr. 1.1: Stavba lidského oka (pfevzato z [2]).

Svétlo vstupuje pres rohovku (cornea) do oblasti vyplnéné nitroo¢ni tekutinou
a dopada na cocku (lens) skrz zornici (pupila) a duhovku (iris). Ta je za pomoci

svalli roztahovana a zuzovana, diky tomu reguluje mnozstvi prochazejiciho svétla.
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Pomoci svalti je také regulovana cocka, kterd zostiuje paprsky tak, aby se presné
sbihali na sitnici. Na sitnici je tento paprsek pomoci chemickych premén ve svétlo-
¢ivnych bunkach (tyc¢inky a ¢ipky) proménén na elektrické nervové impulsy, které
jsou vyslany zrakovym nervem (nervus opticus)) do mozku. Zbyvajici oblast oka je

vyplnéna sklivcem, jenz udrzuje v oku staly tlak, a tim i tvar [3].

O¢ni koule (Bulbus oculi)

Oc¢ni koule se nachézi v oblicejové ¢asti lebky, v o¢nici V hrotu o¢nice vystupuje z oka
zrakovy nerv, vstupuji nervy ovladajici svaly v oku a tepna privadéjici krev pro celé
oko. Cela o¢ni koule je ulozena v tukové tkani. Sténa ocni koule je rozdélena do
tii vrstev: povrchova (bélima, rohovka), stfedni cévnata (cévnatka, fasnaté télisko,

duhovka) a vnitrni (svétlo¢ivnd sitnice).

Bélima (Sclera)

Tuha bild vazivova bldna obklopujici 80 % povrchu oéni koule. Vpredu prechdzi na

rohovku, vzadu ji prochazi ocni nerv. Na bélimu jsou upnuty okohybné svaly.

Rohovka (Cornea)

Jedna se o vnéjsi vrstvu chranici predni ¢ast oka. Jeji prithlednost zavisi na stalém
zvlhéovani. Je velmi citliva, pti kazdém podrazdéni zpisobuje mhouteni a slzeni oka.
Svetelny paprsek se zde pri cesté na sitnici lame nejvice, protoze se jedna o prvni
vyrazné hustsi prostiredi v porovnani se vzduchem. Slouzi také jako vstupni filtr,
ktery potlacuje zejména nékteré slozky ultrafialového zareni. Mozné onemocnéni

rohovky je astigmatismus — Spatné zakiiveni rohovky, dvojité vidéni.

Duhovka (Iris)

Paprscité nebo kruhovité usporadana svalovina obsahujici pigmentové bunky, jejichz
mnozstvi a hloubka ulozeni urcuje jeji barvu. Tyto bunky slouzi k tomu, aby svétlo
vnikalo na ¢ocku pouze prostfednictvim zornice. Zornice je ¢erna tecka uprostied
duhovky, jedna se o otvor pomoci kterého prochéazi skrz duhovku svétlo dale na
cocku. Duhovka také reguluje velikost zornice, a tim prizptisobuje mnozstvi svétla
prochézejiciho déale do soustavy oka. Zastava tedy funkci svételné clony. Pri velké
intenzité dopadajiciho svétla se primeér otvoru v duhovece miize zmensit az na 1 mm,

a naopak pri malé intenzité se zvétsi az na 8 mm.
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Cocka (Lens)

Je téleso z tuhé, rosolovité, dokonale pruhledné hmoty, které ma tvar dvojvypuklé
spojky. Hlavni funkef je lamat paprsky tak, aby se presné sbihaly na sitnici (zajistuje
ostré vidéni). Cocka je zavéSena na Tasnatém télisku, diky kterému mé moznost
meénit svij tvar. Zménou tvaru méni svou ohniskovou vzdalenost, tim tak umoznuje
zaostTit na rizné vzdalené predméty. Tento proces se nazyva akomodace oka. Pokud
jsou svaly kolem ¢ocky ochablejsi, ¢ocka je tlustsi, tim se svétlo lame vice, a tak je
oko schopno zaostrit na kratsi vzdalenost. Pri zaostfeni na delsi vzdalenosti je ¢ocka

natahovana do stran, proto dochazi k mensimu lamani svétla na cocce.

Cévnatka (Choroidea)

Pigmentova vrstva, vyzivujici cévy na vnitini sténé ocni koule. Slouzi k zabranéni
rozptylu svételnych paprskt uvniti oka. V predni ¢asti oka cévnatka pokracuje jako
tzv. fasnaté téleso, jehoz podkladem je drobny hladky sval. Od jeho okraji vybihaji

tenkd vlakna pripojujici pouzdro cocky.

Sklivec (Corpus vitreum)

Jedna se o prithlednou gelovou tkan udrzujici oku tvar a slouzici k fixaci sitnice na
cévnatce. Neobsahuje zadné cévy ani nervy a ma stejny index lomu jako komorova

voda. Vyplnuje vétsinu vnitiniho prostoru oéni koule.

1.1.1 Sitnice

Sitnice je svétlo-citliva tkan, ktera obklopuje vnitini povrch oka. Jeji struktura je
velmi slozita, obsahuje nékolik vrstev, jenz jsou znazornény na obr. (svétlo pro-
chazi od spodu nahoru).

Sitnice se sklada z vrstvy gangliovych bunék, vrstvy bipolarnich bunék a na-
konec samotné fotoreceptorové bunky. Kazdd vrstva ma svou funkci pri zpracovani
sveételného paprsku v nervovou informaci. Svétlo nejprve prochazi pres vrstvu ner-
vovych vlaken na svétloc¢ivé bunky, tyto bunky obsahuji fotosenzitivni latku retinal,
ten pohlcuje dopadajici foton a tim dochézi ke zméné jejiho tvaru. Nasledné dojde
k uzavreni iontovych kanal vedoucich do bunky. Tim se zméni elektricky potenciél
na bunécné membrané, vstupni svételnd informace je tak proménéna na elektricky
impuls, ktery je pomoci vrstvy nervovych vlaken predan do vyssich zrakovych cen-
ter [3].

Sitnice obsahuje dva typy fotoreceptorovych bunek — tycinky a ¢ipky. Tycinky
reaguji pouze na intenzitu osvétleni, proto rozlisuji jen odstiny sedi. Umoznuji vi-

déni i za Sera, protoze jsou velmi citlivé a maji schopnost pracovat ve velmi Sirokém
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Obr. 1.2: Struktura sitnice oka (pfevzato z [4]).

pasmu vstupni svételné intenzity. V sitnici je jich zhruba kolem 120 miliond a jsou
soustiedény predevsim v okrajovych ¢astech sitnice. Cipky narozdil od ty¢inek po-
trebuji vétsi intenzitu svétla, ale umoznuji rozlisit vétsi detaily a barvu. Vnitini
rozdil mezi ty¢inkami a ¢ipky je v ulozeni latky retinalu, ktery je u ¢ipkt ulozen v
jiném typu opsinu, coz je bilkovina nachazejici se v membranach svétlocivych bunék.
Tyto opsiny se lisi rozdilnym poradim aminokyselin a zptsobuji posun vlnové délky
absorp¢niho maxima [I].

Jednim z vyznamnych objektti na sitnici je opticky disk. Jedna se o misto, kde
nejsou pritomny zadné senzorické bunky, protoze se zde sbihaji vSechna nervova
vlakna do zrakového nervu, pomoci kterého opoustéji oko. V misté optického disku
tak neni mozné registrovat dopadajici svétlo. V této oblasti také do oka vstupuji
zasobovaci cévy vyzivujici oko. Druhym z vyznamnych bodi sitnice je tzv. zluté
skvrna (makula), kterd je umisténa u stfedu sitnice. Je zde maximalni koncentrace
¢ipkt a tak se jedna o misto s nejostiejsim vidénim. Smérem k okrajim sitnice klesé
koncentrace ¢ipkl a na okrajich sitnice uz jsou pouze tycinky. Poslednim z vyznam-

nych objekt je cévni Tecisté pomoci, kterého je cela sitnice vyzivovana.
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1.2 Omnemocnéni sitnice, o¢ni vady

Sitnice je velmi citlivd na rizna onemocnéni, které vedou k ¢astecnym ztratam zraku
anebo dokonce k oslepnuti. K velmi ¢astym onemocnénim sitnice l1ze zatadit diabe-

tickou retinopatii, glaukom a také vékem podminénou makularni degeneraci.

1.2.1 Diabeticka retinopatie

Toto onemocnéni vznika nasledkem cukrovky (diabetes mellitus). Objevuje se jak
u diabetikt 1. typu} tak i pfi diabetu 2. typu?l Diabetické retinopatie zptisobuje
zhorsené vidéni a pfi neléceni mize byt i pfi¢inou oslepnuti. Dlouhodobé ¢i opa-
kované zvyseni hladiny cukru v téle vede ke zménam proteint ve tkanich, tim se
meéni jejich funkce. Nésledné klesa pocet pericytl, mezotelovych bunék obklopuji-
cich endotelové bunky kapilar v cévni sténé, z toho diivodu miize dojit k poskozeni
endotelovych bunék a oslabeni ¢i naruseni kapilarni stény [5]. Diky tomu prochézi
pres hematoretinalni bariéru vice latek, které vedou k edému a k akumulaci lipidu
a proteinti. Coz se negativné projevuje naptiklad zvysenou viskozitou krve a agre-
gacnimi schopnostmi krevnich desticek. To vede k narusSeni nervovych vlaken a ke
vzniku mist nezasobenych krvi. Nasledné se objevuje neovaskularizace, tedy vytva-
feni novych cév na neperfundovanych mistech, které jsou ale velmi kiehké, a tak se
stavaji zdrojem krvaceni na sitnici.

Na fundus snimcich se oslabeni cevni stény a dilatace kapilar projevuje cervenymi
teckami na prechodu perfundované a neperfundované sitnice. Také se mohou objevit
Sedé oblasti znacici vylévani exoplazmy z vatovitych lozisek pri ischemii nervového

vldkna.

1.2.2 Glaukom

Glaukom neboli zeleny zakal zahrnuje rtiznd onemocnéni oc¢i, pri kterych dochazi
k poskozeni nebo ztraté vldken zrakového nervu, a tim ke ztraté zraku. Nejcastéji
je glaukom dusledkem zvysSeného nitroo¢niho tlaku anebo nizkého krevniho tlaku.
Velikost nitrooc¢niho tlaku ovliviiuje tvorbu a odtok nitroo¢ni tekutiny z oka do
krevniho obéhu, udrzuje oko ve stalém tvaru, a také zajistuje vyzivu rohovky a cocky.
Primérna hodnota nitroo¢niho tlaku je kolem 16 torrt [1]. Béhem dne neni nitroo¢ni

tlak staly, ale kolisa, kolisani vétsi nez 10 torrti, muze vést k podezieni na glaukom.

LU tohoto typu diabetu dochdzi k tiplnému zni¢eni bunék slinivky b¥isni produkujicich inzulin.
Projevuje se zhruba do 40 let véku, nejcastéji v obdobi puberty.
2Tento typ diabetu spo¢iva v tom, Ze télo nedokdze vyuzivat inzulin. Projevuje se v priibéhu

stredniho az vyssiho véku, ¢asto u lidi obeznich a lidi se snizenou télesnou aktivitou.
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Pri této o¢ni vadé dochazi k odumirani nervovych bunék a nervovych vldken
v urcité vrstvé oéni sitnice. Oko je sice stale schopné detekovat dopadajici paprsky
svetla, ale v disledku odumfteni nervovych bunek se informace nedostava dale do
mozku. Glaukom se projevuje exkavaci zkrakového nervu (¢asteény nebo tplny zanik
nervovych vlaken), tim klesd zrakova ostrost nebo dochézi k vypadkim zorného
pole. V pocatku onemocnéni se ztraty vidéni prilis neprojevuji, mozek je z velké
casti schopen drobné vypadky zraku nahradit.

Zmény zpusobené glaukomem se daji hodnotit fundus kamerou nebo vysette-
nim OCT. Na fundus snimcich jsou vidét zmény papily zrakového nervu. Pri téchto
zménach papila méni barvy, protahuje se, a také se objevuji ¢arkovité hemoragie
na okraji terce. V oblastech s mensi vrstvou pojivé tkané dochézi k zareztim neu-
roretinalniho lemu ¢i poskozeni hlavné vétsich vldken. Jednim z hlavnich kriterii
pri hodnoceni glaukomu je konfigurace optického disku, jeho velikost, prohloubeni
a barva. Zmény nervovych vldken jsou také patrné pti vySetfeni polarizovanym svét-

lem nebo pti red-free osvétleni fundu.

1.2.3 Vékem podminéna makularni degenerace

Onemocnéni se objevuje predevsim u starych lidi, a také u lidi se zvysenou hladinou
cholesterolu v krvi. Vztahuje se pouze na makularni oblast sitnice (zlutou skvrnu).
Disledek tohoto onemocnéni je rozmazané vidéni, blizké predméty mohou byt de-
formované a v obraze, ktery vniméa pacient, se mohou objevit ¢erné skvrny neboli
skotomy. Tim se velice zhorsi schopnost ¢teni a vidéni do dalky.

Vékem podminénou makuldrni degeneraci (VPMD) lze rozdélit na dvé formy,
suchou (atrofickou) a vlhkou (exsudativni). U 90 % vsech pripadi se jedna o suchou
od toho vlhké forma se vyskytuje u 10 % pacientt s VPMD, avsSak zpusobuje zavaz-
nou ztratu zraku u 90 % nemocnych [6]. Suchd forma VPMD se projevuje vypadkem
zorného pole, kdyz dochazi k zaniku pigmentového epitelu sitnice a fotoreceptorti.
Tato forma onemocnéni postupuje relativné pomalu. Pti vlhké formé dochazi k pro-
rastani novotvorenych cév z cévnatky pod sitnici, spojenym s jejich prosakovanim
a naslednym otokem sitnice. Pribéh této formy je velmi rychly a vede k praktické

slepoté béhem nékolika mésici.

1.3 Metody vysetreni oka

Pro diagnostiku o¢nich vad a onemocnéni se pouzivaji rtizné techniky a pristroje

podle toho, o kterou ¢ast oka se jedna. Napt. pro zjisténi velikosti zorného pole se
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provadi perimetrie, pro méreni nitroocniho tlaku se pouziva tonometr. HRT (Hei-
delberg Retina Tomograph) vySetieni se provadi pro diagnostiku onemocnéni maku-
larni oblasti nebo k mikroskopii jedné z vrstev rohovky. OCT (Optické koherentni
tomografie) se vyuziva pro métreni exkavace zrakového nervu u glaukomu a také k vy-
Setfeni makuly, terce zrakového nervu a ochlipeni sitnice pro rizné druhy VPMD.
Oftalmoskopie se pouziva pro vysetfeni sitnice, jejich cév a zrakového nervu [7]. Je-
likoz je prace zamérena na extrakci krevniho fecisté z fundus snimka sitnice bude
v nésledujici podkapitole popsana oftalmoskopie a fundus kamera, ktera se vyuziva

k porizeni fundus snimk.

1.3.1 Oftalmoskopie

Jedna se o metodu vysetteni zadnich ¢asti oka jako je sitnice ¢i zrakovy nerv. Prin-
cip spociva ve vyuziti dostateéné silného svétla, kterym se prosvétluje pacientovo
oko a pomoci odrazenych paprskt od zadniho segmentu oka, umoznuje sledovat pa-
cientovu sitnici a dalsi dulezité ¢asti. Oftalmoskopie se déli na primou a neprimou,

podle zptsobu provedeni [7].

Prima oftalmoskopie

Jedna se o nejjednodussi metodu pro vysetieni o¢niho pozadi. Princip je zalozen na
presném postaveni vysetiujiciho a pacienta, ktefi musi byt postaveni naproti sebe.
Pomoci jednoduchého rucéniho oftalmoskopu je osvétlovana c¢ast sitnice pacienta,
svételné paprsky se lamou na pacientové oénim pozadi a odrézi se na lékarovu sitnici.
Lékar tak muze dukladné prozkoumat urcitou plochu pacientovi sitnice. Metoda
poskytuje zvétseny a primy obraz, ale neposkytuje prilis velké zorné pole (priblizné
kolem 8°) [7]. Dalsi nevyhodou je zhorSend viditelnost reflektovaného obrazu pokud

ma pacient néjaky druh zakalu.

