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Abstrakt

Prace je zaméfena na seznameni s diagnostickou modalitou OCT a detekci vnitinich
vrstev sitnice. V prvni kapitole je uvod do problematiky této modality a dale jsou uvedeny a
rozebrany ruzné pristupy k segmentaci vnitinich vrstev. Dale je v praci na zadklad¢ téchto
metod navrzen algoritmus pro detekci 4 rozhrani metodou prahovéani a algoritmus pro
rozpoznani 7 vrstev metodou prohleddvani grafu. V zavéru je shrnuta pfesnost oproti ruéné

segmentovanym rozhranim vrstev sitnice a ndvrhy na mozna feSeni problematickych oblasti.

Kli¢ova slova:

OCT, automatickd segmentace, optickd koherentni tomografie, segmentace vrstev
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Abstract

This work describes optical coherence tomography, it's principle and methods for
automatic segmentation intra-retinal layers in OCT images . There is proposed algorithm for
boundary detection of two intra retinal layers, RFNL and RPE layer based on thresholding
and second algorithm for detection of seven layers, which is based on graph search algorithm.
In summary is compared accuracy against manualy segmented layers and there is also
proposed solution for problematic parts.
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1 Uvod

Opticka koherentni tomografie (OCT) je pomérné nova, avsak rychle se rozvijejici
technologie, ktera umoznhuje optickou biopsii ,in Situ“ vreadlném case s rozliSenim
srovnatelnym s klasickou biopsii a histopatologii [1]. Pro své vlastnosti se OCT nejrychleji
uchytilo v oftalmologii, kde umoziiuje neinvazivné a bezkontaktné ,,in vivo* zobrazovat
jednotlivé casti oka, pfedev§im pak rtizné vrstvy sitnice S rozliSenim presahujicim vSechny

dosud znamé neinvazivni metody.

1.1 Teorie OCT zobrazeni

OCT generuje snimky na zaklad¢ velikosti a ¢asového zpozdéni odraZenych svételnych
vin. Takto pofizené snimky se skladaji z jednotlivych podélnych jednorozmérnych A-skent
(A-scans), které jsou obdobou K ultrazvukovému snimani v A-médu. Prvni méteni A-skent
pomoci OCT bylo provedeno 1986 [1]. Sekvence téchto A-skent pak tvoii tzv. B-skeny (B-
scans), které jsou opét obdobou ultrazvukovych 2d snimkl. Prvni ukéazka potizeni byla

provedena 1991 a o dva roky pozdéji bylo provedeno prvni ,,in Vivo* zobrazeni lidské sitnice.

[1]
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Obrazek 1 — OCT snimky: (vlevo) Jednorozmérny podélny A-sken obsahuje informaci o odrazivosti
jednotlivych tkani, resp. hloubce rozhrani s riznou odrazivosti. (uprostied) SloZenim nékolika A-skenu, snimanych
kolmo k podélnému skenu, vznika dvourozmérny snimek tkané — B-sken. (vpravo) Snimanim ve zbylé 3. ose, resp.
sloZenim z nékolika B-skenii vznika trojrozmérny volumetricky model snimaného objektu (pfevzato z [2])



1.2 Porovnani OCT s jinymi zobrazovacimi technikami

Ve srovnani s ostatnimi zobrazovacimi technologiemi se OCT nejvice blizi ultrazvuku
(UZV). Na (Obrazek 2) je porovnani OCT s jinymi zobrazovacimi metodami vzhledem

Kk hloubce snimani a prostorového rozliSeni.
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Obrazek 2 — porovnani rozliSeni a hloubky snimani nékolika modalit: ultrazvuku, OCT a konfokalni

mikroskopie (pievzato z [2])

Klinicky ultrazvuk ma rozliseni 0,1-1 mm v zavislosti na frekvenci, ktera byva obvykle
v rozmezi 3-40 MHz. Frekvence také ovliviiuje hloubku, ve které Ize méfit, pii nizsich
frekvencich je hloubka aZ okolo 10 cm. Se vzrlstajici frekvenci vSak hloubka sniméni klesa.
Vysokofrekvenéni ultrazvuk dosahuje rozliseni okolo 15-20 um, avSak hloubka snimani klesa
na nékolik milimetrti. Prav zde nachazi uplatnéni OCT, ktera umoznuje dosahnout podobnych
hloubek jako UZV, avSak umoziiuje mnohem jemngjsi prostorového rozliSeni v rozsahu
2-10 um. Jest¢ jemnéjsiho rozliseni okolo 1 um Ize dosahnout konfokalni mikroskopii,
nevyhodou je ovSem potieba pomérné tenkého preparatu, tedy pomérné mald hloubka
snimani. Snimky zobrazené konfokalni mikroskopii jsou obvykle v roviné ,.en face“ a
rozliSeni je ovlivnéno difrakénim limitem svétla, hloubka je omezena diky rozptylu svétla. Ve
vétsine biologickych vzorki je tedy hloubka snimani limitovana maximalné na nekolik stovek

mikrometrt [2].



Nevyhodou, ktera vychazi z principu OCT je pravé rozptyl a z n¢j pramenici utlum
svétla v tkdnich, ktery limituje pouzitelnou hloubku zobrazeni piiblizné do 2 mm. Opticky
princip je ale i vyhodou a umoziiuje pouzit OCT v kombinaci s laparoskopii, endoskopii a
podobnymi invazivnimi metodami a diky nim 1 lépe zobrazovat utvary uvnitf téla.
V soucasnosti se zkouma vyuziti OCT v oblasti vySetfeni o¢i, gastrointestinalni soustavy az
po urogenitalni soustavu a mnoha jina vyseteni. Diky moznosti rychlého sniméni existuje i

varianta Dopplerovského OCT, pfedevsim pro vysetfovani prutoku krve.

1.3 Princip OCT snimani

OCT je casto srovnavano s UZV, v principu se lisi pravé pouzitim svétla namisto
zvukové viny. Existuje n€kolik metod pro snimani OCT. Zakladem je méfeni odrazeného
paprsku, jeho velikosti a doby echa. Vzhledem k vyraznému rozdilu rychlosti svétla oproti
rychlosti zvuku vyZaduje OCT pro méfeni Gtvari o velikosti 10 pm casové rozliSeni v fadu
priblizn& 30 fs (tj. 30 - 10715 s ). Proto se vyuziva principu nizkokoherentni interferometrie,
tedy vlnovych vlastnosti svétla. Vyuziva se korelace nebo interference dvou svételnych
paprski: paprsku odrazeného od zkoumaného vzorku a svételného paprsku, ktery urazil

znamou vzdalenost po referencni draze.
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Obrazek 3 — (nahoie) schéma jednoduchého (Michelsonova) interferometru. Svételny zdroj vysle paprsek,
ktery je na polopropustném zrcadle rozdélen na referen¢ni svazek a méfici svazek. Mérici svazek po odrazu od
méfeného vzorku a referen¢ni svazek se opét skladaji a jejich interference je vyhodnocena na detektoru. (dole)
Porovnani vysoce koherentniho svétla a nizkokoherentniho svétla, tedy svétla s kratkou koherentni délkou AL.
(prevzato z [2])



Na obrazku (Obrazek 3) je nakreslen princip jednoduchého Michelsonova
interferometru. Svételny paprsek je rozd€len polopropustnym zrcadlem na dva paprsky,
referencni E,(t) a méfici E,(t). Referenéni paprsek cestuje po znamé délce (resp. znamou
dobu) a na vystupu se secte s odrazenym méficim paprskem. Detektor zméfi intenzitu tohoto

vystupu, kterd je proporcionalni k ¢tverci celkového pole (1).
1, = |E.|* + |E;|* + 2E,E, cos(2kAL) 1)

Rozdil vzdalenosti, které urazil méfici a referenéni paprsek je AL. Skenovanim
referen¢ni cesty paprsku ziskame Doppleruv posun referen¢niho pole. Pokud je zdroj svétla
koherentni, interference nastava v Sirokém rozsahu této cesty. Aby bylo mozné detekovat
jednotlivé optické odrazy, musi byt zdroj svétla nizkokoherentni (tj. Sirokopasmovy). Pfi¢emz
koherencni délka je inverzné proporciondlni k Sifce frekvencniho pasma svétla. Je-li pouzit
zdroj nizkokoherentniho svétla, interferenci lze pozorovat, pouze pokud délka cesty
referen¢niho paprsku a méficiho paprsku si navzajem odpovidd v mezich koherenéni délky
svétla. Koherentni délka tedy ovliviiuje podélné rozliSeni snimaného signalu [2]. Toto

snimani se oznacuje jako snimani v ¢asové oblasti (Time Domain = TD OCT).

Rychlejsi metodou je méfeni interferencniho spektra. Tato metoda se oznacuje jako
méteni ve Fourierové oblasti (Fourier Domain OCT = FD OCT). Vyhodou této metody je, Ze
mefi vSechny odrazy svétla nardz (oproti skenovani v TD OCT). VylepSeni pifesnosti je
ptiblizn¢ 50-100x oproti TD OCT [2]. Dalsi vyhodou je rychlejsi sniméani, a tim umoznéné

potizeni vice snimku a sestaveni piesnéjsiho 3D modelu snimaného predmétu (3D OCT).

Obrazek 4 — Srovnani OCT v ¢asové oblasti (TD) (vlevo) a spektralni (Fourierové) oblasti (FD) (vpravo).
Vysokorychlostni OCT s velmi vysokym rozliSenim umozZiiuje snimani s podélnym rozliSenim p¥iblizné 2 pm, 2048
A-skenii na jeden 2D snimek pofizenych béhem 0.13 s. Oproti tomu TD OCT s rozliSenim p¥iblizné 10 pm, 512
A-skeny a dobou snimani 1,3 s. OCT snimky zobrazuji troveii reflexe tkané. Pro vizualni zlepSeni jsou jasové trovné
zobrazeny v logaritmickém méFitku a obvykle v urovnich $edi nebo v pseudo-barvach. (Pfevzato z [2])
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Obrazek 5 — Ukazka problému 3D OCT snimkii zaloZenych na FD. Citlivost je velmi zavisla na hloubce (A-C),
¢asteéné lze tyto nedostatky prekonat kalibraci a dodateénymi tipravami (D-F). Na G-K jsou vidét pohybové artefakty
a artefakty vzniklé odrazem, nebot’ FD detekce Vv principu nedokaZe rozlisit mezi kladnym a zdpornym zpoZdénim

odrazu. Caste&né Ize tento problém piekonat v komplexni oblasti. (pievzato z [1])

Nevyhodou FD OCT je snizeni citlivosti a dynamického rozsahu potfizenych snimki.
Dlvodem jsou limity v rozliSovaci schopnosti pouzitych spektrometri a CCD snimac.
Pouzitim bank filtri a kalibrace Ize tyto nedostatky obejit. (Obrazek 5 D-F). FD OCT také
neumi rozliSit mezi odrazy s kladnym a zapornym zpozdénim, diky cemuz vznikaji zrcadlové
artefakty (Obrazek 5 G-K). Tento nedostatek Ize piekonat pouzitim komplexnich detekénich

metod, které na tkor rychlosti nebo citlivosti umoziuji vétsi hloubku snimani [2].

Schéma obecného OCT zalozeného na optickych vldknech je na (Obrazek 6). Signal
zZ detektoru je zpracovan z hrubych A-skenti a v pocitaci slozen v B-skeny, které pak tvoti 3D
volumetricka data. Existuji rizné metody snimani A-skenll véetné paralelniho snimani polem

detektoru.
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Obrazek 6 — Schéma obecného OCT systému vyuZivajiciho opticka vlakna. Cary se Sipkou reprezentuji drahu
optickych vliaken, ¢ary bez Sipek cestu elektrického signalu, barevné ¢ary predstavuji optickou cestu volnym

prostiedim (pirevzato z [2])

RozliSeni ve sméru A-skenu je uréeno predevSsim Sifkou vInového pésma
nizkokoherentniho zdroje svétla, které je pouzito pro akvizici snimkii. Komeréné dostupné
pristroje pouzivaji jako zdroj svétla predev§im super svitivé diody (SLD), které vyzatuji
svétlo v pasmu 20 az 30 nm okolo vlnové délky 830 nm. Vysledkem je podélné rozliSeni
okolo 10 pm, u Sirokopasmovych SLD pak 5-8 um. OCT svelmi vysokym rozlisenim
(Ultrahigh-resolution OCT = UHR OCT) umoziuje dosahnout rozliSeni 2 az 3 um. Pfi

takovémto rozliSeni jiz lze rozlisit jednotlivé vrstvy sitnice [1].

Vykon UHR OCT pro ,,in vivo® zobrazeni je limitovan dovolenou bezpe¢nou davkou,
ktera u ¢loveéka ¢ini asi 600 az 800 uW pii vinové délce 800 nm [2].

Poprvé bylo UHR dosazeno pomoci specialniho Ti:Al,O3 laseru jako zdroje svétla. Tyto
lasery s délkou impulsu okolo 5 fs jsou vSak velmi drahé. Levngjsi variantou objevenou
v roce 2004 [1] se ukazaly zdroje svétla slozené ze tii SLD s odlisnymi spektry vyzafovaného
svétla, které jsou kombinované tak, Ze umoziuji pokryt $ir$i pasmo vinovych délek. Sitka
pasma muze byt pfes 150 nm, ov§em s omezenym vykonem [2]. Jejich nevyhodou je, Ze takto
ziskané spektrum produkuje artefakty a je rozprostieno obvykle okolo vlnové délky 900 nm,
kde se piekryva s vlnovou délkou 980 nm, ktera je absorbovana vodou a mize tak dojit
k snizeni rozliseni. Vzhledem k cen¢ pouzivaji komer¢ni pfistroje jako zdroj svétla prevazné
jedno Sirokopasmové SLD a dosahuji tedy podélného rozliSeni 5-8 um [1], piipadné
femtosekundové lasery na bazi Nd:Sklo s pasmem $itky 200 nm a operujici v okoli vlnové

délky 1050 nm, pti¢emz dosahuji rozliseni okolo 3,5 um [2].

VEtsi rozliSeni a vétsi rychlost snimani umoziuje ziskat presnéjsi snimek, s

redukovanym vyskytem pohybovych artefakti, mensi velikosti zrnek Sumu typu pept a stl
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(speckle noise) a zvétseni pficného rozliSeni, tedy poctu A-skend. Experimentalni
vysokorychlostni UHR FD OCT s podélnym rozliSenim 3 um a s ¢asovym rozlisSenim 25 000
A-skentl/s umoziuje dosahnout rozliSeni 25 milionti voxeld/s. Na (Obrazek 7) je porovnani
snimku z tohoto prototypu s komeréné dostupnym systémem [2].

- : -
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Obrazek 7 — porovnani UHR FD OCT (C), s klasickym TD OCT (B). B-sken je ze stejného mista oznac¢eného

na snimku z Fundus kamery Sipkou (A) (pievzato z [2]).

Pti¢né rozliseni snimkt je ovlivnéno optikou, kde se ¢ocka oka i sklivec chovaji jako
opticka soustava a ovliviiuji tak ptiéné rozliSeni. Pouzitim Sirokopasmového zdroje svétla
pfibyva dal§i problém s barevnou aberaci. PouZitim technik adaptivni optiky, nejdiive

pouzivané v astronomii, na OCT je mozné dosahnout i pfiéného rozliseni okolo 3 um [2].

Tii dimenziondlni snimky OCT Ize ziskat principidln¢ dvéma riznymi zpusoby
snimani. Star$i, (komeréné dostupny napt. v StratusOCT) snima kruhové 6 fez (B-skeny)
vycentrovanych v oblasti ,,fovea umbo* pod rGznymi uhly, tak Ze jednotlivé fezy tvori
,»hvézdici®. RozliSeni je pomérné nizké diky pouziti TD OCT a také diky tomu, Ze takto
ziskana data obsahuji pouze 3 000 A-skenid. Oproti tomu metoda UHR 3D OCT snimé data
Vv rastrové mtizce 180 OCT slozenych z 87 000 A-skend, pficemz doba celkového sniméni je
okolo 4 s [2].
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Obrazek 8 — Ukazky moZnosti zobrazeni, které poskytuje 3D UHR OCT. (vlevo) Otvor v macule. (vpravo)
Patologicky stav pii diabetické retinopatii sitnice z riznych tihli (pi‘evzato z [1])

Pomérné charakteristické pro snimky z OCT je Sum typu pepf a sul. Coz je zpisobeno
interferenci vin s ndhodnymi fazemi. Jedna se tedy o druh ndhodného Sumu, ktery miize
zkreslovat ¢i zakryvat podstatnou ¢ast informace v obrazu. Je proto Zadouci tento Sum potlacit
a existuje mnoho metod jeho redukovani.

1.4 Korespondence snimanych dat s anatomickou strukturou

Pro analyzu jednotlivych vrstev sitnice ze snimki OCT je dilezité jejich porovnani
s histologickymi preparaty. Pro srovnani byly nejcastéji pouzity preparaty z opic a prasat,
nebot’ prasata maji velmi podobnou strukturu sitnice, opice pak témét identickou.

Typicka struktura oka je na obrazku (Obrazek 9). Na obrazku (Obrazek 10) pak
zjednodusena struktura samotné sitnice. Prvni vrstvou sitnice z hlediska dopadajiciho svétla je
praveé nervova vrstva, nejnize jsou pak samotné receptory — tyCinky a ¢ipky. Jednotlivé vrstvy
a jejich zkratky jsou popsany na obrazku (Obrazek 11).

14



Ciliary body

Obrazek 9 — Anatomie oka a vyrez sitnice, vrstva nervovych vliaken je jedna z prvnich, na kterou dopada
svétlo, svétlo¢ivné buiiky jsou pak aZ iiplné vespod (p¥evzato z [5] Simple Anatomy of the Retina)
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Obrazek 10 - Schématické znazornéni sloZeni jednotlivych typi bunék v sitnici (pfevzato z[5] Simple

Anatomy of the Retina)
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Obrazek 12 - Porovnani snimki sitnice opifiho glaukomového modelu "in vive" z UHR OCT (nahofe) s
histologickymi preparaty téZe oblasti (dole) vetné rozliSitelnosti jednotlivych vrstev. (vlevo) oblast okolo fovea,
(vpravo) oblast okolo optického disku. (gc ax = gangliové buiiky axonové vrstvy, gc = gangliové buriky, ipl = inner
plexiform layer, inl = inner nuclear layer, opl = outer plexiform layer, Hf = Henleho vliakna, onl = outer plexiform
layer, cis/cos = cone inner/outer segments, pe = Pigment epithelial layer, ch cap = coriocapilllaris, ch = cévnatka
(choroids)) (pFevzato z [2])
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Na (Obrazek 12) je pak porovnani snimku sitnice opice (Macaca fascicularis)
s histologickymi vzorky téze tkan¢ ve stejné oblasti. Studie ukézala, ze na snimcich UHR
OCT lze velmi efektivné rozpoznat vice nez 10 dulezitych vrstev sitnice. Prozatim vsSak
nebyly oznaCeny vSechny vnitini vrstvy. Pomérn¢ obtizné je rozpoznani nejspodnéjsich
vrstev. OCT tedy pomaha efektivné stanovit diagnézu a umoziuje sledovani vyvoje riznych

onemocnéni a poskozeni sitnice a reakce na léceni.
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2 Segmentace jednotlivych vrstev sitnice

Tloustky jednotlivych vrstev jsou zéasadni pro posouzeni zdravého stavu od
patologického. Obzvlasté pro detekci glaukomu je diilezité metfeni tloustky vrstvy nervovych
vlaken. Zmensujici se tloustka této vrstvy mize poukazovat na toto prozatim nelécitelné
poskozeni zraku. Glaukom se projevuje postupnou ztratou zraku Vv dasledku vyskytu tzv.
skotomtl, coz jsou skvrny, ve kterych zrakové pole vypadlo. Pacient tak nevidi urcité oblasti v
prostoru. Vyskyt skotomd si vSak pacient neuvédomuje a obraz se mu nejevi poskozeny [12].
O to je toto onemocnéni zavazngj§i. Castou, nikoliv v8ak nutnou indikaci glaukomu je
zvyseny nitrooc¢ni tlak. Potvrdit glaukomové onemocnéni je vSak potfeba dalSim vysetienim.
Jednim z nich je pravé vySetfeni OCT snimku sitnice. Pfedev§im analyza tloustky vrstvy
nervovych vldken. Ruc¢ni segmentovani jednotlivych vrstev v B-skenu muze i vySkolenému
operatorovi zabrat obvykle vice nez nékolik minut. Vzhledem k mnozstvi dat ziskanych
z jednoho 3D snimku sitnice jsou tedy zadouci algoritmy pro automatické segmentovani

jednotlivych vrstev.