Neprima oftalmoskopie

vvvvvv

kolem 45°), diky tomu je mozné pozorovat vétsi ¢ast sitnice. Umoznuje pouziti riz-
nych barevnych filtrii, pomoci kterych lze lépe rozpoznat rtizné charakteristické vady
sitnice. Neumoznuje takové zvétseni jako prima oftalmoskopie a poskytnuty obraz
je prevraceny. Podstata metody je podobna jako u primé oftalmoskopie, ale ne-
primy oftalmoskop je binokularni, a tudiz lékar pozoruje obraz sitnice obéma oc¢ima.
V tomto oftalmoskopu se nachazi jak zdroj svétla, tak i opticka cocka, pres kterou

jdou paprsky zdroje svétla, a taky reflektované paprsky od pacienta. Proto je mozné
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zobrazit vétsi zorné pole, avsak vysledny obraz je prevraceny. Pii pouziti specialnich

¢ocek lze pozorovat i periferii sitnice a strukturu duhovkorohovkového thlu [7].

1.3.2 Fundus kamera

V soucasné dobé se misto oftalmoskopu pouziva fundus kamera. Jedna se o op-
ticky pristroj zalozeny na principu nepiimé oftalmoskopie. Obsahuje nizkovykonovy
mikroskop a digitalni kameru. Paprsky zdroje bilého svétla jsou ptes zrcadlo sméro-
vany na RGB filtry nasledné prochazi ptres soustavu zrcadel a optickych ¢lenti ven
z pristroje a jsou sméfovany na sitnici pacienta. Odtud se odrazi a vstupuji zpét do
pristroje, kde jsou pomoci CCD snimace zaznamenany a prevedeny do digitalniho
obrazu. Diky barevnym RGB filtrim lze zvyraznit urcité casti a struktury oc¢niho
pozadi pro snadnéjsi identifikaci onemocnéni [7].

Fundus kamera poskytuje neprevraceny zvétseny obraz. Zorné pole se pohybuje
od 15° do 145°. Fundus kamery obsahuji také mechanickou ¢ast pro nastaveni polohy
kamery, kviili presnému zaméteni sitnice. V soucasné dobé je tato mechanicka ¢ast
plné automatizovana. Také obsahuji systém automatické regulace intenzity zdroje
svétla, ktery vyhodnocuje predchozi snimané obrazy, a tuto intenzitu upravuje na

zakladé priméru jasu v téchto obrazech.

=2
4

Obr. 1.3: Princip fundus kamery (1 — optika, 2 — polohovaci mechanismus, 3 — panel

pro vysettujiciho, 4 — objektiv, 5 — centralni pocitac) .

Pro zobrazeni a zvyraznéni cévniho obéhu se vyuzivaji metody FAG nebo ICG.
FAG (fluorescen¢ni angiografie) spocivé v zavedeni fluoresceimf’| do téla pacienta [6].

Tato latka se zavede do téla a béhem nékolika vterin se dostane do cév, nasledné

3Latka absourbujici svétlo o vinové délce 465-490nm a excitujici svétlo o vlnové délce 520-
530 nm

23



z nich prosakuje ven a v nasledujicich 3-5 minutach se rozprostie po celém téle.
ICG (indocyaninova angiografie) vyuziva jako barvivo indocianinovou zelen, kterd se
vaze na proteiny cévni plazmy, a tudiz nedochazi k tak rychlému prosakovani barviva
mimo cévy. Diky vlastnostem téchto latek jsou na vyslednych snimcich urcité oblasti

zvyraznéné nebo potlacené, a proto lze snadnéji posoudit stav pacienta.

1.4 Biometrické znaky sitnice

Informacni technologie se stale vice rozviji do bézného zivota a kazdodenni akce
se ¢im dal castéji provadi elektronicky. To vede k vétsi potrebé identfikovat a au-
tentizovat jednotlivé uzivatele téchto systémi. Standardni identifikace napt. pomoci
uzivatelského jména a hesla ¢i pinu neni pro uzivatele prilis privétiva. Kazdy ¢lovék
ma urcité charakteristiky, diky kterym jej lze bezpecné idenfikikovat. Biometrické
technologie pracuji s témito vlastnostmi, a tak je mozné dosdhnout rychlé, a také
uzivatelsky prijemné autentizace s vysokym stupném presnosti. Biometrické vlast-
nosti lze rozdélit na dvé skupiny, a to anatomicko-fyziologické, kde patii napr. otisky
prski, dlani, geometrie ruky ¢i obraz sitnice oka. Druhou skupinou jsou behaviordlni

vlastnosti, kam patii chiize, dynamika stisku pocitacovych klaves a jiné [g].

Tab. 1.1: Porovnani vybranych anatomicko-fyziologickych a behavioralnich biomet-

rickych vlastnosti.

Vlastnost Vyhody Nevyhody

Geometrie tvaru ruky | odolny vuci necistotam nerozpoznd zivou tkan
vyzaduje skenovani

ve stejné pozici

Sniméani obliceje odolny vici necistotam ¢asové narocné
rozpozna zivou tkan
nevyzaduje skenovani

ve stejné pozici

Sniméni duhovky rozpozna zivou tkan
nevyzaduje skenovani

ve stejné pozici

Snimani sitnice odolny viéi necistotam ¢asoveé narocné
nevyzaduje skenovani

ve stejné pozici

Dynamika stisku uzivatelsky privétivé

klaves na PC nenaro¢né na hardware

Kazda biometricka vlastnost vykazuje urcité vyhody a nevyhody. Vybrané cha-
rakteristiky jsou srovnany v tabulce z hlediska ziskavani a pouziti. Tabulka [1.2
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srovnava vybrané metody z hlediska stability biometrickych charakteristik a ¢asové
narocnosti. Stabilita biometrickych charakteristik vyjadiuje, jak moc se vlastnoti
méni v pribéhu ¢asu. Z tabulky je také patrné, ze zadna metoda nedosahuje ide-
alnich vlastnosti, tj. nenabizi vysokou stabilitu biometrickych vlastnosti a nizkou

¢asovou narocnost.

Tab. 1.2: Porovnani metod z hlediska stability biometrickych charakteristik a ¢asové

narocnosti.

Metoda Stabilita charakteristik | Casova naro¢nost
vysokd = vice nez 80 % | vysokd = vice nez 3 s
stfedni = vice nez 60 % | stfedni = méné nez 3 s
nizkd = méné nez 60 % | nizkd = méné nez 1 s

Otisk prstu stredni nizké

Geometrie tvaru ruky stredni stredni

Sniméani krevniho reciste stredni stredni

Sniméani obliceje nizka vysoka

Sniméani duhovky vysokd stredni

Snimani sitnice vysoké vysoka

Dynamika stisku klaves na PC | nizka nizka

Biometrickd metoda vyuzivajici obrazu sitnice oka vyuziva rozlozeni cév nacha-
zejicich se na ofnim pozadi. Bylo zjiSténo, Ze rozmisténi cév je jedinecné u kazdého
clovéka, a to plati dokonce i u dvojc¢at. V biometrice se pro ziskani snimku sitnice
pouzivaji specialni kamery s infracervenym svétlem. Kamery pro snimani jsou proza-
tim dost drahé a pro uzivatele neni tento princip prilis prijemny, proto se v soucasné
dobé tato technika pouziva jen tam, kde je nezbytna velmi vysoka troven zabezpe-

¢eni.

1.5 Vlastnosti fundus snimku

Snimky z fundus kamery zachycujici sitnici maji kruhovity tvar, aby bylo mozné
zobrazit co nejvétsi plochu oéniho pozadi. Typicky ptiklad fundus snimku je na
obrazku Na téchto snimcich lze pozorovat nékolik oblasti a ttvart, pomoci
kterych se diagnostikuji riizna o¢ni onemocnéni. Uprostied snimku se nachazi zluta

skvrna (makula), kterd se vyznacuje tmavou kruhovou oblasti.
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Obr. 1.4: Snimek zadniho segmentu oka (prevzato z [9]).

Napravo od makuly lezi opticky disk, kterym vychézi zrakovy nerv a vchazi
hlavni tepna privadéjici vyzivu pro oko. Z optického disku se vétvi cévni reciste,
které slouzi jako zasobovaci systém celého oka. Kazdéa céva obsahuje tzv. centralni
reflex coz je pruh vyznacujici se vyssi hodnotou jasu uprostied cévy. V cevnim te-
Cisti je mozno pozorovat tepny a zily. Tepny jsou tensi a svétlejsi, zily jsou tmavsi
a tlutsi. Pomér sifek tepna/zila se dd vyuzit pii diagnostice kardiovaskularnich one-
mocnéni, u zdravych jedinci je tento pomér 2:3. Z krevniho feciste 1ze také posoudit
zda pacient netrpi diabtickou retinopatii, kterd se vyznacuje vznikem neovaskula-
rizaci, jenz jsou nejvice patrné v oblasti makuly. Posledni velmi dilezitou soucasti
fundus snimki je vrstva nervovych vlaken, pomoci které se da stanovit zda pacient
netrpi glaukomem. Tato vrstva je charakteristickd svétlym zihanim, jenz je nejvice
zietelné v oblasti kolem optického disku. Casto se pii pofizovani snimki pouzivaji
rizné optické filtry, kvili zvyraznéni oblasti dilezitych k diagnostice onemocnéni.
Pro zvyraznéni vrstvy nervovych vlaken se naptiklad pouziva modrozeleny filtr viz

obr.

Obr. 1.5: Snimek zadniho segmentu oka s pouzitim modrozeleného filtru.
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Fundus snimky jsou nejcastéji koédovany a ulozeny v RGB prostoru s 24 bito-
vou barevnou hloubkou. Kazdy snimek se tedy sklada ze t¥1 barevnych kanali (viz
obr. . V kazdém barevném kandalu jsou jinak vyrazné rizné oblasti. Jak je patrné
z obrazku jednotlivych kanalt nejvétsi informaci o krevnim recisti nese zeleny kanél,
ktery vykazuje nejvétsi kontrast mezi pozadim a cévami. Z toho divodu bude pro
zpracovani snimki za tucelem extrakce krevniho stromu patrné nevyhodnéjsi vybrat

zeleny kanal obrazu.

(a) Cerveny kanal (b) Zeleny kanal (¢) Modry kandl

Obr. 1.6: Barevné kanaly fundus snimku.
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2 ZPRACOVANI DIGITALNIHO OBRAZU

Automatizované rozpoznani a vyhodnoceni objekt v obrazu je proces, ktery se
sklada z nekolika dil¢ich kroki. Vystup jedné ¢ésti slouzi jako vstup ¢ésti nasledujici.
Cely postup se skldada z krokti predzpracovani, segmentace, nasledné zpracovani

a porozumeéni objektiim v obraze.

2.1 Reprezentace obrazu

Obraz je mozné modelovat matematicky pomoci spojité skalarni funkce (tzv. ob-
razova funkce) dvou nebo tii poménnych. Staticky obraz lze popsat funkei dvou
soutadnic v roviné f(z,y) [I1]. V piipadé objemovych obrazi pomoci tii soufadnic,
v piipadé obrazi ménicich se v ¢ase pomoci dvou souradnic a ¢asu t, tj. f(z,y,t).
Hodnoty obrazové funkce odpovidaji nékteré mérené fyzikalni veli¢ingé, napt. jasu
z Cernobilé kamery nebo teploté u termoviznich kamer. Aplikace v pocitaci pra-
cuji s digitalizovanymi obrazy, kde je obrazova funkce f(r,y) predstavovina matici
o rozmérech Mz N (viz . Jednotlivé prvky matice (obrazové body) jsou nejmensi
nedélitelné jednotky z hlediska zpracovani obrazu. Jejich hodnota je imérna mnoz-

stvi urcité fyzikalni energie (napr. svételné).

f<0>0) f(071) f(O,N—l
L I
FM =100 f(M—-1,1) ... f(M—1,N—1)

Pro digitalni zpracovani je nutné obraz z jeho spojité podoby upravit do podoby
diskrétni, pomoci diskretizace souradnic a jednotlivych hodnot (vzorkovéni a kvanto-
vani). Po vzorkovani se vysledny obraz sklddéd z kone¢ného poctu bodu, kvantovanim
je kazdému bodu pritazena hodnota z oboru diskrétnich hodnot. Pti vzorkovani je
potifeba vhodné urcit interval vzorkovani, ktery musi byt mensi nebo rovny poloviné
rozméru nejmensich detailt v obraze (analogie s Shannonovym teorémem pri vzor-
kovani jednorozmérnych signéli). V idedlnim pripadé je vhodné vzorkovat alesporl
5-krat jemnéji nez je teoretickd mez. Pti kvantovani musi byt dostatecné velky obor
kvantovacich hodnot, aby bylo mozné presné vyjadrit jemné detaily v obraze. Pro
reprezentaci informace v obrazovém bodu je pouzito b bitl, z toho vyplyva, ze pocet
kvantovacich hodnot je vidy k = 2°. Nejcastéji se pouziva 8 bitii, kdy pocet jaso-

svv

hodnoty odpovidaji stupniim Sedi).
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2.1.1 Topologické vlastnosti obrazu

Pro zjednoduseni koncepti digitalniho zpracovani obrazu je vyhodné zavést nékolik
vztahii mezi obrazovymi elementy. Pro definici oblasti a hranic obrazu je nutné
stanovit propojenost sousedicich pixelii. Nejcastéji se pouzivaji dva typy propojenosti
urcené z okoli pixelu (viz. Dva pixely jsou oznaceny jako propojené, pokud

sousedstvi a jas vyhovuji kritériu podobnosti [12].

(a) 4-propojeni (b) 8-propojeni

Obr. 2.1: Okoli okamzitého obrazového bodu.

Sekvence riznych propojenych pixeli mezi dvéma body P a () se nazyva cesta.
Oblast obrazu je mnozina bodt, mezi jejimiz kazdymi dvéma pixely existuje cesta,
kterd cela patii do oblasti. Pixely nepatiici do oblasti jsou oznacovany pozadi. Pi-
xely oblasti, které maji jeden nebo vice sousedicich pixeli nepatticich do tohoto
regionu, se nazyvaji hranici oblasti. V matematické abstrakci je hranice jen jedna,
jelikoz je nekonecné tenka. V digitdlnim obraze je nutné rozlisit vnitini a vnéjsi hra-
nici (vnitini hranice odpovidd pixelim na pomezi oblasti, vnéjsi hranice odpovida
pixelim na pomezi pozadi). Pfi segmentaci objekti v obrazu je nutné nalézt regi-
ony a jejich hranice. K tomu je mozno vyuzit lokdlni analyzu pribéhu zmén jasu
v okoli pixelu pti které se hledaji hrany. Rozdil mezi hranou a hranici regionu spo-
¢iva v tom, ze hranice regionu je tvorena uzavienou cestou, zatimco hrana sestava
z pixelt, jejichz derivace prekracuje hodnotu nastaveného prahu [11].

Pti operacich s jednotlivymi pixely o souradnicich (x,y), (h,k) je nutné obcas
znat jejich vzdalenost. Z geometrického hlediska lze stanovit euklidovskou vzdélenost
Dg((x,y), (h,k)) = \/(1: — h)?2+ (y — k)2. Jejiz nevyhoda je neceloc¢iselnd hodnota

vysledku, coz neodpovida kvantovanym hodnotam v digitalnich obrazech. Vzdale-

nost lze také stanovit jako pocet krokt jednotkové vzdalenosti v pravouhlé diskre-
tiza¢ni mrizce. Pokud jsou povoleny jen vodorovné ¢i svislé kroky je vzdalenost
Dy((x,y), (h,k))|z — h| + |y — k|. Pii povoleni jednotkovych krokiu v diagondlnim
sméru je vzdalenost Dg((z,v), (h,k)) = max|z — h|, |y — k.
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2.1.2 Vlastnosti barevnych obraza

V nejjednodussim pripadé je obraz monochromaticky, tzn. je reprezentovan pouze
jednou obrazovou funkci f(z,y). Casto se ale pracuje s barevnymi obrazy, kdy kazd4
soufednice x, y je reprezentovana vektorem hodnot, napt. jast pro jednotlivé barevné
slozky. Barva je vlastnost objektl spojend se schopnosti odrazet elektromagnetické
vinéni riznych vlnovych délek. Obraz nelze snimat a zpracovavat v celém pasmu
vlnovych délek, proto je nutné vhodné rozdélit oblast vinéni do spektralnich pasem

zajimavych z hlediska sniméni ¢i zpracovani [12].

i
1?34 1?13 ]IDzu “IJm |9m |9|4 I?II l?m IPH IP«. ;IO.I 193 1‘0" v (Hz)
g RTG uv infrac : . e
Gamma zareni Zafeni z'a"em'Il Lé;::;]?nfene mikroviny radiove viny
I I I I I vl | | [ I | |
[ (VR [ S 1) RS () S [ N [V 107 107 10" 10° 10* 10° 10® . (m)
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Obr. 2.2: Spektrum elektromagnetického zatfeni (prevzato z [13]).