Tato prace se zaméfuje predevS§im na Uvod do problematiky snimkii z OCT a
automatické segmentace vrstev sitnice v téchto snimcich. Dalsi problematikou je segmentace
vnitfnich morfologickych celkli v sitnici, napiiklad tekutinou vyplnénych dutin a jinych
patologickych poskozeni sitnice. Touto problematikou se zabyva napt. Fernandez [4], kde
vyuziva metodu filtrovani a ndsledného hledani hranice pomoci deformovatelnych modeld,
tedy aktivnich kontur. Doposud bylo navrZzeno mnoho rozdilnych pfistupti k segmentovani
jednotlivych vrstev sitnice.

2.1 Metody segmentace zaloZené na prahovani

Fernandéz a kol. nejprve snimky komplexné filtrovala a nasledné urcila hranice na
zakladeé Spicek v signalu intenzity [3]. Hledani $picek vyuziva toho, Zze pobliz maxima je
kiivka signadlu konvexni a druha derivace je tedy zapornd. Dale vyuziva toho, ze pii prichodu
vrcholem v kiivce signalu prvni derivace méni znaménko. Algoritmus se sklada z nékolika
krokti. Nejprve je odstranén Sum na pozadi a stejnosmérna slozka signalu. Ty jsou spocteny z
pruméru a standardni odchylky, resp. prvnich 50 tadki OCT obrazu, u kterych se
predpoklada, ze obsahuji pouze Sum a pozadi. Poté je aplikovan nelinearni komplexni difuzni
filtr pro potlaceni Sumu typu pepf a stl a je spoctena koheren¢ni matice obrazu, ktera vyuziva
toho, Ze Sum v obraze ma nahodny smér, zatimco struktury jednotlivych vrstev maji smér
koherentni (Obrazek 13).

Poté je v této koherentni matici nalezena vrstva vnitini ohranicujici membrany (ILM)
nalezenim prvni Spicky v kazdém A-skenu. Predpokladem je, ze ILM je obvykle prvni a
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velmi reflexivni vrstva v OCT snimku. Nasledujici $picka pod ILM by pak mél oznacovat
vrstvu nervovych vlaken (RNFL) (Obrazek 14).
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Obrazek 13 - Zobrazeni koherence (A) a orientace (ve stupnich) (B) v obraze. Zobrazeno v pseudobarvach.
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Po nalezeni ILM se na opacné stran¢ signalu hledaji maximalni Spicky vrstvy RPE
(pigmentovy epitel sitnice). Nasledujici Spicka nad touto vrstvou by méla oznaCovat vrstvu
ONL. Dalsi $picky nad touto vrstvou patii zbylym vrstvam (GCL = vrstva gangliovych
bun¢k), IPL a OPL. Nespojitosti (nejcastéji vlivem stinéni z cév) jsou feSeny linearni
interpolaci. V oblasti fovea vzhledem k minimalnim odrazim jsou detekce nékterych vrstev
V této oblasti upraveny. Algoritmus si vSak piili§ dobfe neporadi s vrstvami, ve kterych se
nachazeji léze. Divodem je, Ze v téchto mistech neodpovida potadi jednotlivych S$pi¢ek

predpokladanému potadi, ptipadné nékteré vrstvy chybi.

Ishkiwa a kol. pouzili k filtrovani upraveny primerujici filtr. Nasledna segmentace pak
vyuzivala adaptivni prahovani na zakladé histogramu odrazivosti jednotlivych A-skent. Jejich
metoda byla zaloZzena na datech z komeréné dostupného piistroje StrausOCT. K navrhu
tohoto algoritmu bylo pouzito sady OCT obrazii normalniho (zdravého) oka. Ve fazi
pfedzpracovani pfed samotnou segmentaci byly nejprve zarovnany pocateCni pozice
uzitecného signalu kazdé navzorkované cary pomoci kiizové korelace. Navzorkované cary
byly tedy posunuty tak, aby souéet sousednich pixeli byl maximalni. Nasledné byla
provedena ekvalizace histogramu intenzity jasu pro kazdou ¢aru pro dosazeni stejnych
minimélnich a maximdalnich hodnot. Poslednim krokem v pfedzpracovani byla filtrace
upravenym prumérujicim filtrem s jadrem 7 X 5 pro potlaceni Sumu pepf a sul. Segmentace je
pak zaloZena na hledani specifickych bodu v prub¢hu signalu A-skenu. Mezi jednotlivymi
A-skeny se pocita navaznost detekovanych hranic z derivace hranice mezi sousednimi ¢arami.
Rozliseni jednotlivych vrstev je dobie patrné na obrazku (Obrazek 15). Dosazené vysledky
segmentace jednotlivych vrstev ve snimku z OCT jsou na obrazku (Obrazek 16) [8].
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Obrazek 15 - Segmentace vrstev analogickym zpiisobem k ultrazvuku. Na zikladé znalosti jsou K jednotlivym

lalokiim v A-skenu pFifazeny odpovidajici vrstvy sitnice (pfevzato z [8])
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Obrazek 16 - Segmentace v oblasti Zluté skvrny. Jednotlivé vrstvy znazornény na zarovnaném snimku (a) a na
filtrovaném (b) (pFevzato z [8])

Podobnou metodu, navic s morfologickym filtrovanim vysledki, pouzili Ashler a kol.
Vsechny tyto metody jsou vSak citlivé na nekonzistenci intenzity v jednotlivych vrstvach.
Tyto nekonzistence mohou velmi snadno vzniknout pii nizkém kontrastu snimani, diky cévam

a jinym morfologickym utvartiim na sitnici [10].

2.2 Metody segmentace zaloZené na aktivnich konturach

Dalsi skupinou metod segmentace jednotlivych vrstev jsou algoritmy zaloZené na
aktivnich konturach. Mujat a kol. navrhli metodu skladajici se z Gaussova a anisotropického
filtrovani. Nasledna detekce retindlni vrstvy nervovych vlaken (RNFL) pomoci kontur

vyuziva gradientu ze ziskanych hran.

Yazdanpanah a kol. pouZili metodu aktivnich kontur zaloZenou na Chan-Vese metodé
bez hran [14], tedy metod¢, ktera nespoléha pouze na gradient v obraze. Klasické metody
aktivnich kontur spoléhaji pifi ukonceni vyvoje tvaru kiivky na zastavovaci hranovou funkci,
ktera je zavisla na gradientu v obraze. Tyto klasické metody tedy detekuji dobie pouze
objekty s hranami ur¢enymi gradientem. V praxi diky diskretizaci a Sumu vSak v misté hran
nemusi byt gradient nulovy a kiivka tak muze chybné prochazet hranici objektu. Vyhlazeni
siln¢ zaSuménych snimkl vyhlazuje 1 hrany a dale tak zmenSuje ptesnost klasické metody
(Obrazek 17). Naproti tomu V Chan-Vese metodé vychazi pti ukonceni vyvoje tvaru kiivky
z Mumford-Shan segmentac¢nich technik.
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Obrazek 17 - Porovnani nalezeni hranice objektu s neostrymi hranicemi (nahofe) zmifiovana hrani¢ni funkce,
(dole) klsidky model hranové funkce (pievzato z [14])

Tato metoda segmentace vrstev sitnice ze snimku OCT umoziuje dle autorti diky vice
fazovym vlastnostem algoritmu segmentovat v§echny vnitini vrstvy sitnice (GCL+IPL, INL,
OPL, ONL, IS/OS). Umoznuje spravnou detekci i v nehomogennich oblastech na zakladé
inicializace tvaru vychdzejiciho z anatomie oka. Algoritmus je robustni a dosahuje dobrych
vysledkl na zaSuménych obrazech. Inicializace tvaru vychazi ze soustfednych kruznic, které
zjednodusen¢ odpovidaji slozeni vrstev sitnice. Inicializace polohy hrani¢ni kiivky
jednotlivych vrstev vychazi ze tfi bodi vybranych v blizkosti rozhrani dané vrstvy. Je potfeba
najit minimalni energii, ktera je souétem tii energii adaptivné vahovanych kladnymi vahami:
energie odvozené z oblasti v obraze, energie uréené z inicializa¢niho tvaru znamé anatomie a
upravujici energie vyhlazujici kfivku. Vahy byly adaptivné odvozeny na mnozstvi iteraci a
aktualnim prostorovém rozliSeni, tak aby postupné energie definovana ze znamého tvaru méla
postupné se zvétSujici vyznam, jestlize informace dostupna v obraze neni dostatecné presna
k segmentaci. Algoritmus tedy neni pln¢ automaticky a vyzaduje inicializaci pocate¢ni polohy
kiivky. Metoda byla odzkousena na snimcich krys albini pofizenych na FD OCT zafizeni,
kde jedno oko bylo kontrolni a na druhém byla provedena axotomie pro dosazZeni zrychleného
modelu glaukomu. Model tedy nepocita s anatomii lidského oka, kde je ptitomna jamka
v oblasti fovea centralis [11].