Lidské oko rozpozna pouze oblast pasma elektromagnetického zareni od 400-

750 nm, proto je vysledny obraz v digitalni podobé nejcastéji reprezentovan barev-
nymi slozkami z tohoto rozsahu, jedné se o slozky RGB (R — ¢ervend 700 nm,
G — zelend 546,1 nm, B — modra 435,8nm). Pokud obraz zachycuje neviditelnou ¢ast
spektra je nutné jej vhodnymi prevody transformovat do viditelného spektra pro
zobrazeni. Také je mozno obraz interpretovat pomoci dalsich barevnych modeli,
které vyjadiuji odstin, sytost a jas (HSB) ¢i svétlost a dvé barevné slozky (LAB).
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2.2 Filtrace obrazu

Zékladni postup, ktery se vyuziva pri ¢islicovém zpracovani signala je filtrace. V
prostorové oblasti lze filtraci definovat jako 2D konvoluci vstupniho obrazu f(z,y)

a filtraéni masky h(x,y)

9(r,y) = f(x,y) * h(x,y), (2.2)

kde z,y vyjadiuji prostorové souradnice. V diskrétni oblasti lze 2D konvoluci

vyjadrit pomoci vztahu:

som)= S S fle—my—n)h(mn). (2.3)

M=—00 M=—00
Filtr o rozmérech MxzN je posouvan pres cely obraz a hodnoty filtrovaného

obrazu jsou dany kombinaci hodnot vstpniho obrazu a hodnot masky.

2.3 Predzpracovani obrazu

P1i snimani a digitalizaci obrazu, dochazi vlivem nedokonalosti v obrazovych sni-
macu ke vzniku Sumu a nerovnomérnému rozlozeni jasovych hodnot v jednotlivych
castech obrazu. Cilem predzpracovani je tedy odstranit Sum, potlac¢it nehomogenity
v rozlozeni jasu a také zvysit kontrast obrazu tak, aby bylo mozno v nasledujicich

krocich lépe detekovat pozadované objekty.

2.3.1 Odstranéni Sumu

Jako Sum se oznacuji ndhodné, nepredvidatelné a nezddouci signaly nebo zmény
signalii, které zakryvaji pozadované informace v obrazu. Sum lze rozdélit do né-
kolika skupin podle ruznych kritérii, a to podle vzniku (pfi sniméni, kvantovani,
zpracovani), dale dle zévislosti na obrazu (zavisly, nezavisly) a podle rozlozeni prav-
dépodobnosti (ndhodny - pravdépodobnost vyskytu je stejnd pro vsechny frekvence,
Gaussiv Sum - ma pravdépodobnost vyskytu danu dle vztahu .

1 —ew?

pn(T) = e 22 xe(—00,00) (2.4)
o\ 2

Hodnotu pixelu zkresleného Sumem, 1ze opravit na zédkladé analyzy hodnot jasu
pixelll v jeho okoli, jelikoz aktudlni pixel mé prevazné tutéz nebo blizkou hodnotu

jasu jako pixely sousedni [12].
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Obr. 2.3: Rozlozeni hustoty pravdépodobnosti Gausovy funkce.

Linearni metody vyhlazovani

Tyto metody vypocitavaji novou hodnotu pixelu jako linedrni kombinaci hodnot ve
zkoumaném okoli [11]. Pro digitalni snimky se tyto metody vyjadiuji jako diskrétni
konvoluce filtru (konvolu¢éni masky) a obrazu. Pfi zpracovani skuteénych obrazu je
nutné pamatovat na to, ze jak obrazova funkce, tak i rozmeéry obrazu jsou ome-
zené, tudiz se musi dbat na to, aby nedochazelo k problémum na okrajich obrazu
a v mezich hodnot obrazové funkce.

Zakladni metodou vyhlazeni je primérovani, kdy nova hodnota pixelu je dédna

aritmetickym primérem pivodnich jast ve zvoleném okoli. Odpovidajici masku lze

vidét 2.5

h = (2.5)

—_ =
—_ = =
—_ = =

V nékterych pripadech se zvysuje vaha stifedového bodu masky nebo jeho 4-
sousedu. A protoze se v obraze objevuje také Sum, ktery ma rozlozeni hustoty prav-
dépodobnosti danou Gausovym vztahem, pouzivaji se filtra¢ni masky, jejiz hodnoty
jsou dany aproximaci pribéhu Gaussova rozlozeni. Nevyhodou téchto postupt je, ze

dochéazi k rozmazavani hran.

Nelinearni metody vyhlazovani

Nelinearni filtrace stejné jako linedrni pracuji na urcéitém okoli pixelu. Pfi vypoctu
hodnoty pixelu, vSak nelinearni filtr nevychéazi explicitné z koeficientii ve filtracni

masce. Vysledna hodnota pixelu je dana na zakladé analyzy jasu obrazovych bodu
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prekrytych maskou [I1]. Tyto metody Castetné eliminuji potize s rozmazavanim
hran.

Jednou z metod nelinedrniho vyhlazovani je metoda rotujici masky, kdy kolem
reprezentativniho bodu rotuje maska a pro kazdou pozici je vypocten rozptyl jast.
Nésledné je vybrana maska s nejmensim rozptylem a z hodnot pixeltt pod ni je
stanovena nova hodnota aktudlniho pixelu.

Dalsi metodou nelinearni filtrace je median, jedna se o statistickou metodu, kdy
hodnoty pixeli pod maskou jsou usporadany vzestupné a jako vysledna hodnota
se vybere hodnota prvku uprostied této posloupnosti. Tato metoda velmi dobie
potlacuje impulsni Sum. Nevyhodou je vSak to, ze odstrani objekty, které jsou mensi

nez maska (tenké ¢ary).

| | L

(a) (b) ()

Obr. 2.4: Okoli pouivané pri medianové filtraci.

2.3.2 Jasové korekce

V praxi dochazi k tomu, ze snimaci a digitalizacni zafizeni neméa stejnou citlivost
ve vSech bodech. Pri prichodu svétla optickou soustavou jsou také vice zeslabovany
paprsky vzdalenéjsi od osy. Diky témto jeviim nejsou zmény jasu v celém obraze
konstantni. Tyto jevy jsou velmi ¢asto systematické, a proto je lze korigovat na za-
kladé znalosti odchylky citlivosti kazdého bodu. Dle vztahu se pro kazdy bod
g(x,y) puvodniho obrazu stanovi pomoci multiplikativniho koeficientu e(z,y) hod-

nota vystupniho obrazu f(x,y) [12].

f(z,y) = e(z,y)g(x,y) (2.6)

V jinych pripadech muze byt také realizovana pomoci tzv. lookup tabulek, jenz
plati pro cely obraz a pomoci nichz se vychozim hodnotam jasu pritazuji nové hod-

noty.
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2.3.3 Ekvalizace histogramu

Patii mezi transformace, které slouzi napr. pro zvyseni ptivodné nekontrastniho ob-
razu. Transformace je pro vSechny pixely stejna, tzn. nezavisi na poloze v obrazu.
Vychozi stupnice jasu p =< pg, pr. > je pomoci transformace 7 prevedena na novou
stupnici ¢ =< qo,q1 >. Histogram vyjadiuje pravdépodobnostni funkci a pti ekva-
lizaci histogramu se vychazi z toho, aby idealné konstrastni obraz mél histogram
s prubéhem hustoty pravdépodobnosti konstantni. Vysledny vztah pro ekvalizaci

histogramu je:

k

ar = 7(pr) = 2 ﬁ" (2.7)

kde k =0,1,...,L — 1 a ™ udava pravdépodobost vyskytu pixeli s k-tou tarovni

Sedi v obraze.

2.3.4 Adaptivni ekvalizace histogramu

Standardni ekvalizace histogramu provadi stejnou tipravu hodnot jasu pro vSechny
pixely v obraze. Jelikoz vstupni obrazy nemaji ¢asto konstatni rozlozeni jasu v ce-
lém obrazu, je vhodnéjsi pouziti automatizovanych algoritmi, které upravuji jasové
hodnoty na zakladé okoli zkoumaného pixelu. Vzhledem ke skutecnosti, ze operace
urc¢eni hodnoty nového pixelu je provadéna pro kazdy pixel v obraze zvlast, je tato
metoda vice c¢asové narocna, avsak poskytuje v urcitych aplikacich vyrazné lepsi
vysledky. Metoda CLAHE (Contrast limited adaptive histogram equalization) pra-
cuje tak, ze vstupni obraz nejprve rozdéli na nékolik neprekryvajicich se ¢asti [15].
U téchto regionti se uvazuje jejich poloha v obraze, jsou tedy déleny na rohové,
okrajové a hranové regiony. S timto rozdélenim se pracuje pii dalsich operacich. V
rozdélenych segmentech jsou pocitany histogramy a na zakladé pozadovaného limitu
zvyseni konstrastu je stanoven tzv. clip limit. Histogramy vSech segmentti jsou pre-
pocitany tak, ze jejich hranice jsou omezeny dle zjiténého clip limitu. Pro mapovani
novych odstinti Sedi se pouzije kumulativni distribuc¢ni funkce ze zjisténych histo-
gramu. Aby bylo zamezeno vzniku hran okolo jednotlivych segmentt, pouziva se
linearni kombinace vysledki 4 nejblizsich segment.

Pro ekvalizaci se tedy pouziva kumulativni distribu¢ni funkce, kterd je pro seg-
ment o velikosti M pixeli s N stupni Sedi a histogramu h; j)(n) oblasti (i, j) defi-
novana jako:

n
) = 23 i (h), (2.9
k=0

kden =0,1,2,... N —1
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Timto pristupem se dosahne toho, Ze kontrast v ramci segmentu je maximalni, to
ale neni vzdy uplné zadouci, a tak lze Gpravu konstrastu omezit pomoci clip limitu
[ s pouzitim clip faktoru a.

M o
B - N(l + 1700(8771(1@))’ (29)

Clip faktor « je z rozsahu < 0,100 >, pfi nastaveni o« = 0 je vysledny clip limit

g

2.4 Segmentace detekci hran

Tento druh segmentace vyuziva k detekovani vyznamnych objekt hrany v obraze.
Hranou obrazu se rozumi body, u kterych se hodnota jasu prudce méni. Idealni hrana
je takova, pri které nastava skokova zména intenzity jasu, a tak rozdéluje propojené
pixely na dvé skupiny, z nichz kazdd ma jinou intenzitu. V redlnych obrazech se
vsak mnohem c¢astéji vyskytuji hrany, kdy je prechod mezi témito dvéma skupinami

plynuly, rozostieny nebo zasumély. Typické piiklady hran jsou uvedeny na obr.[2.5]

(x) (x) f(x)

a) b) c)

Obr. 2.5: Piiklady hran v obraze (a - idedlni, b - neostrd, ¢ - zasuméld).

Matematicky lze definovat zménu jasu funkce dvou proménnych pomoci parcialni

derivace [I1]. Metody detekce hran vyuzivaji prvni nebo druhou derivaci.

f(x) f(x) (%)

a) b) c)

Obr. 2.6: Priklady hrany a jejich derivaci (a - profil hrany, b - prvni derivace, ¢ -

druha derivace).
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2.4.1 Metody zalozené na prvni derivaci

Tyto metody jsou zalozené na principu, kdy na hrané dochézi k nejvétsi zmeéné
intenzity jasu a tudiz i prvni derivace ma nejvétsi hodnotu, zatimco u homogennich
oblasti je intenzita rovnomérna a derivace je nulova. Provedenim prvni parcidlni
derivace podle x a podle y, se ziska velikost a smér gradientu. Smér gradientu je

kolmy na smér hrany [I1]. Pro spojitou funkci f(x,y) se velikost a smér gradientu

VH(w.0)l = J () + (5 210)

v =arg <g£, Zij) . (2.11)

V digitalizovaném signalu lze parcialni derivace aproximovat pomoci nasleduji-

stanovi dle

cich diferenci, kde n je celé malé ¢islo

Arg(z,y) = g(x,y) — g(z —n,y), Ayg(x,y) = g(z,y) — g(z,y —n). (2.12)

Takto definované diference lze implementovat jako filtracni masky. Hranovy ope-
rator je tedy konvolucni jadro, pomoci kterého se po konvoluci s obrazem dostane
hledana slozka gradientu. Existuje nékolik variant takovychto konvolu¢nich opera-

toru.

Operator Prewittové

1 1 1 0 1 1 -1 0 1
-1 -1 -1 -1 -1 0 -1 0 1

Kirschiv operator

3 3 3 3 3 3 -5 3 3
hi=|3 0 3|, hy=|-5 0 3|, hy=|-5 0 3|. (214
-5 -5 -5 -5 -5 3 -5 -3 3

Sobeltv operator

1 2 1 0 1 2 -1 0 1
hl — 0 0 0 5 hQ = —1 0 1 5 hg - —2 0 2 . (215)
-1 -2 -1 -2 -1 0 -1 0 1
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VySe zobrazené operatory lze otacet a konvolovat do vsech 8 sméri vysledny tihel
hrany je pak dan smérem nejvétsiho gradientu. Jednotlivé hranové detektory se lisi
svymi koeficinety, pro rtizna jadra se tak vyuzivaji odlisné pixely s rtiznymi vahami
pro stanoveni gradientu. U Sobelova operatoru si lze vSimnout vyssich hodnot na
pozici sttedniho koeficientu prislusného sméru, které vyjadiuji dilezitost stiedniho

pixelu, diky tomu je také dosazeno potlaceni Sumu vysledné funkce.

2.4.2 Segmentace zalozené na druhé derivaci

V jistych pripadech neni potfeba znat smér a velikost hran a dostacuje pouze znalost
mista kde se dana hrana nachazi. K tomuto tcelu je vhodné pouzit detektory zalo-
zené na druhych parcidlnich derivacich. Jak je patrné z obr. 2.0]c, je v misté hrany
druhé derivace rovna nule. Jednim z operdtort vychézejicich z druhych parcialnich
derivaci funkce je Laplacian, ktery se stanovi dle

Pg(z,y) | Pglz,y)
2 . ) )
v g(l‘,y) - 85(72 + 8y2 .

Jelikoz Laplacian udava jen velikost hrany a ne jeji smér, je invariantni viici oto-

(2.16)

¢eni. V digitalizovanych obrazech je Laplacian realizovnan diskrétnim konvoluénim

jadrem
0 1 1 1 1 1
hi=|1 -4 1|, h=|1 -8 1]. (2.17)
0 1 0 1 1 1

Obcas se pouziji vetsi vahy pixelt blize ke stfedu masky, diky tomu se ale ztrati
invariantnost viic¢i otoceni. Velkou nevyhodou Laplacianu je velké citlivost na Sum
a taky dvojité odezvy na tenké hrany v obraze. Z téchto divodi se pouziva pred
aplikaci Laplacianu Gausovské vyhlazeni. Diky tomu, ze jsou obé operace linearni,
jsou slouceny do jednoho operdtoru, ktery se nazyva Laplacian Gausianu - LoG.
Nejdrive je provedena druha derivace gausianu a poté je vysledné jadro aplikovano
na obraz. Vysledna maska LoG se ¢asto oznacuje mexicky klobouk, a to diky svému

tvaru

0 0 -1 0 0
0 -1 -2 -1 0
h=|-1 -2 16 -2 —1]|. (2.18)
0 -1 -2 -1 0
0 0 -1 0 0

Po aplikaci detektoru aproximujiciho druhou derivaci je nutno provést oznaceni

hran. Prochazeni vsech pixeli a oznaceni téch, které maji hodnotu nula neni prilis
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efektivni, jelikoz druha derivace je nulova i tam kde je nulova prvni derivace tzn.
i uprostted homogenni oblasti. Dalsim problémem je, ze k priichodu nulou mize
dochézet na rozhrani dvou pixeli. Spolehlivéjsi metodou je vyhledani bodi, ve kte-
rych dochéazi ke zméné znaménka. To se da provést pouzitim masky 2x2, postupné
prikladané na jednotlivé body obrazu. Pokud je v néktrém bodé pod maskou odlisné

znaménko oproti bodu v levém hornim rohu masky, je tento bod oznacen jako hrana.