Tyto metody nejsou tak citlivé na nekonzistenci v trovnich jasu jednotlivych vrstev,
avsak jsou citlivé na pfitomnost cév, morfologické Utvary a predevSim pak kropenaty Sum.
Tyto metody se tedy pievazné hodi pouze na segmentaci dobfe definovanych a kKontrastnich
vrstev (napi. RNFL) [10]. Problémem metody detekce pomoci aktivnich kontur je nejéastéji
pravé spravna inicializace a spravné nastaveni modelu energie a vyvaZeni jednotlivych sil

deformujicich konturu.

Odlisnou metodu zalozenou na dvou krocich publikovali A. Wong a kol. [10]. V prvnim
kroku je urcena piiblizna pozice jednotlivych vrstev sitnice a v nasledujicim jsou tyto hranice
zptesnény, pfiCemz se vyuziva vngjsi sily urcené z gradientu obrazu, adaptivni funkce

S jadrem nabyvajicim vektorovych hodnot a dynamického programovani k identifikovani

23



souvislych hranic. Tradi¢ni metody zaloZené na aktivnich konturdch vyuZzivaji hledani
energetického minima kiivky. U Wongovy metody je Kurceni piiblizné polohy vyuZito
rovhomérné miizky skladajici se ze svislych normal, kde kazda norméala obsahuje U uzla.
K uptesnéni je pak pouzito hustéjsi miizky. K uréeni spravného uzlu, resp. vypoctu minima
energetické funkce kiivky, ktera prochdzi uzlovymi body, se poté vyuzivaji geodetické
aktivni kontury. K urychleni nalezeni tohoto minima pouzili dynamického programovani,
zalozeného na Viterbiho algoritmu. [10].

My

Obrazek 18 - Nalezeni pribliZzné polohy jednotlivych vrstev (uprostied) pomoci hrubé mfiizky (vlevo) a

zpiesnéni vysledné hranice pomoci jemnéj§i miizky (vpravo) (pfevzato z [10])

2.3 Metody segmentace zaloZené na prohledavani grafu

Jinym pfistupem je detekce jednotlivych vrstev globaln¢ v 3D snimku z OCT. Metodu
trojrozmérné segmentace sitnice ve volumetrickych datech pomoci metody strojového uceni
»Support vector machines (SVM) ptedstavil Fuller a kol. Metoda je poloautomatickd a
vyzaduje rucni inicializaci upiesnénim lokalizace jednotlivych oblasti zajmu a pozadi na
nékolika fezech nasnimanymi 3D daty (Obrazek 19). Tato inicializace je pak extrapolovana
zbylym objemem 3D snimku. Se Sumem se metoda vypordddva zpracovanim SVM
Vv hierarchii n¢kolika odstupniovanych rozliSeni (Obrazek 19). Pro zrychleni segmentace
vyrazn¢ pomohlo omezeni nadbytec¢nosti ru¢né zadanych lokatorti, odladéni segmentace na
jednom tezu pted aplikaci na cely volumetricky snimek. Dale aplikace Sachovnicové SVM
klasifikace, tedy klasifikaci pouze kazdého druhého voxelu. Zbyvajici (pieskocené) voxely
Vv Sachovnici jsou klasifikovany do skupiny pozadi nebo oblasti zajmu podle svych 6 sousedli
v 3D prostoru. Pouziti tohoto Sachového principu bylo dosazeno dalSiho zrychleni a hladSich
segmentovanych hranic. Dal§im prvkem pro zrychleni byla aplikace vice vldknového
zpracovani SVM, tedy kazdy voxel byl klasifikovan nezéavisle na ostatnich. Poslednim
zrychlenim bylo zavedeni ofezovych rovin, tedy omezeni pouze na urcitou podoblast
v celkovém 3D snimku [15].
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Dalsi metodou 3D segmentace jednotlivych vrstev sitnice ze snimkt OCT prezentovala
M.K. Garvin a kol. [6]. Metoda detekuje 5 vrstev (Obrazek 20) a vychazi z hvézdicového
uspofadani Sesti linearnich 2D OCT snimka vycentrovanych okolo fovea centralis (Obrazek
21). Jednotlivé vrstvy byly nalezeny hledanim uzavieného minima v geometrickém grafu
ziskaném z hran (oblasti) a pfedem urc¢ené hladkosti povrchu a vzajemnych vazeb. Nejprve
byly jednotlivé skeny zarovnany tak, aby RPE hranice v zarovnaném obrazu byla piiblizné
horizontalni. Poté byly snimky z odpovidajici pozice sloZzeny a zprimeérovany k ziskani
vétsiho podilu signalu k Sumu. Vysledné slozené dvourozmérné obrazy vytvorily 3D obraz.
Ve fazi ptedzpracovani byl dale filtrovan Sum pomoci anizotropni difuzni metody. Nasledné
byly nalezeny pomoci vyhledavani v grafu jednotlivé povrchy znazoriiujici hranice mezi
vrstvami.

Podobny algoritmus byl pak dale zpracovan na snimcich z FD OCT [7]. Tato metoda
umoznuje detekovat jiz 7 rozhrani, tedy vrstvy RNFL, GCL+IPL, INL, OPL, ONL+IS a OS.
Trojrozmérna volumetricka data byla nejprve zarovnana. Pii zarovnani se obrazek nejprve
zmensil podvzorkovanim s faktorem 4. Nasledné byly pomoci prohledavani 3D grafu
nalezeny povrchy 1, 6 a 7, které znazorfiuji hranice mezi vrstvami sitnice. Nepodvzorkovana
vrstva 7 byla prolozena tzv. ,thin-plate spline®, coz je dvourozmérna analogie ke kubické
ktivce v jedné dimenzi. Nésledné byly vSechny sloupce piivodniho rozliseni posunuty tak, aby
diive prolozeny povrch ptesel v plochou rovinu. Nasledné byly ofezdny nezajimava data pod
sedmou a nad prvni vrstvou. Poté byl v zarovnaném a ofiznutém obraze redukovan Sum pepi
a sul anizotropni difuzni metodou a byla provedena segmentace dvou skupin. Nejprve byly
segmentovany vrstvy 1,6 a 7 a poté zbylé vrstvy 2-5. Jednotlivé povrchy byly ohodnoceny
funkcei podle prechodu hran ze svétlé do tmavé, resp. tmavé do svétlé. Parametry této funkce
byly automaticky uréeny z primérnych hodnot spoctenych v jednotlivych oblastech, které
byly stanoveny z nauéenych vazeb mezi tloustkami jednotlivych vrstev. Algoritmus byl
testovan na objemech 200 X 200 X 1024 voxeli 6 x 6 X 2 mm® a vzhledem k mnoZstvi

dat vyZadoval zna¢ny vykon.
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Obrazek 19 — (vlevo) Vicetliroviiova segmentace pomoci SVM a ru¢ni vybér oblasti zajmu a pozadi, (vpravo)
vytvoi‘eni nékolika trovni (I, - ptivodni snimek) 1;.; snimek vidy s polovi¢nim rozliS§enim piedchoziho. (Pievzato z

[15])

Obriazek 20 - P¥iklad detekovanych vrstev (pievzato z [[6]])

Obrazek 21 - Schématické znazornéni hvézdicového rozlozeni jednotlivych iezii (B-skeni) tvoricich 3D model
(ptevzato z [6])
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Segmentace jednoho volumetrického snimku zabrala zhruba 10 GB opera¢ni paméti a
trvala 2,5 hodiny. V zavéru jsou navrhy na vyznamné optimalizace, které by mohly jen
zménou vyhledavaciho algoritmu vyznamné zkratit ¢as na nékolik mélo minut a snizit

pamétovou narocnost.
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Obrazek 22 - Segmentované vrstvy v OCT pomoci dynamického programovani (pievzato z [[9]])

Odlisny piistup, avSak také vychazejici z prohledavani grafu, pro detekci ve 2D
snimcich (B-skenech) z OCT navrhl Chiu a kol. Vychazi ze snimkt pofizenych pomoci SD
(FD) OCT a algoritmus je plné¢ automaticky a umoZiuje rozliSeni osmi vnitinich vrstev
(Obrazek 22). Jako metodu prohledavani grafu vyuziva metody dynamického programovani.
Vyhodou je piekonani nékterych nedostatkii drfivéjSich metod, predevSim nestability,
sluovani vrstev v oblasti Zluté skvrny, nerovnomérné odrazivosti tkdné a pifitomnost 1ézi.
Soucasti algoritmu je i jednoduché detekce cév pro piesnéjSi segmentaci vrstev. Algoritmus
se sklada z n€kolika zakladnich krokt (Obrazek 23).
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Obrazek 23 - Obecny popis algoritmu pro segmentaci pomoci dynamického programovani (pievzato z [9])

Kazdy snimek je povazovan za graf uzll, kde kazdy uzel reprezentuje pixel v obraze.
Hrany grafu mezi jednotlivymi uzly pak formuji cestu v obraze. Tyto hrany mohou byt
ohodnoceny vahami pro ziskani pozadované cesty a pfi segmentaci se hleda nejkratsi cesta
z pocatecniho do koncového uzlu naptiklad vypocetné nenarocnym Dijkstrovym algoritmem.
Takto nalezena cesta pak reprezentuje hranice mezi jednotlivymi vrstvami v obraze. Klicem je
spravné nastavit vahy jednotlivych hran. Vahy hran je mozné nastavit v rozmezi 0-1, kde O
reprezentuje nespojené hrany. Inicializa¢ni algoritmus predpoklada, Ze cesta bude hledédna

napfi¢ celym obrdzkem a proto nastavi pocatek a konec cesty, tak ze na oba okraje po
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stranach obrazu ptida sloupce s minimalni hodnotou vah. Po nalezeni cesty pak tyto sloupce
odstrani. Vzhledem Kk nizké vzdalenosti mezi jednotlivymi vrstvami je Zadouci omezit
vyhledavani tak, aby nebyly tyto vrstvy zahrnuty do prohledavani grafu. V tomto ptipad¢ se
provadi segmentace postupné po vrstvach a jiz diive segmentované vrstvy se do vstupnich dat
dalsi vrstvy nezahrnuji. V uvedeném algoritmu segmentace jednotlivych vrstev se nejprve
provede zplosténi obrazu obdobné jako v dfive uvedenych metodach. Nejprve se po filtraci
Sumu Gaussovym filtrem na zakladé nejvétsi intenzity jasu v obraze ur¢i RPE vrstva. Vylouci
se nespojitosti vetsi nez 50 pixeld v odhadu RPE zaroven s hodnotami lezicimi ve sloupcich,
ve kterych je vyrazné niz$i podil signdlu k Sumu. Jasovy odhad je proloZen polynomem
druhého stupné a podle této kiivky se posunou jednotlivé sloupce tak, aby kiivka byla
zarovnana do horizontalni linie. Piedpokladem je, ze pravé RPE vrstva, kterd se v OCT
snimku projevi nejvétSim odrazem. Nakonec se volné misto vyplni zrcadlovym obrazem
zarovnanych pixell, ty vSak nejsou zahrnuty do vypoctu vah. Zplosténi se provadi, protoze
velké prostorové zakiiveni muze byt silnym znevyhodiiujicim faktorem pii prohledavéani
grafu. Poté se vypocétou vahy grafu ze svislych gradientli pfechodi svétlé do tmavé a tmavé
do svétlé v obraze podle vzorce (2) [9].