2.4.3 Cannyho detektor

V predchozich pripadech se hrany hledaly jako diference jasu konkrétniho okoli bodu.
7 dvodl raznych velikosti objekttt v obraze lze velmi obtizné vybrat spravnou
velikost tohoto okoli. Cannyho detektor realizuje hledéni nejvhodnéjsiho z nich [16].
Impulsni odezva Cannyho detektoru je stanovena tak, aby co nejlépe vyhovovala
nasledujicim kritériim:

e Detekéni kritérium - pravdépodobnost selhani vybéru hrany co nejménsi.

o Lokalizac¢ni kritérium - vybrané hranové body musi byt co njblize stfedu hrany.

o Jedine¢nd odezva - detektor nesmi reagovat na jednu hranu vicekrat.

Cannyho detektor vychazi z metod vyuzivajicich prvni derivaci. Aby bylo mozné
splnit definovand kriéria, vyuziva Cannyho detektor Gausianu se Sobelovymi ope-
ratory. Nejprve se pomoci Gausidanu snizi vliv Sumu. Nasledné jsou oznaceny hrany,
provedenim prvni derivaci. Na zakladé prvni derivace vznikaji priliS tlusté hrany.
Presna pozice hrany odpovidd lokdlnimu maximu konvoluce obrazku f s operato-

rem G,, ve sméru n (G, predstavuje prvni derivaci G ve sméru n).

0
5, Gux [=0 (2.19)

Dosazenim vztahu prvni derivace za (G, se ziska

82
—Gx*xf=0 (2.20)
on? ’
pomoci, kterého lze najit lokalni maxima ve sméru kolmém na hranu (non-
maximal suppression). Sum v obraze muze zpusobit vicendsobné odezvy na jednu

hranu, proto je vystup detektoru obvykle prahovan technikou prahovani s hysterezi.

2.5 Segmentace prahovanim

Jedna se o relativné jednoduchou segmentacni metodu, ktera se ¢asto vyuziva jako
soucast sofistikovanéjsich metod segmentace obrazu. Tato metoda je zalozena na

principu kdy objekt a pozadi maji rozdilnou troven jasu. Pii segmentaci se definuje
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prah T a body, které maji vétsi hodnotu jasu nez tento prah jsou oznaceny jako

objekty ostatni body jako pozadi [12]. Pro vysledny obraz tedy plati

~J 1pro f(z,y) >T

Moznou modifikaci této metody je vyuziti vice praht, kdy je vysledny obraz roz-
délen na vice nez dvé mnoziny. Dalsi moznosti je metoda hysterezniho prahovani,
kterd vyuziva dveé irovné praht. Pri prvnim priichodu obrazu jsou jako objekt ozna-
ceny body, které maji hodnotu vyssi nez je vyssi prah, pri druhém jsou oznaceny
i body s hodnotami vétsimi nez nizsi prah a sousedici s body oznac¢enymi v prvnim
prichodu. Pokud je pro cely obraz pouzivan stejny prah jedna se o globalni praho-
vani. V redlnych obrazech vSak ¢asto kolisa kontrast proto je vhodné rozdélit obraz
na nékolik ¢asti a prah upravovat v jednotlivych ¢astech oddélené, napt. na zédklade
statistickych tdaju lokalniho okoli bodu.

Hodnota prahu se vétsinou stanovi analyzou histogramu. Hledaji se vyrazna lo-
kalni minima, podle kterych se stanovi prah. MoZznou metodou hledani prahu je taky
iteracni metoda, kdy se nastavi pocatecni prah, kterym je obraz prahovan. Poté se
vypocte novy prah jako aritmeticky priamér jasi objektu a pozadi. Pokud je zména
prahu vétsi nez stanovena odcchylka provadi se prahovani znovu s novym prahem.

Dalsi z moznosti je nalezeni prahu pomoci meotdy OTSU

2.5.1 Nalezeni prahu pomoci metody OTSU

Tato metoda vychézi ze statistickych idaji o obrazu, kdy se stanovi pravdépobob-

nosti, ze ndhodné vybrany pixel patii do jedné ze t¥id [17].

qn(t) = ipi (2.22)

Nasledné se stanovi primérna hodnota jasu v jednotlivych tridéch

ma(t) = 3 i1 (2.23)

i—1 Qn(t)

Daéle se stanovi stiedni kvadratickd odchylka o2 a na jejim zdkladé vnitini oy

a mezittidni rozptyl opg

o= (- mn)2qpi (2.24)

ot =D qnos (2.25)
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0% = 3 u(mn —mr)? pro dve tidy o = quga(my — my)’ (2.26)

L

my = ip;. (2.27)

i=1
Hodnota mr je primérnd hodnota pixelt v celém obraze. Celkovy rozptyl je dan
vztahem

0% = oy + 0. (2.28)

Cilem metody je nalezeni optimalniho prahu 7', pri kterém bude maximalni me-
zittidni nebo minimalni vnitini rozptyl. Prah tak vytvori nékolik tiid, které vykazuji

nejvetsi separovanost.

2.5.2 Adaptivni prahovani

Pokud vstupni obraz nevykazuje stejnou troven jasu objektl v celém obraze neni
prilis vhodné pouzivat jednu prahovaci hodnotu jelikoz by doslo k nespravnému
urceni pixelt patiicim k objektim. Proto se jevi jako velmi vyhodné pocitat prah
zvlast pro kazdy vstupni pixel obrazu:

o(ooy) = { Lpro f(x.y) > T(x.y) (2.20)

0 pro f(z,y) < T(z,y)

Hodnotu T'(z,y) je mozné stanovit jako stfedni hodnotu jasu bodu v okolni

oblasti MxN vysetfovaného pixelu x,y. Pro zamezeni velkého ovlivnéni vysledného

prahu pixely vzdalenéjsimi od vysSetiovaného pixelu se casto pouziva vahovani okolni
oblasti gausovskym jadrem.

2.6 Prizptsobena filtrace

Pri segmentaci slozitych objektu je ¢asto vyhodné vytvorit vlastni filtracni masky,
které vice odpovidaji detekovanym objetiim v obraze narozdil od pouzivani standard-
nich konvolucnich jader napt. pro detekci hran. Po aplikaci takovych filtrii bude v
mistech, kde se nachazi pozadovany objekt nejvétsi mira korelace, a tudiz nejvétsi
odezva na tento filtr. Diky tomu bude na filtrovaném obrazu pozadovany objekt
zvyraznén. Vytvoreni filtri odpovidajicim cévam se bude zabyvat kapitola vénované

implementaci aplikace.
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2.7 Matematicka morfologie

Jedna se o metody zpracovani a analyzy obrazu, casto se pouzivaji ke zvyraznéni ¢i
potlaceni urcitych casti objekti, pti zachovani pozadovanych informaci. Z poc¢atku se
pouzivala pro analyzu binarnich obrazti, nyni je jiz ¢asto aplikovana i na Sedoténové
obrazy. Tato technika zpracovani je zalozend na teorii mnozin. Vstupni obraz je
predstavovan mnozinou bodu I, kterd je transformovana mnozinou bodi operatoru

B matematické morfologie:

MT — op({I},{B}). (2.30)

Matematicka morfologie definuje nékolik transformaci, jako je eroze, dilatace,
otevieni, uzavieni ¢i skeletonizace [11]. Kazdad z téchto transformaci muze vyuzi-
vat riznych operatorti, diky nimz je mozné dosdhnout pozadovanych vysledki. Na

obr. jsou zobrazeny nejpouzivanéjsi operatory.

DDD [ ] E

Obr. 2.7: Strukturni elementy operatortt matematické morfologie.

2.7.1 Eroze

Transformace eroze je definovana jako vektorovy rozdil mnozin I a B

IoB={peE*:p+belproVbe B} (2.31)

Odstranuje pixely podél hranic objekti, tim objekty zmensi. Pouziva se pro od-
stranéni malych objekt ¢i vycénélkti nebo k rozdéleni propojenych ¢asti napt. neza-

doucimi mustky apod.

(a) Ogigindlni objekt (b) Erodovany objekt

Obr. 2.8: Eroze objektu.
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2.7.2 Dilatace

Dilatace je definovana jako vektorovy soucet mnozin [ a B

IoB={pcE?*:.p=i+bViclVbc B}. (2.32)

Pri aplikaci operace dilatace jsou kolem hranic objekt pridavany pixely, tim
jsou objekty zvétsovany. Tato operace se pouziva pro odstranéni malych otvort ¢i

vyplnéni tzkych zalivii v objektech nebo k propojeni prerusenych c¢asti objekt.
Ib
(a) Origindlni objekt (b) Dilatovany objekt

Obr. 2.9: Dilatace objektu.

Dilatace a eroze nejsou navzajem inverzni, ale jedna se o transformace dudlni
tzn. pri sekvencni aplikaci 1ze ziskat novy operator a nikoliv operator restaurace pti-
vodniho objektu. Vzhledem k této skuecnosti byly definovany operace jako otevieni

¢i uzavreni.
2.7.3 Otevreni

Morfologicka operace otevieni je dana erozi nasledovanou morfologickou dilataci

[oB=(I6B)®B. (2.33)

Otevreni oddéluje objekty spojené tenkymi carami, eliminuje malé segmenty

a odstanuje sum.

(a) Originalni objekt (b) Transformovany objekt

Obr. 2.10: Aplikace transformace otevreni.
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2.7.4 Uzavreni

Uzavteni je operace eroze dilatovaného obrazu

IeB=(I&B)&B. (2.34)

Pri aplikaci transformace uzavieni dochazi ke spojeni blizkych objektii a zaplnéni
dér. Obé operace jak uzavteni tak i otevieni se pouzivaji k vyhlazeni objektti a obecné

snizeni detailti obrazu se zachovanim tvaru a rozméru.

2

(a) Originalni objekt (b) Transformovany objekt

Obr. 2.11: Aplikace transformace uzavreni.

2.7.5 Skeletonizace

Skelet objektii v obrazu je reprezentovan pomoci tenkych car. Tyto ¢ary vzniknou
sjednocenim bodi odpovidajicim strediim kruznic, které jsou vepisovany do objektt
a dotykaji se hranice objekt nejméné dvéma body. Skelet aproximuje kostru ob-
jektu. Pomoci morfologickych operaci dilatace a eroze muze byt ziskany skelet repre-
entovan carami SirSimi nez 1px a nemusi byt vzdy u spojitych objekti spojity. Z toho
divodu je ¢asto vyhodné pouzit pro ziskani kostry objektu sekvencni ztencovani.

Obr. 2.12: Princip vytvoreni skeletu.
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3 IMPLEMENTACE APLIKACE PRO EXTRAKCI
KREVNIHO RECISTE

Vystupem této prace je aplikace umoznujici extrakci a oznaceni krevniho fecisté
z fundus snimkui. Tato kapitola se vénuje navrhu a implementaci aplikace, vybéru,

popisu a zhodnoceni implementovanych segmentacnich metod.

3.1 Architektura aplikace

Aplikace je vytvarena pomoci programovaciho jazyka C++ s vyuzitim nékterych
dostupnych knihoven jako je OpenCV (Open source computer vision) a Qt fra-
mework. Vytvorena aplikace vyuzivi MVC architekturu. Aplikace je tak rozdélena

do tii c¢asti, kdy kazda ¢ast obstarava urcitou funkcnost:

Controller

v

View Model

Obr. 3.1: MVC Architektura aplikace.

« modelova vrstva predstavuje zédklad aplikace, obsahuje praci s obrazy, jako je
vypocet histogramu, prahovani apod.;

e vrstva view méa na starosti zobrazeni grafického rozhrani a prezentaci dat uzi-
vateltim;

o controller je c¢ast aplikace, ktera ridi a zpracovava pozadavky uzivatele, na
zakladé téchto pozadavku vola funkce z modelové vrstvy a vysledky predava

do vrstvy view.

OpenCV framework

OpenCV je open source knihovna obsahujici mnoho uzitecnych algoritmu a funkci
pouzivanych k analyze a zpracovani obrazu ¢i videa. Je Sifena pod BSD licenci.
Tato knihovna je vyvijena multiplatformné a lze ji pouzivat nejen v jazyku C, ale
i Pythonu ¢i Javé [18].

se sklada ze dvou c¢asti, a to hlavicky a ukazateli na data. V hlavic¢ce jsou informace

o velikosti prvkil, metodach pouzitych pro ulozeni ¢i adrese, na které je ulozen obsah.
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Trida Mat reprezentuje n-rozmnérné pole a pouziva se pro reprezentovani vektort,
matic ¢i obrazli. OpenCV framework méa implementovany systém spravy paméti.
Vyuziva systém pocitani referenci a pomoci néhoz alokuje ¢i uvolnuje automaticky

pamétova mista [19].

cv::Mat M(

rows, // polet tadklu matice

cols, // polet sloupct

type, // datovy typ hodnot, typ prvkia - skaldr, vektor
value // mozZnost zadadni vjchozi hodnoty pro vSechny prvky

)

cv::Mat M(

2,2,

CV_8uUC3,

cv::Scalar (0,0,255)
);

Program 1: Inicializace tridy Mat.

V programu [1}je zobrazena inicializace tiidy Mat. V prvni ¢asti jsou popsany jed-
notlivé parametry, ve druhé ¢asti byla inicializovana matice 2x2, kde kazdy prvek je
vektor skladajici se ze t¥f 8 bitovych prvki, umoziiujici ulozit hodnoty 0-255. Ctvr-
tym parametrem jsou definovany vychozi hodnoty vektori. Dalsimi dilezitymi dato-
vymi strukturami jsou Scalar, Point, které slouzi pro reprezentaci hodnot a bodu

(tfida point mé vice variant, jak pro ulozeni 2D bodu, tak i pro 3D bod).

Qt framework

Jedna se o multiplatformni knihovnu pro tvorbu aplikaci s grafickym rozhranim. Je
sitena pod LGPL v2.1 licenci [20]. Aplikace mohou byt vytvareny v jazyce C++
ve spojeni se znackovacim jazykem XML pro tvorbu uzivatelského rozhrani. Také
je mozné vyvaret aplikace pomoci nového znackovaciho jazyka QML a Javascriptu.
QML je jednoduchy vysokoturoviiovy deklarativni skriptovaci jazyk, pomoci néhoz
lze popsat vzhled a chovani aplikace. Uzivatelské rozhrani aplikace je definovano ve
stromové strukture objektl a jejich vlastnosti.

Pro komunikaci mezi objekty jako je interakce uzivatele v grafickém rozhrani se
vyuzivaji signaly a sloty. Jedna se o metody objektl, které se vykonaji po urcité

akei (napt. uzivatel vybere polozku ze seznamu).
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3.1.1 Adresarova struktura

Aplikace pouziva nésledujici adresarovou strukturu.

Thesis/
controllers/
model/

views/

main.cpp

adresar s aplikaci
controllerd

modelové Casti

#

# soubory
# soubory
#

soubory

vrstvy view

# zavadéjici soubor celé aplikace

3.1.2 Grafické rozhrani aplikace

Hlavni okno aplikace se skladd z nékolika sekei jak je patrné na obr. [3.2] Pomoci
horizontalnitho menu umisténného v horni ¢asti se oteviraji zpracovavané snimky
a zlaté standardy. Nasledné je rozhrani rozdéleno do levé a pravé sekce. Leva sekce
slouzi pro vybér vstupniho kanalu, na kterém bude néasledné proviadéna segmentace.
Déle se v této ¢asti nachazi nastaveni pro predzpracovani vstupniho snimku, jako je

ekvalizace histogramu a nastaveni filtraci pro odstranéni sumu.