Wap =2 = (ga + ) + Wiin 2)
Wgp  j€ vaha hrany meziuzlyaab

Ja» 9p jsou svislé gradienty v jednotlivych uzlech

rowr

Wpin J€ minimalni véha v grafu, kladné malé Cislo pro stabilizaci systému

v

Tyto gradienty, rozsifené po stranach o inicializacni sloupce, se pouZiji jako matice

neorientované sousednosti jednotlivych uzll.

Obrazek 24 - Obrazky gradientii pro vypocet vah. (vlevo) z tmavé do svétlé, (vpravo) ze svétlé do tmavé

(pievzato z [9])

Poté se provede segmentace nejvyznamngjsi vrstvy v obraze a urci se, zdali se jedné o
vrstvu NFL nebo IS-OS. Tyto dvé vrstvy totiz maji nejvyraznéj$i zménu v kontrastu. Uréeni
toho, o kterou ze dvou vrstev se jedna, se provede podle analyzy oblasti nad mistem
segmentované hranice. Pokud se nad mistem segmentované hranice nenalézaji Zadné vyrazné
zmény v kontrastu, pfedpokladd se, Ze bylo segmentovano vnéj$i rozhrani NFL vrstvy

(rozhrani sklivec-NFL). Tato analyza se sklada z filtrovani dolni propusti s Gaussovym
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jadrem a prahovanim metodou Otsu, ¢imz se ziska binarni maska. Z ni se spocte podil jasnych
pixelt. Ptekroci-li tento podil hodnotu 0.025, pfedpoklada se, Ze je to zptisobenou piitomnosti
NFL-OPL a vrstva se prohlasi za IS-OS. Podle této vrstvy se pak omezi vyhledavani dalSich
vrstev. Bylo-1i nejprve detekovano rozhrani IS-OS, je vyhledavani rozhrani sklivec-NFL
limitovéano v oblasti 20 pixelii nad detekovanou vrstvou. V opa¢ném ptipad¢ je hledana vrstva
IS-OS v oblasti 40 pixeld pod segmentovanym rozhranim sklivec-NFL.

Dale se na zakladé profilu intenzity urci predpokladané hranice zbylych vrstev a pouziji
se K ohrani¢eni velikosti prohledavané¢ho prostoru. Nejprve je upraven kontrast snimku
filtrovanim Sumu primeérujicim obdélnikovym filtrem s rozméry 3 X 9 pixel. Poté je tento
obraz prahovan tak, ze jsou nulovany hodnoty jasu jednotlivych pixell, které jsou mensi nez

median téchto intenzit ze sloupce, ve kterém se pixely nachazi (Obrazek 25).

Obrazek 25 - Porovnani obrazu pied (vlevo) a po (vpravo) upravé Kontrastu filtrovanim hodnot niZSich nez
median zvlast’ pro kazdy sloupec (pi‘evzato z [9])

Lokalizace cév se provede jednoduchou metodou. Odhadne se pozice RPE vrstvy a
seCtou se hodnoty intenzity pixeld jednotlivych sloupcti nad touto vrstvou. Sloupce s nizkou
celkovou intenzitou jsou povazovany za cévy a v grafu se jim odpovidajici vdhy nastavi na
minimum. Poté se provede hrubd segmentace vrstevn NFL-GCL na zéklad¢ rozhrani
sklivec-NFL a IPL-INL. Nalezne se ztencujici se strana NFL vrstvy a ur€i se stupen. Poté se
provede opétovna segmentace NFL-GCL s pfeddefinovanou velikosti prohledavaného
prostoru a vahami cév. Fovea centralis se nalezne pomoci hrubé segmentace rozhrani
IPL-INL, INL-OPL a OPL-ONL a vypoctu primérné tloustky téchto vrstev. Sloupce s
pramérnou vyskou niz$i nez prah jsou povazovany za oblast Zluté skvrny. V této oblasti se
upravi prohleddvand vzdalenost a znovu se segmentuji rozhrani IPL-INL, INL-OPL a
OPL-ONL. Nakonec se podobné segmentuje rozhrani IS-OS, OS-RPE a RPE-cévnatka a

obrazek se inverzné prostorove zdeformuje do podoby pied zplosténim [9].
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3 Vlastni navrh algoritmu na detekci vrstvy RNFL

Navrhovana teSeni vychazeji z posledni zminované metody a vyuzivaji informaci o

gradientu v obraze jakozto efektivni hranici pro nalezeni jednotlivych rozhrani mezi vrstvami.

Navrzeny byly dva algoritmy. U prvniho z nich probiha prohledavani pouze na jednom
2D snimku (zpracovaném B-skenu) a rozhrani vrstev sitnice je nalezeno metodou prahovani.

U druhé metody bylo vyuzito prohledavani grafu.

3.1 Popis algoritmu segmentace zaloZeného na prahovani

Nejprve se podvzorkuje s faktorem 4, na tomto niz$im rozliSeni je provedeno vyhledani
ptiblizné hranice RPE vrstvy, podle které je pak snimek zarovnan, tak aby tato vrstva lezela
pokud mozno v pfimce. Zjednodusi se tak vyhledavani ostatnich vrstev. Jednoduchy
predpoklad, ze RPE vrstvé nalezi nejjasnéjsi pixely, se neukdzal jako vzdy spravny. Pomérné
Casto patfila velkd Cast nejjasnéjSich pixel v obraze vrstvé RNFL. Proto pro nalezeni
pfiblizné polohy RPE vrstvy se prohleddvd snimek od spodni hranice po jednotlivych
sloupcich a hledaji se hodnoty vyss§i nez prahova hodnota p;. Nejprve je spo€tena primerna
hodnota jasu kazdého sloupce, nasledné je z tohoto souboru uréen median a ten je prohlasen
za prah pi. Je-li nalezena nadprahova hodnota jasu, prohlédne se 20 pixeld v aktualnim
sloupci nad nalezenou pozici nadprahové hodnoty a vybere se poloha s maximalni hodnotou
jasu. Tim se zabrani zastaveni vyhledavani hranice na spodni hran¢ a hleda se jeji maximum.
Pro pifekonani nespojitosti zplsobenych stinénim cév nebo artefakty je nasledné takto
nalezena hranice rozd€lena na Useky o velikosti obvykle 16 bodil, ze kterych je spocten

median. Vysledny soubor je proloZzen kubickou kiivkou (Obrazek 26).

Na zdklad¢ této kiivky jsou jednotlivé sloupce (A-skeny) posunuty tak, aby kiivka
tvofila pokud mozno pfimku. Cely snimek je posunut o 100 px nahoru, tak aby ztstaly spodni
vrstvy pod RPE v obraze dole a nahoru se posunula jen nezajimava ¢ast obsahujici Sum. Tato

Cast obrazu bez zajimavé informace je poté ofiznuta (Obrazek 27).

Jak bylo dfive zminéno, v zarovnaném snimku je pfedpoklad, Ze hornich né€kolik fad
tvoii pouze Sum. Proto je z vrchnich 50-ti fad spoctena primérnd hodnota a standardni

odchylka. Ty jsou pak ob¢ odecteny od obrazu, ¢imz dojde k ¢astecnému potlaceni Sumu.

Nasledné je snimek filtrovan primérujicim filtrem s jadrem 3 X 9 pixela [9]. S takto

filtrovanym obrazem je dale pracovano (Obrazek 28 - uprostied).
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Spocte se nejprve prvni diference obrazu, tedy rozdil mezi jednotlivymi pixely podél
osy y (Obrazek 28 - dole). Poté se spocte prah pro nalezeni horni hranice RNFL jako rozdil
maximalni Grovné jasu a pétinasobku primérné hodnoty jasu daného sloupce v obrazu.
Tentokrat se obraz prohledava shora dolti a hleda se prvni hodnota vyssi nez prah. Vysledna
kfivka je rozd€lena na useky délky 8 pX, z nich je opét spocten median a soubor téchto

mediant je prolozen kubickou kiivkou (Obrazek 29 - nahote).

Spodni hranice RNFL se hledd v principu podobnym zpisobem. Pouze s nékolika
drobnymi rozdily. Nejprve je spoCten negativ vstupniho obrazu, a teprve poté diference. Tim
dojde k zvyraznéni pfechodu mimo jiné i na hledané hranici. Poté se prohledava oblast 10 az
40 px pod diive nalezenou horni hranici RNFL, nebot’ se zde piedpokladd vyskyt spodni
hranice této vrstvy. V této oblasti se vyhledd maximalni hodnota jasu. Vysledna kiivka opét
obdobn¢ filtrovana a prolozena kubickou kiivkou (Obrazek 29 - dole).