1 |

x| Thesis
File Image
Info

Image: 02_h.jpg
Dimmensions: 3504 x 2336

Edges Threshold Matched Filter

Gold:  02_h.tf
Dimmensions: 3504 x 2336

Canny

Channel

OrR @®e OB Show Channel Histogram 60 [+

Histogram
Sobel Edges 3 Kirsch edges

O Equalize Oane (150 5 8 [2

) No equalize Show equalize histogram Laplacian 7 E

Preprocess

) Blur 3 12 O Median Blur 3 :
O GaussianBlor |3 5| O Nofiter P

Erode kernelsize |5 5 Artefactssize 100 5 Closekemelsize (10 |2

Show preprocessed mage

Results Marking

sSkeleton | |Detectmarkants | Furcations distance |25 |3 Term. dst |35 |%

Markants - furcation

Correct: Wrong: Not detect

5P: Markants - termination

Correct: wrong: Not detect

Obr. 3.2: Grafické rozhrani aplikace.

V pravé ¢asti se nachazi ovladaci prvky pro aplikovani implementovanych seg-
mentacnich metod. Pomoci zélozek je mozné prepinat na metody zalozené na detekei
hran, prahovani a metody prizptisobené filtrace. Ve spodni sekci celé aplikace jsou

zobrazeny vysledky udéavajici presnost aplikovanych segmentacnich technik.
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4 STRUKTURA IMPLEMENTOVANYCH ME-
TOD

Implementované metody extrakce cévniho fecisté vychazi ze schématu uvedeného na
obrazku[d.1] Jako vstupni snimky jsou pouzity fundus snimky popsané v kapitole[L.5
Snimky byly ziskany z databazi HRF [9] a DRIVE [10]. Tyto snimky jsou nasledné
vhodné predzpracovany za tcelem odstranéni nedokonalosti pti snimani snimku. Na

takto predzpracované snimky jsou aplikovany implementované metody segmentace.

Nacteni vstupniho obrazu
v

Vybér vhodného kanalu, vyrovnani
kontrastu, odstranéni Sumu

¥

Aplikace segmentacni metody
v
Uprava segmentovanych snimku
v

Odstranéni artefaktt

i

Detekce markantu

Obr. 4.1: Schéma implementované metody.

Finalni krok v segmentaci se sklada ze spojovani nespojitych tisekii cév a vyplnéni
prazdnych oblasti nalezicim cevam. Tento krok je provadém pomoci morfologickych
operaci. Nasledné jsou jesté odstranény malé segmenty, jenz nejsou soucasti krevniho
recisté a vznikly vlivem dtisledku Sumu ¢i vlivem falesnych struktur, jako je hranice
optického disku nebo zorného pole kamery. Na takto zpracovaném snimku je mozné

pomoci vytvorenych funkei detekce markantt nalézt vétveni a ukonceni cév.

4.1 Predzpracovani snimku

Jak bylo popsano v kapitole vénujici se fundus snimktim, jednotlivé snimky se skla-
daji ze t¥1 barevnych kanali. Kazdy z téchto kanal poskytuje urc¢ité mnozstvi infor-
maci o objektech nachazejicich se na sitnici. Jak je patrné ze subjektivniho hlediska
nejvétsi mnozstvi informace o rozlozeni cév poskytuje zelend slozka (viz obr. [4.24)).
Totéz bylo potvrzeno i pti testovani aplikace, kdy pti pouziti zeleného kanélu bylo
dosazeno nejlepsich vysledki, proto pro dalsi zpracovani je vybran prave tento kanal.

Kvalita fundus fotografii je velmi ovlinéna radou faktort jako je pohyb pacienta,

spatna fokusace ¢i nepruhlednost sklivece zptisobena nemoci. I diky témto jevim
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casto dochazi k nerovnomérnému rozlozeni jasu vyslednych fotografii, ktery klesa
smérem k okraji snimku (tzv. vinétace). Aby bylo mozné kvalitné segmentovat cely
snimek je nutné vyrovnat kontrast v celém snimku. K tomuto ucelu je vyhodné po-
uzit metodu ekvalizace histogramu. Klasicka metoda metoda ekvalizace histogramu,
kterd upravuje hodnoty jast globalné v celém snimku, se ovsem nejevila jako pri-
lis vhodna. Vzhledem k tomu, ze urc¢ité c¢asti fundus snimku jsou moc svétlé nebo
tmavé (opticky disk a makula), dochézelo v ekvalizovaném snimku k velmi zhorse-
nym vlastnostem na okrajich sitnice, a také v oblastech malych cév, kde kontrast
mezi cévou a pozadim nebyl dostatecné velky (viz obr. .

(a) Zobrazeni zeleného kanalu (b) Ekvalizovany snimek

Obr. 4.2: Zeleny kanal vstupniho snimku pred a po ekvalizaci.

7 toho duvodu byla do aplikace implementovana metoda adaptivni ekvalizace
histogramu CLAHE, kterda poc¢ita novou hodnotu jasu z okoli konkrétniho pixelu
a nikoliv z celého obrazu. Aby se zamezilo zdtrazéni sumu pri ekvalizaci v homo-
gennich oblastech, je mozné nastavit tzv. clip limit, tedy faktor, ktery udava jak

moc se muze zmeénit vysledna hodnota pravé upravovaného pixelu.

(a) Ekvalizovany snimek s nastavenou (b) Ekvalizovany snimek s nastavenou

hodnotou clip limit 5 hodnotou clip limit 15

Obr. 4.3: Ekvalizovany snimek pomoci metody CLAHE.
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Na obr. jsou zobrazeny vysledky aplikace metody CLAHE na vstupni snimek
s ruzné nastavenou hodnotou clip limit. Jak je patrné z téchto snimkt, ¢im vétsi
hodnota clip limit, tim jsou cévy vice kontrastnéjsi oproti pozadi, avsak dochazi
k vyraznému zvyseni Sumu, a také ke zvyraznéni falesnych struktur nepatiicich
k cévnimu stromu.

Pro eliminaci Sumu ptitomného na fundus fotografiich je mozné pouzit nékolik
metod vyhlazeni. U kazdé metody lze nastavit velikost konvoluc¢niho jadra, a tim
miru vyhlazeni. Velikost se voli tak, aby pro naslednou segmenta¢ni metodu byl

snimek vhodné predzpracovan. Nejvhodnéjsi bylo pouziti Gaussova filtru.

Obr. 4.4: Ekvalizovany snimek po aplikaci gausova filtru.
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4.2 Metody vyuzivajici hranovych detektori

Tyto metody pouzivaji k extrakci cévniho tec¢isté sledovani hran mezi cévami a po-
zadim. Témito metodami se zabyvaji napr. ¢lanky [21] a [22]. V této préaci byly
implementovany a testovany metody zalozené jak na detekci vyuzivajici prvni deri-

vace obrazové funkce, tak metody vyuzivajici druhé derivace.

4.2.1 Cannyho detektor

Na obrazku a je zobrazen vysledek aplikace Cannyho detektoru na vstupni
snimky. U snimkt z databaze HRF je vzdy zobrazen vytez vysledného snimku
a barvy jsou invertovany z divodu snadnéjsi rozpoznatelnosti deketovanych hran E|
P1i predzpracovani byla vyuzita adaptivni ekvalizace historgamu, nasledovana fil-
traci Gaussianem. Vhodnou tpravou parametri predzpracovani a nastaveni praht
hysterezniho prahovani je mozné dosdhnout lepsi vysledné segmentace.

Pti nevyuziti ekvalizace histogramu ve snimku nebyl zvyraznén sum nachazejici
se ve vstupnich snimcich, avsak byly detekovany jen velké cévy, které maji dosta-
tecny kontrast oproti pozadi. V této situaci bylo také nutné nastavovat nizsi prahy
hysterezniho prahovani. Prahy pro hysterezni prahovani je nejvhodnéjsi nastavovat
v pomeéru 1:3. Pti ekvalizaci histogramu a nastaveni vyssiho clip limitu, bylo nutné
aplikovat veétsi konvolucéni jadro gaussianova filtru, pro odstranéni sumu, ktery byl

ekvalizaci zvyraznén.

(a) Nastaveny clip limit 15, velikost gaussova (b) Nastaveny clip limit 15, velikost gaussova

jadra 25, nastaveni praht 25 a 75 jadra 31, nastaveni praht 15 a 45

Obr. 4.5: Aplikace Cannyho detektoru na snimek 08 h.jpg z databdze HRF.

Na obrazcich a je vidét, ze pri nastaveni nizsiho prahu bylo detekovano
vice cév, ale ve vysledném obrazu se objevuje vice Sumu, a to i pres aplikaci vétsiho

gaussova filtru.

Lp¥i zobrazeni celého snimku by nebyly detekované hrany témér vidét
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Obr. 4.6: Aplikace Cannyho detektoru na snimek 02_ test.tif z databaze DRIVE

(Nastaveny clip limit 5, velikost gaussova jadra 11, nastaveni prahu 25 a 75).

Aplikaci Cannyho detektoru na snimky z databaze DRIVE, bylo dosazeno lepsich
vysledk nez u snimku s vysokym rozlisenim v databazi HRF (viz obr. . Jak je
ale patrné ze vsech vyslednych snimkii, detekce hran pomoci Cannyho detektoru se
nejevi jako prilis vhodna pro nasledné zpracovani, jelikoz je vétsina hran nespojitych

a malé hrany nejsou viibec rozpoznany.

4.2.2 Kirschiiv a Sobeliv operator

Tyto operatory stejné jako Cannyho detektor vyuzivaji konvoluc¢nich jader zaloze-
nych na detekci hran pomoci prvni derivace jasové funkce a vysledné segmentované
obrazy tak vykazuji podobné vlastnosti. Vzhledem k tomu, Ze tyto metody nevyuzi-
vaji algoritmu non-maximal suppression, ktery detekované hrany ztencuje na sitku
1 px, jsou vysledné hrany cév tlustsi a jsou spojité, ale jedna se pouze o Siroké
cévy. V mistech zakonceni cév jsou tyto hrany opét nespojité. U snimki z databaze

DRIVE bylo témito operatory nalezeno pouze nékolik hlavnich cév.

(a) Aplikace Kirschova operatoru (nasta- (b) Aplikace Sobelova operatoru (nasta-

veny clip limit 5, velikost gaussova jadra veny clip limit 5, velikost gaussova jadra
25) 25)

Obr. 4.7: Aplikace Kirschova a Sobelova detektoru na snimek 08 h.jpg z databéze
HRF.
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4.2.3 Laplacetv operator

Vyuziva odlisSného principu hledédni hran ve vstupnim snimku oproti predchozim
operatorum. Je zalozen na principu druhé derivace jasové funkce, kdy v misté hrany
je tato derivace rovna nule. Na obr. je zobrazen vysledek po aplikaci Laplaci-
anu. Pro predzpracovani bylo pouzito adaptivni ekvalizace histogramu s nastavenym
clip limitem 20, nasledné byl obréazek filtrovan Gaussovym jadrem o velikosti 11 px
pro odstranéni sumu, jelikoz Laplacetv operator velmi vyrazné reaguje na jakékoliv
zmény jasu v obrazu. Jak je patrné z obrazku cely snimek sice obsahuje zvyraz-
néné malé segmenty, které nejsou soucasti cévniho recisté, avsak tyto segmenty jsou
od cévniho stromu oddéleny, a je tak mozné, je naslednym vhodnym zpracovanim
odstranit. Tento operdtor narozdil od operatort prvni derivace, detekuje celé cévni

reCisté véetné velmi tenkych cév a témér vsechny cévy jsou spojité.

Obr. 4.8: Aplikace Laplaceova operatoru na snimek 08 h.jpg z databdze HRF (Na-
staveny clip limit 20, velikost gaussova jadra 11, velikost jadra Laplaceova operatoru
11).

Pri nastaveni nizsiho clip limitu nedoslo k rozpoznani vsech cév a mensi cévy byly
nespojité. Pri aplikaci gaussianu s velkym jadrem dochéazelo u vyslednych snimki
k vytvareni falesnych vétveni na konci tenkych cév, vlivem splynuti konct téchto
cév a tmavych oblasti zejména kolem makuly.

Pro zvétseni prazdnych oblasti mezi cévnim stromem a falesnymi segmenty, byla
vyuzita operace eroze s nastavenym strukturnim elementem o velikosti 4 px (pro
snimky z databdze HRF). Nasledné byly tyto malé segmenty odstranény. Maximalni
velikost odstranovanych segmentt byla experimentalné stanovena na 300 px. Tyto
operace jsou zobrazeny na obr. [4.9

Vysledkem téchto operaci je velmi dobfe segmentovany cévni strom, avsak né-

které cévy jsou nespojité a uprostied tlustych cév je vidét prazdna oblast, kterd je
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(a) Aplikace eroze na snimek zpracovany La- (b) Snimek po odstranéni segmenti mensich

placeovym operdtorem (velikost jadra 4 px) nez 300 px

Obr. 4.9: Aplikace eroze a odstranéni malych segmentt ze snimku ziskaného pomoci

Laplaceova operatoru.

zpusobena centralnim reflexem cévy. Tyto nedostatky byly odstranény pomoci mor-
fologické operace uzavieni s nastavenym strukturnim elementem o velikosti 12 px
(pro snimky z databize HRF). Finalni vysledek je na obr. 4.10| na kterém je vidét,

ze tato metoda extrahuje témér vsechny cévy véetné téch nejmensich.

Obr. 4.10: Vysledny snimek 08_h.jpg z databaze HRF zpracovany metodou vyuzi-

vajici Laplacetuv operator.
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Zpracovani snimku z databaze DRIVE touto metodou je zobrazeno na obr. [£.11]
Pro predzpracovani byla pouzita adaptivni ekvalizace histogramu s nastavenym clip
limitem 3 a snimek byl filtrovan Gaussovym jadrem o velikosti 5. Laplacianiv ope-
rator byl o velikosti 9, velikost strukturniho elementu pro erozi byla 3 a byly odstra-
nény segmenty mensi nez 150 px. Na zavér byla aplikovana morfologickd operace

uzavereni s velikosti elementu 4.

Obr. 4.11: Vysledny snimek 02 test.tif z databdze DRIVE zpracovany metodou vy-

uzivajici Laplacetv operator.

54



4.3 Metody zalozené na prahovani

Cévy na fundus snimcich lidského oka maji oproti pozadi vyrazné nizsi hodnotu jasu.
Tyto metody segmentuji cévni fecisté na zakladé odlisnosti hodnot jast pozadi a cév.
Byly implementovany jak prahovaci metody zaloZené na vyuziti globalniho prahu,

tak i metody adaptivniho prahovani.

4.3.1 Segmentace globalnim prahovanim

Metody segmentace globalnim prahem pouzivaji jednu hodnotu prahu pro vsechny

pixely v obrazu. V aplikaci lze manualné nastavit hodnotu prahu pro kazdy zpracova-

vany obraz nebo lze vyuzit automaticky vypocet prahu dle metody OTSU. Vysledky
prahovani cévniho fecisté jsou zobrazeny na obr. al4.13|

(a) Prah 68 nastaveny maunalné (b) Préh 82 nalezeny pomoci metody OTSU

Obr. 4.12: Aplikace globalniho prahovani na snimek 08 h.jpg z databédze HRF (na-

staveny clip limit 10, velikost Gaussova jadra 15 px).

(a) Prah 70 nastaveny maundlné (b) Préh 84 nalezeny pomoci metody OTSU

Obr. 4.13: Aplikace globalniho prahovani na snimek 02_ test.tif z databaze DRIVE

(Nastaveny clip limit 20, velikost Gaussova jadra 3 px).
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Jak je vidét na téchto snimcich, globalni prahovani neni pro segmentaci cévniho
recisté prilis vhodné, jelikoz nékteré oblasti na sitnici oka vykazuji podobné hodnoty
jasu jako cévy. Zde se jedna naptiklad o oblast makuly a okraje sitnice, kdy kvtli
tzv. vynétaci jsou okraje tmavé, a to i presto ze byla aplikovana adaptivni ekvalizace
histogramu, ktera castecné kontrast v celém obrazu vyrovna.

Také si 1ze vSimnout, ze pti pouziti automatického nalezeni prahu pomoci OTSU
metody je prah o néco vyssi nez by bylo vhodné nastavit. Je to dano zejména tim,
ze urcité oblasti sitnice jako je napt. opticky disk, vykazuji velmi vysoké hodnoty
jasu, které automaticky algoritmus nalezeni prahu bere v ivahu, a tudiz je vysledny

nalezeny prah vyssi.

4.3.2 Segmentace adaptivnim prahovanim

Narozdil od globalniho prahovani, pouziva adaptivni prahovani pro kazdy pixel jiny
prah, ktery je vypocitan z aktualniho okoli pixelu. Na obr. je zobrazena aplikace
adaptivniho prahovani. Pti prezpracovani byl pro adaptivni ekvalizaci histogramu
nastaveny clip limit 15, velikost Gaussova jadra 15 a okoli pixelu, ze kterého byl
pocitan prah bylo 11. I pfestoze v celém tomto snimku jsou pritomné artefakty, které
nenalezi cévnimu stromu je cévni strom od téchto segmentii oddélen a je segmentovan

spojité véetné malych cév.

Obr. 4.14: Aplikace adaptivniho prahovani na snimek 08 h.jpg z databiaze HRF

(Nastaveny clip limit 15, velikost gaussova jadra 15, velikost okoli pixelu 11).

P1i nastaveni nizsitho clip limitu byly malé cévy nespojité. Naopak pfi nastaveni
velkého clip limitu dochazelo k velkému zvyrazéni sumu, a tim k jeho naslednému
spojeni s cévami. Pokud byla velikost Gaussova jadra nastavena maléd nedoslo k eli-

minaci Sumu, ktery se ve vysledném obrazu projevil falesnymi segmenty, kdyz byla
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velikost Gaussova jadra nastavena prilis velka doslo k rozmazani nékterych cév, a ty
pak nebyly ve vysledném obraze pritomny. Velikost okoli také velmi ovliviiuje vy-
slednou kvalitu segmentace. PTi nastaveném malém okoli pixelu, byly témér vSechny
cévy nespojité a pri velkém okoli dochazelo ke spojeni konctli cév a vyraznych oblasti
mimo cévni strom.

Vhodnym néslednym zpracovanim je mozné odstranit falesné struktury nepattici
cévnimu tecisti. Na obr. je zobrazen snimek po aplikaci morfologické eroze se
strukturnim elementem 4. Pomoci této operace doslo ke zvétSeni mezer mezi témito
artefakty a pripadnému oddéleni propojeni téchto segmentii. Jelikoz jejich plocha mé
jen urcitou maximalni velikost, je mozné tyto segmenty odstranit. Experimentalné

byla stanovena tato velikost na 300 px (u snimku z databaze HRF), oblasti s velikosti
mensi jsou tedy odstranény (viz obr. 4.15b|).

(a) Aplikace eroze na snimek zpracovany (b) Snimek po odstranéni segmenti mensich

adaptivnim prahovanim (velikost jadra 4 px) nez 300 px

Obr. 4.15: Aplikace eroze a odstranéni malych segmentii ze snimku ziskaného pomoci

adaptivniho prahovani.

Po téchto operacich je vysledny cévni strom detekovan velmi kvalitné, avsak né-
které zejména malé cévy jsou nespojité, a také uprostied velkych cév se nachazi
prazdna oblast zpusobena centralnim reflexem. Aplikaci morfologické operace uza-
vieni se strukturnim elementem 14 byly tyto nedokonalosti odstranény, jak je patrné
na obr. {16l

Na obr je zobrazen vysledny zpracovany snimek z databaze DRIVE touto
metodou. Nastaveny clip limit byl 5, velikost Gaussova jadra byla 7, okoli pixelu
11, velikost strukturniho elementu eroze 3, odstranéni bloki mensich nez 200 px

a zavérecna operace uzavieni s velikosti elementu 6.
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Obr. 4.16: Vysledny snimek 08_h.jpg z databaze HRF zpracovany metodou vyuzi-

vajici adaptivni prahovani.

Obr. 4.17: Vysledny snimek 02_ test.tif z databaze DRIVE zpracovany metodou vy-

uzivajici adaptivniho prahovani.
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4.4 Segmentace metodou prizpisobené filtrace

Metoda prizptisobené filtrace vychazi z ¢lanka [23] a [24]. Princip této metody je
znazornén na obrazku [4.18 Na vstupni pfedzpracovany obraz je aplikovana konvo-
luce filtra¢nimi maskami, které odpovidaji cévnim profilim, a tudiz je jejich odezva
v mistech cév nejvétsi. Cévy na sitnici jsou orientovany do rtiznych smeért, proto jsou
filtra¢ni masky otaceny do riznych sméri v rozsahu 0° - 165°. Po aplikaci prizpi-
sobenych filtrii vzniknou parametrické obrazy odpovidajici jednotlivym typtim cév.
Na takto vzniklé parametrické obrazy je aplikovano prahovani za tucelem vzniku
bindrni reprezentace cévniho tecisté, nasledné jsou tyto obrazy slouceny. Nékteré
zejména malé cévy jsou po téchto operacich nespojité, proto je aplikovano doplnéni
téchto nespojitych tseki. Na zavér je nutné odstranit segmenty které nejsou soucasti

krevniho Tecisté, avsak byly zvyraznény, protoze vykazuji podobny tvar jako cévy.

Pfedzpracovany vstupni
snimek

¥

Konvoluce pfizptsobenymi
filtry (pro jednotlivé profily
cév)

v

Prahovani parametrickych
obrazu vzniklych konvoluci

v

Slouceni parametrickych
obrazl
)
Odstranéni artefakta,
doplnéni chybjéjich useku
cév

Obr. 4.18: Princip metody prizptsobené filtrace.

4.4.1 Navrh prizptisobenych filtrt

Tvar a velikost prizptisobenych filtri vychazi z vlastnosti cév na fundus snimcich.
Mezi tyto vlastnosti lze zaradit sitku a jasovy profil fezu cévou. Pri konstrukci
jasového profilu je zjistovana zavislost jasu na prostorovych souradnicich fezu naptic

cévou.

4.4.2 Profily cév na fundus snimcich

Jak bylo popsano v kapitole vénujici se vlastnostem fundus snimkt, cévni strom

vychazi z optického disku a vétvi se déle k okrajum sitnice. V okoli optického disku
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maji cévy nejvetsi sitku, dale od néj se sitka cév zmensuje. Podle velikosti a kvality
fundus snimkt Ize nalézt a klasifikovat cévy do nékolika ttid, a to napriklad na tenké,

stredné tlusté a tlusté.

Profily cév na snimcich Databaze HRF

Databédze HRF obsahuje velmi kvalitni snimky s vysokym rozliSenim. Siika cév na
snimcich této databaze se pohybuje od 3-25 px.
Na obrazcich .19 [£.20|[£.21] jsou znazornény jasové profily cév klasifikovanych

jako siroké, stredné Siroké a tenké.

¢
\:\\R

Vzdalenost

(a) Priklad sirokych cév (b) Jasovy profil v misté 1 a 2

Obr. 4.19: Jasové profily sirokych cév (HRF).

™ Ak
ANN /

Intenzita jasu

—+—profil 1
——profil 2

Vzdalenost

(a) Priklad stfedné sirokych cév (b) Jasovy profil v misté 1 a 2

Obr. 4.20: Jasové profily stfedné sirokych cév (HRF).

Na jasovych profilech cév je patrny centralni reflex, ktery se projevuje zvysenim
intenzity jasu uprostied cévy. Tato zména intenzity se projevuje pouze u tlustych cév,
u stredné sirokych cév se centralni reflex nachézi avsak neni témér rozpoznatelny.
Cévy lze tedy rozdélit na cévy s centralnim reflexem a cévy, kde se centralni reflex
neprojevuje. Tyto cévy maji sitku od 14-25 px a dle sitky je lze klasifikovat jako
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Intenzita jasu

Vzdalenost

(a) Priklad tenkych cév (b) Jasovy profil v misté 1 a 2

Obr. 4.21: Jasové profily tenkych cév (HRF).

siroké az stredné Siroké. Ttetim typem cév jsou cévy tenké, s sitkou v rozmezi 3-

14 px.

4.4.3 Navrhnuté konvolucni filtry

K vytvoreni konvolu¢ni masky filtru se dle [23] vyuzije aproximace jasového profilu

pomoci Gausova vztahu:

2

hz) = —el22), (4.1)

kde h(z) tvori vzorky 1D impluzni charakteristiky pfizptisobeného filtru, rozsa-
hem vektoru x se udava délka 1D prizpusobeného filtru. Parametr o udava polovic¢ni
sirku gausovy kfivky v poloviné maximalni vysky (viz obr. . Tento parametr
ovliviuje sitku filtru, a tim i shodnost filtru s vyhledavanymi cévami v obrazu. Pro
vytvoreni konvoluéni masky cév, které obsahuji centralni reflex je nutné do aproxi-
macniho vztahu zahrnout i vliv tohoto reflexu [25]. Toho lze docilit pomoci slozené

Gausovy krivky:

2 a2
h(z) = —Ale(ﬁ) + Aze( 273 ), (4.2)

kde parametr A; predstavuje vysku profilu cévy, parametr A, vysku centralniho
reflexu. Parametr o, udava polovi¢ni sitku profilu cévy v poloviné vysky a parametr
0o poloviéni sitku centralniho reflexu v poloviné jeho vysky.

Pro stanoveni parametr modeli cév se vyuzije zprimeérovani jasovych profili
cév vybranych fundus fotografii. Zprimeérovanim 20 cévnich profilti ze snimki v da-
tabazi HRF pro kazdy typ cév (Siroké, stfedné siroké, a tenké) byly stanoveny tyto

parametry modelt cév: Siroké cévy s centralnim reflexem A, = 35, 01 = 12, Ay = 10,
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(a) Model tenkych a stfedné sirokych cév (b) Model tlustych cév

Obr. 4.22: Aproximace jasovych profili pomoci Gausovych kiivek (zobrazeni kiivek

je normovano do kladnych hodnot).

09 = 3, sttedné Siroké cévy o = 8 a tenké cévy o = 3. Vzhledem k sitce cév na fun-
dus fotografiich byly stanoveny velikosti jader prizptisobenych filtrii nasledovné: pro
siroké cévy 29 px, pro stredné Siroké cévy 25 px a pro tenké cévy 13 px.

Pro nasledné zpracovani snimkt se z vytvorenych 1D filtrtt vytvori 2D masky
roztazenim filtru v kolmém sméru. Takto se ziskaji konvolucéni masky odpovidajici
segmentim cév riznych sitek. Na obrazku jsou zobrazeny vysledné konvoluc¢ni

masky pro snimky z databaze HRF.

(a) Konvoluéni maska pro (b) Konvoluéni maska pro (c) Konvoluéni maska pro
tlusté cévy stredné Siroké cévy tenké cévy

Obr. 4.23: Vysledné konvolu¢ni masky pro snimky z databiaze HRF.

Diky aproximaci jasového profilu Gausovou kfivkou lze zvolenim vhodnych pa-
rametrt A a o vytvorit konvoluc¢ni filtry témér pro jakékoliv fundus snimky:.

Na obr. [£.24] a [.25] jsou zobrazeny profily cév na snimcich z databdze DRIVE.
Snimky v této databazi maji podstatné mensi rozliseni oproti snimkim z databéze
HRF. Sffka cév na téchto snimcich se pohybuje od 1-6 px. Vzhledem k malému
rozliseni snimkt neni na cévach v téchto fotografiich témér patrny centralni reflex.
Diky tomu lze délit cévy pouze do dvou kategorii, a to cévy tenké a Siroké (oboje
bez centralniho reflexu).

Zprumérovanim profili cév ze snimkl této databaze byly stanoveny parametry
konvolucnich jader: pro tenké cévy o = 1, velikost 11 px a pro Siroké cévy o = 3,

velikost 13 px.
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Obr. 4.24: Jasové profily sirokych cév (DRIVE).
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(a) Priklad tenkych cév (b) Jasovy profil v misté 1 a 2

Obr. 4.25: Jasové profily tenkych cév (DRIVE).

4.4.4 Zpracovani vstupniho snimku

Po vytvoreni filtracnich jader modelujici profily cév se témito jadry provede kon-
voluce s predzpracovanym vstupnim obrazem. Cévy jsou orientovany do ritznych
smeért, a tak je nutné provést konvoluci pro rizna natoceni vsech jader. Diky tomu
bude vzdy maximalni odezva na konkrétni jadro presné v misté, kde se céva na-
chazi. 7Z jednotlivych obrazi, které vzniknou filtraci otaceného jadra, se vyberou
maximalni odezvy a ty se slou¢i. Pro kazdé jadro tak vznikne jeden parametricky
obraz.

(a) Soubor maximélnich (b) Soubor maximélnich (c¢) Soubor maximalnich
odezev pro tlusté cévy odezev pro stfedné Siroké odezev pro tenké cévy
cévy

Obr. 4.26: Vysledné parametrické obrazy pro jednotlivé filtry.
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Tyto parametrické obrazy je dale nutné prahovat za ticelem vzniku binarni repre-
zentace. Pro prahovani bylo pouzito globalni prahovani s automatickym nalezenim
prahu pomoci metody OTSU. Naprahované diléi snimky byly slouceny a z vysled-
ného snimku byly odstranény malé segmenty, které vznikly zejména proto, ze konvo-
lu¢ni jadro reprezentujici tenké cévy zvyrazni falesné struktury nepatiici k cévnimu
stromu, avsak vykazujici podobné vlastnosti, zde se jednalo napt. o nervova vlakna.
Vysledny snimek je zobrazen na obr. [4.28]

(a) Soubor maximélnich (b) Soubor maximdlnich (c¢) Soubor maximalnich
odezev pro tlusté cévy odezev pro stfedné Siroké odezev pro tenké cévy

cévy

Obr. 4.27: Naprahované parametrické obrazy pro jednotlivé filtry.

Obr. 4.28: Vysledny snimek 08 h.jpg z databaze HRF zpracovany metodou vyuzi-

vajici prizpusobené filtrace (Nastaveny clip limit 5, velikost Gaussova filtru 15).
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4.5 Odstranéni okraje zorného pole kamery

Jelikoz vysledné snimky vSech segmentacnich metod obsahovaly zvyrazény okraj zor-
ného pole kamery, bylo nutné tento artefakt odstranit (ve vyse zobrazenych snimcich
byl jiz odstranén). To bylo provedeno pomoci bindrni masky, ktera je vytvorena ze
vstupniho snimku. K tomu byl vyuzit ¢erveny kanal vstupniho obrazu, jelikoz cela
plocha sitnice v ném vykazuje vys$si hodnoty jasu oproti ostatnim kandlum (viz
obr. . Tento kandl byl naprahovan globalnim prahovanim s manualné nasta-

venym prahem 50 (obr. |4.29D)).

(a) Cerveny kandl vstupniho obrazu (b) Naprahovany cerveny kandl

vstupniho obrazu

Obr. 4.29: Priprava vstupniho snimku pro vytvoreni binarni masky:.

Pomoci detekce elips E] byla na takto naprahovaném snimku detekovana elipsaﬂ
ohrani¢ujici sitnici (viz obr. [£.30a). Vyplnénim této elipsy vznikne maska. Aby bylo
mozné pomoci takto vytvorené masky odstranit artefakt zptisobeny okrajem zorného
pole kamery, je nutné na tuto masku aplikovat operaci morfologické eroze se struk-
turnim elementem o velikosti 13 za ucelem zmenseni. Vysledna vytvorena maska je
zobrazena na obrazku 300

(a) Detekovand elipsa (b) Vyslednd maska vytvorena ze

vstupniho snimku

Obr. 4.30: Vytvoreni binarni masky:.