Spodni hranice sitnice je hleddna ve dvou krocich. Stejné jako pfi hledani piiblizné
polohy této hranice se nejprve spocte diference v jasové urovni mezi jednotlivymi pixely. Pro
zlepSeni kontrastu se pak ovSem jeSt€¢ umocni na druhou a zvysledku se opét spocte
diference. VSechny hodnoty jasu z pivodniho rozsahu hodnot 0 az 1, které jsou mensi nez
hodnota 0,7, jsou nahrazeny 0. Jako prah je pouzita hodnota 0,8 a prohledava se oblast mezi
spodni hranici RNFL a 10 px od spodni hranice obrazu, kde diky spocteni diferenci vznika
nezadouci jasnd hrana, na které by se vyhleddvani mohlo zastavit. Kfivka je opét profiltrovana
metodou rozdéleni na segmenty, spoctenim mediant a proloZenim kubickou kiivkou. Navic
se béhem filtrace kontroluje, zdali neni mezi sousednimi hodnotami pfili§ velkd odchylka.
Pokud je, coZ mohlo byt zplisobeno naptiklad stinem cév, nahradi se poloha nového bodu
bodem piedchozim, tedy interpolaci metodou nejbliz§iho souseda. Takto nalezend hranice
slouzi pro omezeni vyhledavani pfesné¢ho rozhrani spodni vrstvy. VSe nad touto vrstvou se
nebere v potaz a prohledavani probiha jen v oblasti 5px pod touto vrstvou. Druhym

pruchodem je jiz nalezena ptesnéjsi horni hranice.

Zbyvajici spodni hranice sitnice se nalezne opét stejnou metodou. Diive nalezend
hranice slouzi, stejné jako dfive, pro omezeni oblasti vyhledavani. Hodnota prahu je nyni
nastavena na 0,95. Konecn4 filtrace metodou segmentli, medidni a prolozeni kiivkou je opét

stejna.
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Interpolace phiblizng nalezené RPE wrstvy pro zarovnani OCT snimku

Pfiblizné nalezena hladina RPE (zelené), aproximovana kubickou kfivkou (kruhové body)

Obrazek 26 - Vyhledani nulové hladiny (p¥ibliZzné RPE) vrstvy pro zarovnani OCT snimku. (Nahofe - na
nezarovnaném snimku je nalezena vrstva zobraznea modie), (dole - postup vyhledani prahovanim (bila ¢ara),
proloZenim po segmentech délky 16 a spo¢tenim uzlovych bodi (modré krouzky) jako medianu z téchto segmentii.)

OCT snimek zarovhany podle RPE wrstvy a ofiznuty o €ast bez uZitecné informace
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Obrazek 27 - Zarovnany OCT snimek
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Rez cislo: 1 z 18 Zarovnany OCT snimek s odstranénou ss slozkou

N
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Filtravan§ OCT snimek (primérujici s jadrem filtr 3x9)

Prni derivace (diference mezi radky) filtrovaného OCT snimku pro nalezeni hranic vrstev

Obrazek 28 - Zarovnany snimek (nahoie) - po odecteni stiedni hodnoty a standardni chyby ¢asti pouze
obsahujici Sum, (uprostied) - po filtrovani primérujicim filtrem. (Dole) diference mezi jasovymi irovnémi sousednich

pixela
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Interpolace pfiblizné nalezené horni hranice RNFL

Pfiblizné nalezena homi hranice RNFL (Eerveng), aproximovana kubickou kiivkou (kruhové body)

R - e w —_
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Interpolace pibliZné nalezené spodni hranice RNFL

e s S

Piiblizné nalezend spodni hranice RNFL (Zlut&), aproximovana kubickou kiivkou (kruhové body)

Obrazek 29 - Nalezeni horni a spodni hranice RNFL vrstvy - pov§imnéte si rozdilné "mapy" diferenci pouZzité

pro nalezeni hranic (2. a 3. obrazek shora)
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3.1.1 Zhodnoceni metody

Obrazek 30 - Vysledek segmentace na zarovnaném snimku (Jednotlivé vrstvy odshora: €ervené = horni
hranice RNFL, Zluté = spodni hranice RNFL, svétle modra = hranice OS-RPE, tmavé modra = hranice RPE-

cévnatka)

Z dosazenych vysledkd (Obrazek 30) je patrné pomérné dobré rozliSeni hranic
jednotlivych nervovych vrstev v idealnim piipad€. Problémem vSak miiZzou byt oblasti, kde se
jednotlivé vrstvy stykaji blize nez limity pevné nastavené v prohledavani. Diive uvedené
algoritmy fesi tuto problematiku separovanim téchto oblasti a individualnim ptizpisobenim
jednotlivych parametrii pro problémové oblasti sitnice jako je oblast cév a morfologickych
(Casto patologickych) utvaru, oblast Zluté skvrny, kde dochazi k rapidnimu snizeni
vzdalenosti mezi jednotlivymi vrstvami a oblast optického nervu, kde nékteré vrstvy nejsou
pritomny (coz miize byt i v jinych oblastech ptiznak patologického stavu), a hlavné dochazi

k velkému zakiiveni lidské sitnice.
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3.2 Popis algoritmu segmentace zaloZeného na prohledavani grafu

Obraz zarovnaného fezu sitnici zde reprezentuje graf, ve kterém nejkratsi vzdalenost
mezi pocatecnim a koncovym bodem reprezentuje rozhrani jednotlivych vrstev. Divodem pro
dale uvedené zmény je pokracovani zkouméani raznych druht algoritmu pro segmentovani
jednotlivych vrstev sitnice v datech z OCT. Algoritmus opét pracuje s jednotlivymi fezy, ale

umoznuje jejich porovnani v prostoru. Jednotlivé B-skeny maji vstupni rozliSeni 496x786 px.

3.2.1 Zarovnani dat

Oproti algoritmu z kapitoly 3.1 tato metoda, zalozena na prohledavani grafu, je
mnohem citlivéj$i na spravné zarovnani snimku. Opét vychazi z pfiiblizného nalezeni

predpokladané nejreflexivnéjsi spodni vrstvy, RPE.

Vstupni 2d obraz (B-sken) je nejprve filtrovan pramérujicim filtrem o rozméru 3x9
pixelt, protoze se predpoklada, Ze sitnice lezi ve snimku pfiblizné horizontalné. Nasledné je
podvzorkovan s faktorem 4, ale pouze ve svislém sméru. Poté je spocitan vektor prahovych
hodnot pro kazdy sloupec jako rozdil primémé hodnoty jasu od maximalni hodnoty jasu
v daném sloupci. Déle je definovdno vertikalni okno, jehoz velikost zavisi na pouzitém
rozliSeni snimku. Ve zkoumanych ptipadech bylo experimentdlné nastaveno na 160 px.
Nasledné pro kazdy sloupec, jehoz soucet intenzit jednotlivych pixelll je nenulovy, jsou
prohledany vSechny pixely, které lezi pod hodnotou nalezeného maxima a nejsou vzdaleny
vice, nez udava velikost okna. Z téchto hodnot je vybrana pouze ta, ktera leZi nejnizZe a stale
spliiuje podminku vétsi intenzity jasu neZ je prah dany pro tento sloupec. Z téchto nalezenych
hodnot je sestaven binarni snimek, kde hodnoty 1 odpovidaji poloze nalezenych pixeld. Tento
,bindrni snimek* (data jsou stale ve formatu double) je filtrovan dvourozmérnym medidnem o
rozmé&rech 1x10 px pro potlaceni kratkych osamocenych kiivek. Zbylé hodnoty poloh pixelt
S hodnotou vétsi nez 0,7 jsou pro kazdy nenulovy sloupec uloZzeny do vektoru y-soufadnic, a
k nému je sestaven vektor odpovidajicich x-ovych soutadnic. Tyto soutadnice jsou prolozeny
polynomem 2. tadu interpolovanym na pivodni rozliSeni. Poté je pivodni vstupni B-sken
zarovnan ve svislé soufadnici podle této kiivky. Tedy kazdy sloupec je posunut ve svislém
sméru podle hodnoty y definované nalezenou kiivkou. Vysledny zarovnany snimek je

rozmé&rove ofiznut v ose y o Cast dat (tedy fadky), kde se nenachdzi podstatné informace.
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Obrazek 31 — poloha maxima reflexivity B-skenu po prohledani svislym oknem o velkosti 160 px a flitraci

medianem o rozméru filtra¢nio jadra [1x10 px]. Cervené je vyobrazen proloZeny polynom druhého ¥adu

Obrazek 32 — nezarovnany (filtrovany) snimek s pribliZné nalezenou nejreflexivnéjsi vrstvou (¢ervené), podle

které se provede zarovnani ve svislé ose.

Obrazek 33 — zarovnany (nefiltrovany) snimek ofiznuty o oblast bez uZite¢né informace
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3.2.2 Generovani grafu a hodnot vah jednotlivych hran

Ofiznuty a zarovnany B-sken je pouzit pro vytvofeni grafu. Graf ma rozméry obrazu a
jeho uzly reprezentuji jednotlivé pixely. Hrany obrazu reprezentuji spojnice mezi
jednotlivymi sousednimi pixely v 4-okoli kazdé¢ho pixelu. Témto hranam je potieba pfiradit

spravné vahy.

Vypocet vah vychazi ze dvou ¢asti. Prvni ¢asti je vzdalenost uzlu od cilového uzlu v,
kterym se rozumi pixel v pravém spodnim rohu obrazu. Pocate¢nim uzlem je uzel protilehly,
tedy pixel v levém hornim rohu obrazu. Je tedy vypocten jednoduchy gradient v diagonalnim

sméru (Obrazek 34). Pocate¢nimu uzlu piislusi vaha 1, koncovému 0.

Obrazek 34 — Gradient vzdalenosti poc¢ate¢niho a koncového bodu

Druhou ¢asti vypoctu vah je slozitost presunu mezi jednotlivymi uzly v, (Obrazek 35),
tedy jak obtizné je pfesunout se z jednoho pixelu na druhy, snazime-li se dostat z po¢ate¢niho
uzlu na uzel koncovy. Tento algoritmus prochazeni grafu je variantou na algoritmus A* [16].
Vypocet téchto vah je klicovy pro spravné nalezeni vrstvy a pro kazdou vrstvu se miize trochu
odliSovat. Shodné vSak je, Ze pro vSechny hodnoty v prvnim sloupeci je vzdy pfifazena
hodnota 0.5 oproti [9], kde je inicializovano pole hodnot ptidanim dvou okrajovych sloupcti
minimalnich (resp. nulovych) hodnot vah.