2Tvar sitnice presné neodpovida kruZnici, ale spise se jednd o elipsu, proto byla zvolena detekce
elipsy, ktera vykazuje lepsi vysledky.
3Pro detekci byla v OpenCV vyuzita funkce findContours a fitEllipse.
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Na obr. je zobrazeno maskovani okraje zorného pole kamery v segmentova-

ném snimku pomoci vytvorené binadrni masky.

(a) Segmentovany obraz (b) Vysledny maskovany obraz

Obr. 4.31: Maskovani okraje zorného pole kamery.
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5 DETEKCE VETVENI A UKONCENI KREV-
NIHO RECISTE

Po exkrakci krevniho tecisté pomoci vyse popsanych segmentac¢nich technik byla

implementovana metoda detekce vétveni a ukonceni cév. Znalost polohy téchto diile-

zitych bodu se da vyuzit pri biometrické identifikaci, a také pri pozorovani prubéhu

o¢nich onemocnéni, kdy tyto body slouzi jako korespondujici znacky pro fundus

snimky porizené v jiném case.

5.1 Skeletonizace cévniho reciste

Aby bylo mozné jednoduse detekovat markanty je nutné vytvorit ze segmetovaného
cévniho Tecisté skelet. Skelet objektu je mozné vytvorit pomoci sklddani morfologic-
kych transformaci otevieni a eroze [I1]. Tento princip neni vzdy uplné idedlni, jak je
patrné na obr. [5.1al Vysledny skeleton cévniho stromu nemé sitku 1px a také neni
zcela spojity. Z toho duvodu byl do aplikace implementovan algoritmus podle [26],
ktery pracuje na principu iterativniho prohledavani a umazavani okoli aktualné vy-
setfované¢ho bodu. Tento princip dosahuje pii skeletonizaci krevniho rec¢isté nesrov-
natelné lepsich vysledkt, jak je patrné na obr a[p.2

(a) Skelet vytvoreny pomoci morfo- (b) Skelet vytvofeny pomoci me-

logickych operaci tody [26].

Obr. 5.1: Ukéazka vytvoreni skeletu.

5.2 Detekce markantt

Detekce markantt je provadéna na binarizovaném skeletu cévniho fecisté [27]. Vzdy
se prohledava 8-okoli kazdého pixelu s hodnotou 1 (viz obr. [5.3a) Pokud se v okoli
nachézi pouze jeden pixel s dalsi hodnotou 1, aktualni pixel je oznacen jako ukonceni
(obr. . KdyzZ jsou v okoli dva pixely s hodnotou 1, aktualné vysetrovany pixel

neni oznacen, protoze se jedna o pixel predstavujici stfed cévy. Pri souctu okolnich
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Obr. 5.2: Vysledny skelet cévniho reciste.

pixelil, které maji hodnotu 1, vétsim nez 3 muze byt aktualni pixel oznacen jako

vétveni (obr. [5.3d).

(a) Okoli pixelu (b) Ukonceni cévy (c) Vétveni cévy

Obr. 5.3: Priklady detekce vétveni a ukonceni.

Jak je patrné z obrazkt prestoze pocet okolnich pixeli s hodnotu 1 je 3 nebo
4, tak se nemusi jednat o rozvétveni. Proto je dilezité zkontrolovat okoli pixelu,
zda-li neodpovida nékteré z téchto masek nebo jejich natoceni. Pokud je okoli pixelu

odlisné, je aktualni pixel oznacen jako vétveni.

Obr. 5.4: Priklady segmentti nepredstavujici vétveni.
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5.2.1 Odstranéni neplatnych markanta

V dtsledku Ssumu a riznych nedokonalosti ve vstupnim obrazu, dochazi ke vzniku
artefakti v segmentovaném obrazu. Tyto artefakty se nasledné ve skeletu projevi

vznikem falesnych vétveni a ukonceni (viz obr. [5.5)).

il
(a) Segmentovany snimek (b) Vysledny skeleton

Obr. 5.5: Artefakty zptisobené Sumem v obrazu.

Falesné markanty vznikaji také v disledku nedokonalé segmentace, kdy napr.
v mistech cévniho reflexu nedoslo ke spojeni okraji cév a uprostied cévy vznikla
prazdna oblast (viz obr. . Proto je nutné tyto falesné detekované markanty od-
filtrovat. To bylo provedeno zprumeérovanim souradnic bodu a nasledné pripadnym
odznacenim bodi detekovanych jako vétveni a ukonceni, které jsou od sebe vzdaleny
do urcité vzdalenosti. Experimentdlné byla tato vzdalenost urcena pro snimky z da-
tabdze HRF na 20 pixeli u vétveni a 35 pixeli u ukoné¢eni (pro snimky z databaze
DRIVE na 5 a 15 pixelu).

(a) Segmentovany snimek (b) Vysledny skeleton

Obr. 5.6: Artefakty zptisobené chybnou segmentaci.

Vysledek detekce markantti je zobrazen na obr. ze kterého je patrné, ze
uspésnost detekovanych bodt vzdy zalezi na kvalité segmentace krevniho teciste.
V tomto pripadé nebylo detekovano nékolik vétveni cév, jelikoz velmi malé cévy
nebyly viibec pri segmentaci rozpoznany. A naopak v dusledku segmentace falesnych

struktur bylo navic detekovano nékolik ukonceni.
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Obr. 5.7: Vysledek detekce markanti (zelené znacky — vétveni, Cervené znacky —

ukoncenti).
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6 VYHODNOCENIIMPLEMENTOVANYCH ME-
TOD

6.1 Databaze fundus snimku

Vysledky implementovanych segmentacnich technik se provadi na dostupnych sadach
fundus snimkt, které jsou k témto uceliim urceny. Implementované metody byly
testovany na snimcich ze dvou databéazi, a to databazi HRF a DRIVE.

6.1.1 Databaze HRF

Databidze HRF obsahuje tfi skupiny snimki. Jedna se o snimky zdravych oc¢i, oci
s diabetickou retinopatii a glaukomem. V kazdé této skupiné je 15 snimki. Ke
kazdému snimku je v databazi, také prilozen tzv. zlaty standard, coz je binarni
snimek s rucné oznacenym cévnim ftecistém. Tyto zlaté standardy tvori zkuSeni

oftalmologové. Snimky v této databéazi jsou v rozliseni 3504x2336 px.

6.1.2 Databaze DRIVE

Databdze DRIVE obsahuje méné kvalitni snimky oproti databazi HRF. Snimky maji
rozliseni 565x584 px. V této databazi je 40 snimkii, které jsou ¢lenény do dvou skupin
a to skupiny test a training. K testovacim snimkim jsou prilozeny vzdy dva zlaté
standardy, které vytvareli jini oftalmologové. Ke druhé skupiné snimku je ptilozen

vzdy pouze jeden zlaty standard.

6.2 Hodnoceni tspésnosti segmentacnich metod

Pro hodnoceni tispésnosti implementovanych metod bylo pouzito srovnani se zlatymi
standardy. Algoritmus srovnava pixely v segmentovaném obrazu a v obrazu zlatého
standardu a déli je nasledovné:
o spravné detekované bilé pixely (TP — true positive), tzn. bilé pixely byly oce-
kavany, a také tak byly detekovany;
o sSpatné detekované bilé pixely (FP — false positive), tj. pixely, které byly oce-
kavany jako ¢erné, avsak byly detekovany jako bilé;
o spravné detekované cerné pixely (TN — true negative), tzn. éerné pixely byly
ocekavany, a také tak byly detekovany
o sSpatné detekované cerné pixely (FN — false negative), tj. pixely, které byly
oc¢ekavany jako bilé, ale detekovany jako cerné.

7 poctu takto rozdélenych pixelt se vypocita specificita, sensitiva a presnost.
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Sensitivita

Sensitivita udava miru pravdivé pozitivity, tj. pravdépodobnost, ze detekovany bily

pixel patri do cévniho fecisté. Stanovi se dle:

TP

E=—"—" .
SE=TPTFN

(6.1)

Specificita

Specificita vyjadruje rozsah pravdivé negativity, neboli pravdépodobnost, ze dete-

kovany cerny pixel patii do pozadi. Vztah pro vypocet specificity:

TN
EF=———. 2
S FP+TN (62)
Presnost segmentace
Udéava chybovost dané segmentacni metody a stanovi se dle:
TP+TN

ACC = . 6.3
TP+ FP+TN+ FN (6:3)

Cim vySsi jsou vSechny t¥i parametry tim je kvalita segmentace lepsi.

6.3 Vybrané testovaci snimky

Pro testovani implementovanych metod bylo vybrano 9 snimkt z databaze HRF,
z toho bylo 6 snimkt zdravych oc¢i a 3 snimky oc¢i trpicich diabetickou retinopatii.
Z databaze DRIVE bylo vybrano celkem 6 snimkt. Vybrané snimky jsou zobrazeny

na nasledujicich obréazcich.

(a) 03_dr.jpg (b) 05_dr.jpg (c) 07_dr.jpg

Obr. 6.1: Vybrané testovaci snimky o¢i trpicich diabetickou retinopatii z databéaze
HRF.
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Obr. 6.2: Vybrané testovaci snimky zdravych oc¢i z databaze HRF.

(a) 02_ test.tif (b) 04_ test.tif (c) 06__test.tif

(d) 08__test.tif (e) 10_test.tif (f) 12_test.tif

Obr. 6.3: Vybrané testovaci snimky z databaze DRIVE.
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6.4 Vysledky implementovanych metod

Metody segmentace vyuzivajici hranovych detektora prvni derivace se jiz pfi imple-
mentaci nejevily jako prilis vhodné. Ve vysledném segmentovaném krevnim stromu
zcela chybély malé cévy, velka c¢ast cév byla nespojita a pro dalsi zpracovani se
vysledky téchto metod moc nehodily. Hodnota sensitivity se u téchto metod pohy-
bovala v rozmezi nékolika procent.

Vysledky metody vyuzivajici Laplaceova operatoru jsou zobrazeny v tabulce [6.1]
Tato metoda poskytovala velmi kvalitni vysledky, hodnota sensitivity se u snimki
z databidze HRF pohybovala pres 70 %, u snimku z databaze DRIVE okolo 55 %.
Presnost této metody je kolem 95 %. Cévni strom byl touto metodou extrahovan

vcetné malych cév.

Tab. 6.1: Vysledky extrakce metodou vyuzivajici Laplaceova operatoru

Snimek TP FP TN FN SE SP | ACC
- - - - % % %

02 _h.jpg | 627 860 | 218 073 | 7 161 769 | 177 652 | 77,9 | 97,04 | 95,16
04 h.jpg | 564 518 | 174 101 | 7 241 215 | 202 490 | 73,31 | 97,65 | 95,36
06_h.jpg | 631 655 | 182232 | 7 177 687 | 193 780 | 76,52 | 97,52 | 95,40
08_h.jpg | 626 221 | 171 076 | 7 194 189 | 193 868 | 76,36 | 97,76 | 95,54
10 _h.jpg | 487 657 | 158 141 | 7 323 215 | 216 341 | 69,26 | 97,88 | 95,42
12 _h.jpg | 673 204 | 109 994 | 7 220 085 | 180 535 | 78,85 | 98,49 | 96.45
03_dr.jpg | 359 384 | 230 851 | 7 461 956 | 133 163 | 72,96 | 96,99 | 95,55
05_dr.jpg | 395498 | 199 136 | 7 479 366 | 111 354 | 78,03 | 97,41 | 96,20
07_dr.jpg | 498 973 | 266 721 | 7 285 394 | 134 366 | 78,78 | 96,46 | 95,10

02_ test.tif | 11 823 1707 286 973 15 138 | 43,85 | 99,41 | 94,66
04_test.tif | 10 574 1 364 291 192 13 536 | 43,85 | 99,53 | 95,29
06__test.tif | 13 593 8 763 281 099 11 285 | 54,64 | 96,98 | 93,63
08_test.tif | 12 181 | 17 576 | 276 627 9736 | 55,55 | 94,03 | 91,36
10__test.tif | 11 894 8 431 286 313 8485 | 58,36 | 97,14 | 94,63
12 test.tif | 12 602 | 10 489 | 283 357 9635 | 56,67 | 96,43 | 93,63

Segmentacni metody vyuzivajici prahovani globalnim prahem nejsou pro presnou
semgentaci dostatecné vhodné. Vysledny segmentovany snimek obsahoval mnoho fa-
lesnych oblasti, které nepatii cévam, protoze oblasti zejména kolem makuly a okraje
sitnice vykazovaly srovnatelné hodnoty jasu jako cévy. Velkou vyhodou téchto me-

tod je relativné snadna implementace, a tudiz jsou tyto metody velmi rychlé. Pro
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pripady kdy je potieba znat pouze hrubou informaci o rozlozeni cévniho recisté mo-
hou mit dostateéné vysledky. Hodnota sensitivity se pohybovala kolem 70 %, avSak
kvalita segmentace byla velmi ovlivnéna extrakei falesnych oblasti.

Adaptivni prahovani cévniho stromu vykazovalo velice dobré vysledky, viz tab.[6.2]
Tato metoda velmi kvalitné rozpoznala i tenké cévy. Hodnota sensitivity se pohy-
bovala okolo 70 % u snimku databaze HRF a 60 % u snimku z databaze DRIVE.
Presnost metody byla kolem 95 %.

Tab. 6.2: Vysledky extrakce metodou vyuzivajici Adaptivni prahovani

Snimek TP FP TN FN SE SP | ACC
- - - - % % %

02_h.jpg | 615 716 | 200 921 | 7 148 921 | 189 796 | 76,43 | 97,27 | 95,22
04_h.jpg | 545 063 | 150 749 | 7 264 597 | 224 945 | 70,78 | 97,96 | 95,41
06_h.jpg | 621 007 | 126 021 | 7 233 898 | 204 428 | 75,23 | 98,28 | 95,96
08 h.jpg | 593 537 | 113 874 | 7 251 391 | 226 552 | 72,37 | 98,45 | 95,84
10_h.jpg | 480 196 | 134 195 | 7 347 161 | 223 802 | 68,20 | 98,20 | 95,62
12 _h.jpg | 658 839 | 124 981 | 7 205 098 | 194 900 | 77,17 | 98,29 | 96,06
03_dr.jpg | 270 447 | 399 722 | 7 293 085 | 122 100 | 75,21 | 94,80 | 93,62
05_dr.jpg | 405 663 | 218 577 | 7 459 925 | 101 189 | 80,00 | 97,15 | 96,09
07_dr.jpg | 504 652 | 285 998 | 7 266 117 | 128 587 | 79,69 | 96,21 | 94,93

02__test.tif | 17 319 4 705 283 975 9642 | 64,23 | 98,37 | 95,45
04 test.tif | 14 374 2 305 290 251 9736 | 59,62 | 99,21 | 96,20
06__test.tif | 14 344 2 257 287 605 10 534 | 57,66 | 99,22 | 95,94
08_test.tif | 12 585 7 310 286 893 9332 | 57,42 | 97,51 | 94,74
10_test.tif | 12 662 3 492 291 252 7717 | 62,13 | 98,81 | 96,44
12 test.tif | 13 905 4792 289 054 8332 | 62,53 | 98,37 | 95,85

Metoda prizpusobené filtrace dosahovala ze vsech metod nejlepsich vysledki, viz
tab. [6.3 Je to ddno tim, Ze tato metoda je navrzena piimo pro konkrétni fundus
snimky a prizptsobené filtry tak presné koreluji s cévami ve snimku. Sensitivita této
metody se pohybovala u snimki z databaze HRF kolem 80 %, u snimku z databéaze
kolisala v rozmezi 55-70 %. Pfesnost této metody je okolo 95 %. Nevyhodou u této
metody je relativné velka naroc¢nost, jelikoz se musi nékolikrat provadét konvoluce

filtracni masky se vstupnim obrazem a u snimku s velkym rozliSenim to miize trvat

dlouhou dobu.
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Tab. 6.3: Vysledky extrakce metodou vyuzivajici prizptisobenych filtri

Snimek TP FP TN FN SE SP | ACC
- - - - % % %

02_h.jpg | 669 494 | 176 938 | 7 202 904 | 136 018 | 83,11 | 97,60 | 96,17
04_h.jpg | 569 958 | 204 324 | 7 211 022 | 200 050 | 74,02 | 97,24 | 95,06
06_h.jpg | 652463 | 134 851 | 7225 068 | 172 972 | 79,04 | 98,16 | 96,24
08 h.jpg | 664 444 | 129 350 | 7 235 915 | 155 645 | 81,02 | 98,24 | 96,52
10_h.jpg | 503 545 | 96 709 | 7 384 647 | 200 453 | 71,53 | 98,70 | 96,37
12 _h.jpg | 713 689 | 165 497 | 7 164 582 | 140 050 | 83,59 | 97,74 | 96,26
03_dr.jpg | 405 638 | 574 494 | 7 118 313 | 86 909 | 82,36 | 92,53 | 91,92
05 _dr.jpg | 400 896 | 218 536 | 7 459 966 | 105 956 | 79,10 | 97,15 | 96,04
07_dr.jpg | 520 373 | 439 762 | 7 112 353 | 112 866 | 82,18 | 94,18 | 93,25

02__test.tif | 19 748 3 904 285 035 7040 | 73,71 | 98,64 | 96,53
04_ test.tif | 14 192 1 059 291 657 9804 | 59,14 | 99,63 | 96,57
06__test.tif | 14 210 1233 288 857 10 501 | 57,50 | 99,57 | 96,27
08 _test.tif | 12 182 2 831 291 570 9 608 | 55,90 | 99,04 | 96,07
10_test.tif | 14 503 3 064 291 836 5792 | 71,46 | 98,96 | 97,19
12_ test.tif | 15 523 3 920 290 108 6 595 | 70,18 | 98,66 | 96,67

6.4.1 Zavérecna diskuze vysledki

Presnost segmentace vzdy zalezela na kvalité vstupnich snimki. U snimkt s vyso-
kym rozlisenim byla pfresnot segmentace velmi vysoka. Naopak u snimk z databaze
DRIVE, které byly velmi méalo kvalitni s malym rozliSenim, nebylo mozné deteko-
vat vSechny cévy, a proto zejména hodnota sensitivity, vyrazné klesala. U snimk
o¢i trpicich diabetickou retinopatii mirné klesla hodnota specificity, to bylo dano
zejména tim, ze segmentacni metody extrahovaly oblasti zvyraznéné prosakovanim
krve z nové vytvorenych cév.