Obrazek 35 — Hodnoty vah sloZitosti pFesunu mezi jednotlivymi uzly grafu (sousednimi pixely)
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Obecné je tedy vypocet vah hran v, definovan vzorcem (3). Vahy obtiznosti priichodu
maji pétkrat vétsi intenzitu, nez vahy vzdalenosti. To je také dano tim, Ze pti hledani minima
priachodu grafem jsou nasledné vysledné vahy hrany v, nasledujicho uzlu vpravo zvyhodnény
nasobenim hodnotou 0,990, uzly nahotfe zvyhodnény nasobenim hodnotou 0,995 a uzly vlevo

penalizovany nasobenim hodnotou 2,000.
Ve =51, + vy 3)
Vypocet vah pruchodnosti w, pro prvni vrstvu (Obrazek 35) vychazi z rovnice (4).
wy =1—-dif(1—-dif(1-1)) 4)

Kde i je hodnota intenzity pixelu a dif je rozdil hodnot pixelu v fadku j+1 a 1. Vysledné
hodnoty jsou vhodnym zptsobem invertovany (tj. hodnoty diference jsou odectény od 1),

protoze niz$i hodnota reprezentuje nizsi vahu.

3.2.3 Prohledani grafu a nalezeni prvniho rozhrani

Dalsim krokem je prohledani grafu sestavené¢ho dle vzorce (3) a nalezeni prvniho
rozhrani mezi vrstvami sitnice. Nejprve je tfeba inicializovat vychozi pozici. Pro hodnoty vah
grafu je sestaven histogram souctu jasu kazdého sloupce h, a histogram souctu jasu kazdého
fadku levé Sestnactiny grafu (obrazu) h, (resp. jedné osminy v pfipad€, Ze by v prvni
Sestnactin€ vysla nesmysIné nizka hodnota). Poté je v histogramu jasu sloupcii nalezena prvni
hodnota zleva, ktera je vétsi nez 0.25 X median(h,), kde median(h,) je hodnota medianu
celého histogramu. Takto nalezena hodnota mize svym potfadim urcovat X-0vou Soutadnici
pocate¢niho bodu. V implementaci je pro jednoduchost x-ova soufadnice pocate¢niho bodu
nastavena na hodnotu prvniho sloupce. Poté je nalezena prvni hodnota zprava, ktera je vétsi
nez median(h,) a tato hodnota muze uréovat koncovou x-ovou soufadnici. V implemetaci je
vSak pro jednoduchost pouzita jako koncova hodnota maximalni hodota poctu sloupct

obrazu. Pocate¢ni soufadnice v ose y je urCena jako pozice maxima histogramu h,,.

Nyni je jiz mozno samotné prohledavani grafu. Algoritmus prohledavani zacina v uzlu
definovaném nalezenymi pocéate¢nimi soufadnicemi a hledd minimalni hodnotu véhy hrany
v okoli aktudlniho uzlu, pfi¢emz z prohleddvani vyfadi ty uzly, které si jiz do seznamu
nalezenych uzld diive ulozil. Nové nalezenou pozici si ulozi a ptesune se do tohoto uzlu a
opét prohledava jeho okoli a hleda minimalni hodnotu vahy hran. Prohledavani kon¢i, je-li

X-ova soufadnice aktudlniho uzlu shodné s kone¢nou, nebo po prohleddni limitniho mnozZstvi
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uzli. Takto nalezena cesta je nakonec prolozena polynomem vyssiho tadu, ktery definuje

nalezené rozhrani vrstev.

3.2.4 Klasifikovani vrstvy a hledani dalSich vrstev

Dalsim krokem je urceni, o které rozhrani vrstev se jednd. Zpravidla byva
nejreflexivnéjsi vrstva RPE. Vzhledem k jejimu umisténi vSak algoritmus miize najit i
rozhrani vrstev, které se naléza o néco vySe, avSak v bezprostiedni blizkosti (OS). V urcitych
pfipadech mize najit i rozhrani horni vrstvy NFL. O jakou vrstvu se jedna, se urci
jednoduchym zptsobem. Seétou se hodnoty vah w, (5) (Obrazek 36) jednotlivych sloupct
pod nalezenou vrstvou a jejich stfedni hodnota se porovna s prahem. Da se totiz pfedpokladat,
ze jestlize jsme nalezli rozhrani vrstvy NFL, tak hodnoty souctu vah pod nalezenou vrstvou

budou podstatné vyssi, nez pokud by byla nalezena vrstva RPE.
w, =1— dif(i%) ®)

Je-li nalezena jako prvni rozhrani vrstva NFL, je zinvertovanych hodnot vah v,
spocten histogram souctu jast jednotlivych fadk. Pomoci tohoto histogramu je nalezen
radek, kde je hodnota fadku histogramu vétsi nez primérna hodnota celého histogramu. Okoli
tohoto fadku je ofiznuto na +£30 px a prohledano. Pifedpokladem tohoto kroku je, Ze v této
oblasti se naléza vrstva RPE nebo OS.

DalSim krokem je tedy nalezeni vrstvy OS nebo RPE. Podle toho, ktera vrstva byla
nalezena diive, dohledd se nésledujici vrstva bud’ nad nebo pod nalezenou vrstvou. Vypocet

vah w, probiha podle vzorce (6) resp. (7) v ptipadé, Ze byla nalezena diive vrstva RPE.
w, =1—-dif(1-dif(1-1)) (6)
wy =1—dif(1-(1-dif(i®)) (7)

Opét je stejnym zplisobem urceno o kterou ze tii vySe zminénych vrstev se jedna. Poté
co jsou vSechny tyto tfi vrstvy nalezeny, probihd prohlédani dalSich vrstev a to tak, Ze se
vhodnym zplsobem vypoctou vahy w, a omezi se prohleddvany prostor okolo jiZ nalezenych
vrstev. Konkrétné byly pouzity vypocty vah (8) pro ONL a (9) pro OPL.

wy, =1— dif (i®) (8)

ws =1— dif(1—i?) 9)
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Dale se provede nalezeni vrstvy NFL, jestlize jiz ovSsem nebyla nalezena dfive. Vypocet
vah se provadi podle vzorce (10).

we =1— dif(i%) (10)

Jako posledni se detekuji dalsi dvé vrstvy mezi NFL a OPL. Pro detekci vrstvy INL je
pouzit vypocet vah podle (11)

w, =1—(1 - dif(1-1)) (11)
A pro detekci vrstvy GCL je pouzit vzorec (12)
wg = (1—dif (1-1i%))° (12)

Vsechny tyto vypocty byly zjistény experimentdlné na zaklade uspéSnosti nalezeni
danych rozhrani pfi jejich pouziti. V pribchu ptfedzpracovani vah je dilezitym krokem také
omezeni oblasti, ve které se bude rozhrani vrstvy prohleddvat. Na zdklad¢ prahu a diive
nalezenych vrstev je omezena oblast grafu, kde prohledavani probihd. Tyto vymezujici prahy
jsou urceny na zaklad¢ znalosti o seskupeni a pfedpokladaném umisténi jednotlivych vrstev
Vv sitnici. V ptipadé nékterych vypocti se jevilo také piinosné opétovné vahy filtrovat

prumérujicim filtrem s horizontalnim rozmérem jadra obvykle o velikosti 2x36 px.

V ptipadég, ze vypoctené vahy se jevily pftili§ Siroké a prohledavaci funkce tzv. narazela
na horni ¢i spodni okraj nejkrat$i cesty, byly tyto cesty zmenSeny pomoci morfologické
operace dilatace s obvykle s ¢tvercovym jadrem o rozméru 3x3 px. Duvodem bylo
pozadované ztenceni linii definujicich hodnotu vah nejkratsi cesty a velikost jadra byla volena
vzhledem K rozliSeni zdrojovych snimku. Algoritmus tedy v optimnalnim pfipadé detekuje
celkem 7 vrstev. Nalezeni dalSich vrstev implementovany algoritmus neprovadi. Dodate¢na
implementace je vsak otazkou jen vhodné zvolenych vah a limitace prohledavanych oblasti.

Obrazek 36 — Invertovana hodnota vah, na jejichZ zakladé se uréi, o kterou vrstvu se v pripadé prvnich tiech
(hlavnich) vrstev jedna
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Obrazek 37 — Prvni nalezené rozhrani vrstev sitnice, v tomto piipadé rozhrani OS oznacené Zluté
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Obrazek 38 — VSech 7 nalezenych vrstev, smérem nahoru se jedna o RPE (riZova), OS (Zluta), ONL (fialova),
OPL (svétle modra), INL (oranzova), GCL (zelena) a NFL (modra)

Obrazek 39 - VSech 7 nalezenych vrstev, detail. Smérem nahoru se jedna o RPE (rizZova), OS (Zluta), ONL
(fialova), OPL (svétle modra), INL (oranZova), GCL (zelena) a NFL (modra)
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Yizualizace rozhrani vrstey gislo 2 ve 3d - filtrovano
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Srovnani segmentovanych rozhrani na fezu islo 9 a po filtraci ve 3d (zelenég)

Obrazek 40 - Vizualizace jednotlivych nalezenych rohrani v prostoru (horni obrazek), osy reprezentuji polohu
v pixelech. Jeden korespondujici i‘ez (dolni obrazek) — v tomto pripadé rozhrani vrstvy OS

3.2.5 Zhodnoceni metody

Metoda zalozend na prochazeni grafu se ukéazala jako efektivnéjSi nez metoda
zaloZzena na prahovani. Velice dilezit¢ je vSak spravné zarovnat data a poté vhodnym
zpusobem volit vahy a limity oblasti pro prohleddvani. Vypocet vah byl volen vétSinou

experimentalné na zéklad¢ toho, ktery vysledek poskytoval subjektivné nejlepsi segmentaci
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Yizualizace rozhrani vrstev Eislo 7 ve 3d - filtrovano
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Obrazek 41 - Vizualizace jednotlivych nalezenych rohrani v prostoru (horni obrazek) osy reprezentuji polohu
v pixelech. Jeden korespondujici i‘ez (dolni obrazek) — v tomto p¥ripadé rozhrani vrstvy NFL

na rozsahlé mnozin€ vstupnich fezil. Problematické se ukéazaly oblasti, kde se nachazi dutiny
nebo oblasti optického nervu. NavrZzenym feSenim je na zakladé histogramu jasu sloupct tyto
oblasti vyfiznout a prohledavani v nich neprovadét, resp. provadét odlisnym algoritmem.
Skript na ofiznuti byl navrhnut (FindHoles.m) avsak do vysledného algoritmu nakonec nebyl
implementovan. Problémem se ukazalo navazéani v oblasti po ofiznuti, resp. vyfiznuti oblasti.