Jak je patrné z obr. chyby zpiisobené ve vysledné segmentaci, vznikaly
zejména kvili tomu, Ze mnoho objekti jako jsou napr. nervova vldkna vykazuji
vlastnosti a tvary podobné cévam. Diky tomu jsou pti segmentaci tyto objekty zvy-
raznény a brany jako cévni strom. Déle chyby vznikaly na rozhrani kiizeni cév, kde
jsou patrné hrany a konvolucni jadra segmentacnich operdtorii s takovymi hranami
vyrazné korelovala a nasledné doslo v tomto okoli ke vzniku artefaktd v podobé
prazdné oblasti. Tento ptipad je zobrazen na obr.[6.4D] kde dochazi ke kiizeni tepny

a zily v levé ¢asti snimku.

76



Sy AN

(a) Vstupni snimek (b) Segmentovany snimek

Obr. 6.4: Artefakty zptisobené kiizenim cév a vyraznymi nerovvymi vlakny.

Presnost detekce markantu

Presnost detekce markantii byla zjistovana dle markantt nalezenych ve snimku zla-
tého standardu. Kvalita detekce markantii jsou velmi zavislé na presnosti segmentace
cévniho stromu. Spolehlivost nalezeni vétveni cév byla kolem 60 %. Zbyla vétveni
nebylo mozné rozpoznat vzhledem k tomu, Ze nebyly segmentovany nejmensi cévy.
Presnost detekce ukonceni cév se pohybovala okolo 40 %. Tato tspd&Snost je déna
zejména tim, ze malé a stfedni cévy nebyly rozpoznany v celé délce, ale jen casti,

a tak detekované body neodpovidaly bodim ze snimku zlatého standardu.
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7 ZAVER

Cilem této prace bylo nastudovat a implementovat vybrané segmentacni metody,
pomoci kterych bude mozné prostiednictvim vytvorené aplikace extrahovat krevni
recisté z fundus snimku lidského oka. Byla vytvorena aplikace v jazyku C++, ve
které je implementovano sedm segmentacnich metod, zalozenych na detekci hran,
prahovani a prizpiisobené filtraci. Vzhledem k tomu, ze fundus snimky vykazuji riiz-
nou kvalitu a casto je tato kvalita velmi Spatnd, bylo pro lepsi vysledky nasledné seg-
mentace do aplikace implementovano nékolik metod predzpracovani téchto snimki.
Jedna se o rlizné techniky vyrovnani histogramu a odstranéni Sumu. Parametry vsech
implementovanych metod je mozné interaktivné ménit a nastavovat podle aktudlni
potieby segmentace konkrétnich fundus snimki.

Po implementaci vsech metod bylo provedeno testovani téchto metod na vybra-
nych snimcich ze dvou dostupnych databazich, a to databazi HRF a DRIVE. Z vy-
sledki je patrné, ze metody vychazejici z detekce hran pouzivajici prvni derivaci
nedosahovaly dobrych vysledki. I pres vysokou kvalitu vstupnich snimkt z data-
baze HRF byly detekovany jen nékteré cévy a mnoho cév bylo nespojitych. Naopak
segmentacni metoda vyuzivajici detekce hran zalozené na druhé derivaci vykazovala
velmi kvalitni vysledky a cévni strom byl detekovan vcetné téch nejmensich cév.
Sensitivita této metody se pohybovala v rozmezi 55-75 % a presnost kolem 95 %.
Metody zalozené na globalnim prahovani, poskytovaly jen hrubou informaci o rozlo-
zeni cév, vzhledem k tomu, ze néktera mista na sitnici méla podobné hodnoty jasu
jako cévy, a tak byly tyto oblasti ve vysledném obrazu také zahrnuty do cévniho
stromu. Diky tomu, ze obraz sitnice vykazuje riizné tirovné kontrastu po celé plose,
ukazala se jako velmi vyhodna metoda segmentace pomoci adaptivniho prahovani.
Tato metoda dosahovala sensitivity v rozmezi 60-80 % a presnosti kolem 96 %. Nej-
presnéjsi metodou byla metoda prizptisobené filtrace, jelikoz konvoluéni jadra jsou
navrzena tak, aby co nejlépe korelovala s cévami na fundus fotografii. Sensitivita
této metody se pohybovala okolo 70-80 %. Piesnost metody byla okolo 95 %.

Nepresnosti ve vysledné segmentaci jsou zpusobeny hlavné tim, ze na snimcich
nejsou zcela patrné nejjemnéjsi cévy a ty pak nejsou detekovany. Dalsi z pricin nizsi
uspésnosti byla detekce parazitnich struktur, které nejsou soucasti cévniho stromu,
avsak maji podobné vlastnosti jako cévy. Na fundus snimcich se jedna zejména
o okraj optického disku a nervova vlakna.

Do aplikace byla také implementovana metoda detekce markant cévniho stromu.
Tyto znacky lze nasledné vyuzit napt. pro biometrickou identifikaci nebo jako ko-
respondujici body pri skladani snimki porizenych v jiném case. Presnost a kvalita

detekce vétveni a ukonceni cév vzdy zalezela na kvalité pfedchozi segmentace.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

VPMD Vékem podminénd makularni degenerace

HRT Heidelberg Retina Tomograph — Heidelbergova retinalni tomografie
OCT Optical Coherence Tomography — optickd koherentni tomografie
CCD Charge coupled device

FAG Fluorescen¢ni angiografie

ICG Fndocyaninova angiografie

HRF High Resolution Fundus image database

DRIVE Digital Retinal Images for Vessel Extraction

CLAHE Contrast limited adaptive histogram equalization

OpenCV Open source computer vision

IDE Integrated development environment — integrované vyvojové prostiredi
XML eXtensible Markup Language

QML Qt Modeling Language

MVC Model-View-Controller

FOV Field of view
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A POPIS ROZHRANI APLIKACE

Na obr. je zobrazeno hlavni okno aplikace s aktivni zalozkou pro pouziti seg-

mentacnich metod zalozenych na detekci hran. Pomoci vstupnich editac¢nich poli a

posuvniki je mozné nastavovat rtizné parametry metod predzpracovani a segmen-

tace, jako jsou velikosti konvolu¢nich jader ¢i hodnoty prahi.

%
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Obr. A.1: Rozhrani aplikace — zalozka pro aplikaci hranovych detektoru.

Na obr. je zobrazeno okno aplikace s aktivni zdlozkou pro pouziti prahova-
cich metod. Na obr. je aplikace s aktivni zalozkou prizpusobené filtry, kde jsou
ovladaci prvky pro nastaveni jednotlivych parametra filtri, zobrazeni téchto filtra

a aplikace téchto filtrti na vstupni obraz.
Obr. zobrazuje vystupni okno pro zpracovavané snimky, v tomto okné lze se

snimky rtizné manipulovat, je mozné je priblizovat az na troven jednotlivych pixelt,

posouvat se ve vyrezu snimku a také je odtud mozné vysledné snimky ulozit do

pocitace.
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Obr. A.2: Rozhrani aplikace — zalozka pro aplikaci prahovacich metod.
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Obr. A.3: Rozhrani aplikace — zalozka pro nastaveni prizpusobenych filtra.
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Obr. A.4: Rozhrani aplikace — okno pro zobrazeni zpracovavanych snimki.
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B VYBRANE CASTI ZDROJOVEHO KODU

Mat Preprocess::getMask(Mat &image, bool filled) {
Mat input, threshold_output;

vector<vector<Point> > contours;

vector<Vec4i> hierarchy;
threshold( image, threshold_output, 50, 255, THRESH_BINARY );

/// Find contours
findContours ( threshold_output, contours, hierarchy, CV_RETR_TREE
, CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE, Point (0, 0) );

/// Find ellipses for each contour

vector<RotatedRect> minEllipse( contours.size() );

for( int i = 0; i < contours.size(); i++ ) {
if ( contours[i].size() > 5 ) {
minEllipse[i] = fitEllipse( Mat(contours[i]) );

// Create final mask and fill it
Mat mask(threshold_output.size(), CV_8UCl, Scalar(0));

for( int i = 0; i< contours.size(); i++ ) {
ellipse( mask, minEllipse[i], Scalar::all(255), filled ?
CV_FILLED : 1, 8 );
}

return mask;

Program 2: Vytvofeni bindrni masky ze vstupniho obrazu.
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Mat Filter::getlDFilter (int size, int al, float sigmal, int a2,
float sigma2) {

Mat kerneliD(size, 1, CV_32F, Scalar(0));

for (int i = 0; i < size; i++) {
float x = i - (size - 1) * 0.5;

kernellD.at<float>(i, 0) = al * exp(-pow(x, 2) / (2 * pow(
sigmal, 2)));

if (a2) {

kerneliD.at<float>(i, 0) -= a2 * exp(-pow(x, 2) / (2 * pow(
sigma2, 2)));

float average = abs(sum(kernellD) [0] / size);
for (int i = 0; i < kermnellD.rows; ++i) {

kernellD.at<float>(i, 0) = -kernellD.at<float>(i, 0) + average;

return kernellD;

Program 3: Vytvoreni 1D prizplisobeného filtru.

void Postprocess::removeSmallBlocks(Mat &im, double size) {

vector<vector <Point>> contours; // Find all contours
findContours (im.clone(), contours, CV_RETR_LIST,
CV_CHAIN_APPROX_SIMPLE);

for (int i = 0; i < contours.size(); i++) {
double area = contourArea(contours([i]); // Calculate contour
area

// Remove small objects by drawing the contour with black color
if (area > 0 && area <= size) {
drawContours (im, contours, i, CV_RGB(0, 0, 0), -1);

Program 4: Funkce pro odstranéni malych segment.
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void Postprocess::skeletonIteration(Mat &im, int iteratiomn) {
Mat marker = Mat::zeros(im.size(), CV_8UC1);

for (int i = 1; i < im.rows-1; i++) {

for (int j = 1; j < im.cols-1; j++) {

uchar w2 = im.at<uchar>(i-1, j);
uchar w3 = im.at<uchar>(i-1, j+1);
uchar w4 = im.at<uchar>(i, j+1);
uchar w5 = im.at<uchar>(i+1, j+1);
uchar w6 = im.at<uchar>(i+1, j);
uchar w7 = im.at<uchar>(i+1, j-1);
uchar w8 = im.at<uchar>(i, j-1);
uchar w9 = im.at<uchar>(i-1, j-1);
int A = (w2 == 0 && w3 == 1) + (w3 == 0 && w4 == 1) +
(wd == 0 && wH == 1) + (wb == 0 && w6 == 1) +
(wé == 0 && w7 == 1) + (w7 == 0 && w8 == 1) +
(w8 == 0 && w9 == 1) + (w9 == 0 && w2 == 1);
int B = w2 + w3 + w4 + w5 + w6 + w7 + w8 + w9;
int ml = iteration == 0 ? (w2 * w4 * w6) : (w2 * wd *x w8);
int m2 = iteration == 0 ? (w4 * w6 * w8) : (w2 * w6 * w8);
if (A ==1 && (B >= 2 && B <= 6) && ml1 == 0 && m2 == 0)
marker .at<uchar>(i,j) = 1;
}
}
im &= ~marker;

Program 5: Krok iterace vytvoreni skeletu.
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C OBSAH PRILOZENEHO CD

Na prilozeném CD se nachazi:
o elektronicka verze diplomové préace ve formatu pdf;
e slozka s vybranymi testovacimi snimky v¢. zlatych standardii;
« spustitelnd aplikace;

o zdrojové kody aplikace.

89



	Úvod
	Lidské oko
	Stavba oka
	Sítnice

	Onemocnění sítnice, oční vady
	Diabetická retinopatie
	Glaukom
	Věkem podmíněná makulární degenerace

	Metody vyšetření oka
	Oftalmoskopie
	Fundus kamera

	Biometrické znaky sítnice
	Vlastnosti fundus snímků

	Zpracování digitálního obrazu
	Reprezentace obrazu
	Topologické vlastnosti obrazu
	Vlastnosti barevných obrazů

	Filtrace obrazu
	Předzpracování obrazu
	Odstranění šumu
	Jasové korekce
	Ekvalizace histogramu
	Adaptivní ekvalizace histogramu

	Segmentace detekcí hran
	Metody založené na první derivaci
	Segmentace založené na druhé derivaci
	Cannyho detektor

	Segmentace prahováním
	Nalezení prahu pomocí metody OTSU
	Adaptivní prahování

	Přizpůsobená filtrace
	Matematická morfologie
	Eroze
	Dilatace
	Otevření
	Uzavření
	Skeletonizace


	Implementace aplikace pro extrakci krevního řečiště
	Architektura aplikace
	Adresářová struktura
	Grafické rozhraní aplikace


	Struktura implementovaných metod
	Předzpracování snímku
	Metody využívající hranových detektorů
	Cannyho detektor
	Kirschův a Sobelův operátor
	Laplaceův operátor

	Metody založené na prahování
	Segmentace globálním prahováním
	Segmentace adaptivním prahováním

	Segmentace metodou přizpůsobené filtrace
	Návrh přizpůsobených filtrů
	Profily cév na fundus snímcích
	Navrhnuté konvoluční filtry
	Zpracování vstupního snímku

	Odstranění okraje zorného pole kamery

	Detekce větvení a ukončení krevního řečiště
	Skeletonizace cévního řečiště
	Detekce markantů
	Odstranění neplatných markantů


	Vyhodnocení implementovaných metod
	Databáze fundus snímků
	Databáze HRF
	Databáze DRIVE

	Hodnocení úspěšnosti segmentačních metod
	Vybrané testovací snímky
	Výsledky implementovaných metod
	Závěrečná diskuze výsledků


	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek
	Seznam příloh
	Popis rozhraní aplikace 
	Vybrané části zdrojového kódu 
	Obsah přiloženého CD 