MozZnym feSenim je napiiklad vytvofeni histogramu jasu okrajovych sloupct a na zakladé
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podobného rozlozeni funkéniho hodnot interpolovat mezi t€émito dvéma okrajovymi sloupci.
Diulezité je, aby nevznikaly ostré zlomy, coz prostym vynechanim vznikd, nebot’ neni
zaruceno, Ze navaznost vrstev bude po vyfiznuti oblasti kontinudlni piesné v horizontalnim
sméru. V piipad¢ hustéjsiho rozlozeni fezii sitnici Ize pak data srovnat a porovnat sousedni
hodnoty (Obrazek 40 a Obrazek 41). Priklad takového jednoduchého srovnani je
implementovan ve skriptu Viz3d.m. Vytvofi se trojrozmérna matice jednotlivych vrstev, a
kazda vrstva je ve sméru roviny xz filtrovana praimérujicim filtrem. Jako slozitéjsi a piesnéjsi
metody se nabizi napiiklad srovnavani jednotlivych hodnot sousednich fezi a hledani
lokalnich extrému, které se vyskytuji pouze v nékterém z fezl. V piikladu (Obrazek 40) je

oprava provedena primérujicim filtrem zobrazena zelené.

Pfesnost rozpoznani rozhrani vrstev byla ovéfena porovnanim s ru¢né
segmentovanymi rozhranimi. Na (Obrazek 42) jsou zobrazeny automaticky rozpoznané vrstvy
(Cervené) a manudlné segmentované vrstvy (zelen€). Vzhledem k jisté nepiesnoti a obtizné
reprodukovatelnosti nelze ani ruéné segmentovand data brat jako naprosto piesna.
V omezenych moznostech vSak byly ru¢né segmentované rozhrani brana jako vzor a
porovnana pomoci vzajemné korelace S autopmaticky segmentovanymi rozhranimi (13).
Hodnoty A resp. B vyjadfuji praimérnou hodnotu vektoru A resp. B, které reprezentuji

nalezend rozhrani.

Zm Zn(Amn_ A)(an_ E)
= = — 13
\/(Zm Zn(Amn_ A)Z)(Zm Zn(an_B)z) ( )

r

V grafu (Obrazek 43) je vynesen korelacni koeficient jednotlivych automaticky a ruéné
segmenovanych vrstev pro jednotlivé fezy. Je vidét, Ze v urCitych oblastech vysledky nejsou
uspokojivé (napt. snimek 33 - Obrazek 44). Z téchto hodnot jsou také vidét slabiny systému,

napiiklad jiz zminované oblasti vyusténi zrakového nervu.
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Obrazek 42 — automaticky rozpoznané vrstvy (€ervené) a jejich manualné segmentované verze (zelené) na
fezu, kde byla provedena invezrni operace k operaci zarovnani podle RPE vrstvy. V tomto piipadé se automaticky
nalezené rozhrani vrstvy NFL shoduje s ru¢né segmentovanym na 99,9%, rozhrani RPE se shoduje na 99,1% a
rozhrani GCL shoduje na 97,5%.
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Obrazek 43 — mira shody mezi automaticky a ru¢né segentovanymi vrstvami (v rozsahu 1 pro uplnou schodu
aZ po -1 pro naprosto opa¢nou kiivku). RPE (Cervené), NFL (zelené), GCL (modie)

Obrazek 44 — ukazka Spatné segmentovanych dat na f'ezu ¢islo 33
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4 Popis ovladani programu

Programova ¢ast se sklada ze dvou hlavnich ¢asti. Pro naéteni volumetrickych dat OCT
snimkou z formétu *.vol a ulozZeni do formatu dat vhodnych pro matlab (*.mat) byl pouzit
skript (octread2.m) poskytnuty vedoucim prace a jeho ptivodnim autorem je doc. Ing. Radim
Kolaf, Ph.D. Pro ucely této prace bylo pouze piidano uzivatelské rozhrani pro nacteni a

ulozeni dat. Samotny program pracuje s daty ve formatu *.mat.

Prvni ¢asti je skript pro segmentaci vrstev na zakladé prahovani (OCTsegm_thresh.m).
Tento skript slouzi pro demonstraci metody popsané v kapitole 3.1.

Druhou, vyznamnéjsi ¢asti, je soubor skriptt (funkci) pro segmentaci vrstev na zakladé
prochazeni grafu (OCTsegm_ main.m) popsané v kapitole 3.2. Po spusténi program vyzve
K nacteni zdrojovych dat (jednotlivych fezli objemem 3d dat z OCT) ve formatu *.mat.
Dulezité je, aby data nebyla jiz zarovnana podle RPE vrstvy a byla ve spravném vstupnim
rozliSeni 496x786 pX. Poté provede zarovnani dat a zobrazi vysledek. Zobrazi pouzité vahy a
demonstrativné (animaci) ptfedvede nalezeni prichodu grafem. Poté vykresli jednotlivé
vrstvy, které jsou barevné odliSeny (viz. Obrazek 39). Nakonec skript nabidne moznost uloZit
nalezené vrstvy a zarovnané snimky. Ty pak mohou byt nacteny ve skrtipu Viz3d.m, ktery

slouzi k zobrazeni vrstev ve 3d a k ukazce jednoduché metody porovnani.
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5 Zavér

V teoretické Casti této prace byla nejprve zminéna anatomie oka vzhledem ke stavbé
sitnice. Nasledujici ¢ast pojednava o principu metody zobrazeni pomoci optické koherentni
tomografie. V druhé kapitole byly shrnuty zndimé metody pro segmentaci vrstev sitnice ze
snimki pofizenych prostfednictvim modality optické koherentni tomografie. Tyto metody se
daji rozdélit z hlediska principu do tii kategorii. Do prvni kategorie spadaji metody zalozené
na volbé prahu a nésledné filtraci hodnot spliujicich tyto hodnoty. Druhou skupinu tvofi
metody zalozené na aktivnich konturach, které vsak v drtivé vétSin€é vyzaduji spravnou
inicializaci poc¢atecniho tvaru kontur. Tieti skupinou metod jsou algoritmy zaloZené na

prohledavani grafu.

V praktické Casti byly navrzeny a implementovany dvé metody z vySe zminénych tfi
kategorii. V zadném ptipadé se nejedna o presnou kopii n€které metody, ale 0 vyzkousSeni
principti jednotlivych metod. Implementovéna byla metoda zalozena na zéklad¢ prahovani a
metoda na zakladé¢ prohledavani grafu. Druha zminénd metoda byla rozebrdna a
implementovana podrobné&ji. V prvnim algoritmu bylo implementovano automatické
rozpoznani ¢tyt rozhrani jednotlivych vrstev sitnice. Druha metoda zaloZend na prohleddvani
grafu dokaze rozpoznat 7 rozhrani. Rozpoznani dal$ich vrstev je mozné [9] a zavisi na
spravné volbé prahu. Nakoneci bylo provedeno statistické zhodnoceni piesnosti
automatického segmentovani nékterych vrstev oproti ruénimu segmentovani, konrétné byly

porovnany rozhrani vrstev RPE, NFL a GCL.

Celkové lze hodnotit navrh algoritma jako prospésny. I pies omezené moznosti, kdy
algoritmus nefunguje ve vSech ptipadech spolehlivé, poskytuje nazornou ukazku principu
metody a jeji moznosti i nevyhody. V ptihodnych, tedy vhodné piipravenych vstupnich
datech (napf. fezy bez oblasti tsti optického nervu apod.), byla piesnost rozpoznani vétSinou
nad hranici 99%. Dal§imi moZznymi vylepSenimi je implementace algoritmu pro rozpoznani
problémovych oblasti a nésledného odlisSného pfistupu segmentace té€chto oblasti, napf.
volbou odlisnych velikosti prahi limitujicich prohledavanou vzdalenost a odlisny vypocet vah
hran grafu, a dale implementace opravovaciho algoritmu srovnavajiciho jiz spravné
segmentované rozhrani vrstev s pravé segmentovanymi. Napiiklad nékterou metodou ucicich

se algoritmil jako jsou neuronové sité.
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7 Seznam zkratek

2D

3D

CCD

FD

GCL

ILM

INL

IPL

IRC

IS/OS

mNFL

NFL

OCT

OPL

ORC

RNFL

RPE

SLD

SVM

TD

UHR

uzv

dvourozmérny

trojrozmérny

nabojove vazané prvky (Charge Coupled Devices)
Fourierova oblas

vrstva Gangliovych bun¢k
vnitini ohranicujici membrana
vnitini jadrova vrstva

vnitini vrstva pletiva

INL

vnitini/vnéj$i segment

RNFL

vrstva nervovych vldken
opticka koherentni tomografe
vngjsi vrstva pletiva

ONL

vrstva nervovych vlaken sitnice
pigmentova tkan sitnice

super svitiva dioda/diody
Support Vector Machine - metoda strojového uceni
casova oblast

ultra vysokeé rozliseni

ultrazvuk
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