VYSOKE UCENI| TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

N/

g

‘ JHH ‘ __ J ‘ FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
/N> TECHNoLOGH o
USTAV BIOMEDICINSKEHO INZENYRSTVI
@ k FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
) DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING

AUTOMATICKA DETEKCE VYPADKU VE VRSTVE

NERVOVYCH VLAKEN
AUTOMATIC SENSE LOSS ON LAYER NERVE FIBRE

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Martin Vaclavek
AUTHOR

VEDUCI PRACE  doc. Ing. Radim KOLAR, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2010



ZDE VLOZIT
ORIGINALNE
ZADANIE



LICENCNI SMLOUVA
POSKYTOVANA K VYKONU PRAVA UZIT SKOLNI DIiLO

uzaviena mezi smluvnimi stranami:

1. Pan/pani
Jméno a ptijmeni: Martin Vaclavek
Bytem: Dibrovova 244, Stara Tura, 91601
Narozen/a (datum a misto): 27.7.1984 v Trenéine
(dale jen ,,autor")

a

2. Vysoké uceni technické v Brné

Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii

se sidlem Udolni 53, Brno, 602 00
jejimz jménem jedna na zakladé pisemného povéteni dékanem fakulty:
prof. Ing. Jifi Jan,CSc, predseda rady oboru Biomedicinské a ekologické inzenyrstvi

(dale jen ,,nabyvatel*)

(L1
Specifikace Skolniho dila

1. Piedmétem této smlouvy je vysokoskolska kvalifika¢ni prace (VSKP):

[ disertacni prace

l diplomova prace

[J bakalatska prace

[ jina prace, jejiz druh je specifikovan jako ............................

(dale jen VSKP nebo dilo)

Nazev VSKP: Automaticka detekce vypadku ve vrstvé nervovych viaken

Vedouci/ Skolitel VSKP: doc. Ing. Radim KOLAR, Ph.D.
Ustav: Ustav biomedicinského inzenyrstvi

Datum obhajoby VSKP: 7. nebo 8. ¢ervna 2010

VSKP odevzdal autor nabyvateli :

[ v tisténé formé — pocet exemplaii: 2
[1 v elektronické formeé — pocet exemplari: 2

Autor prohlasuje, ze vytvoftil samostatnou vlastni tvlirci ¢innosti dilo shora popsané a specifikované.
Autor dale prohlasuje, ze pti zpracovavani dila se sdm nedostal do rozporu s autorskym zakonem a

predpisy souvisejicimi a ze je dilo dilem ptvodnim.
3. Dilo je chranéno jako dilo dle autorského zakona v platném znéni.

4. Autor potvrzuje, ze listinna a elektronicka verze dila je identicka.



Clanek 2
Udéleni licen¢niho opravnéni

1. Autor touto smlouvou poskytuje nabyvateli opravnéni (licenci) k vykonu prava uvedené dilo
nevydéle¢né uzit, archivovat a zpfistupnit ke studijnim, vyukovym a vyzkumnym tGéelim vcetné
pofizovani vypist, opisti a rozmnozenin.

2. Licence je poskytovana celosvétove, pro celou dobu trvani autorskych a majetkovych prav k dilu.

3. Autor souhlasi se zvefejnénim dila v databazi pfistupné v mezinarodni siti

B ihned po uzavieni této smlouvy

[1 1 rok po uzavieni této smlouvy

[1 3 roky po uzavieni této smlouvy

[J 5 let po uzavieni této smlouvy

[J 10 let po uzavteni této smlouvy (z divodu utajeni v ném obsazenych informaci)

4. Nevydé€lecné zvetejiiovani dila nabyvatelem v souladu s ustanovenim § 47b zakona ¢. 111/ 1998 Sb.,
v platném znéni, nevyzaduje licenci a nabyvatel je k nému povinen a opravnén ze zakona.

Clanek 3
Zavérecna ustanoveni

1. Smlouva je sepsana ve tiech vyhotovenich s platnosti originalu, pfi¢emz po jednom vyhotoveni
obdrzi autor a nabyvatel, dalsi vyhotoveni je vloZzeno do VSKP.

2. Vztahy mezi smluvnimi stranami vzniklé a neupravené touto smlouvou se fidi autorskym zédkonem,
obcanskym zakonikem, vysokoskolskym zakonem, zakonem o archivnictvi, v platném znéni a popf-.
dal$imi pravnimi ptedpisy.

3. Licen¢ni smlouva byla uzaviena na zaklad¢ svobodné a pravé viile smluvnich stran, s plnym
porozuménim jejimu textu i disledktim, nikoliv v tisni a za napadné nevyhodnych podminek.

4. Licen¢ni smlouva nabyva platnosti a u¢innosti dnem jejiho podpisu obéma smluvnimi stranami.

V Bmé dne: 19. kvétna 2010

Nabyvatel Autor



Abstrakt

Praca je zamerana na detekciu vypadkov vo vrstve nervovych vldkien na farebnych
snimkoch o¢nej sietnice vyhotovenych fundus kamerou. Popisuje jednotlivé objekty sietnice,
opticky disk, zIta Skvrnu, a cievne rieciSte. Detekuje opticky disk a jeho okolie, ktoré je
podstatné pre detekciu vypadkov nervovych vlakien. Pre spracovanie obrazu a detekciu
objektov vyuziva r6zne metddy upravy obrazu (segmentaciu, prahovanie, zvySenie kontrastu,
houghovu transformaciu). Samotna detekcia vypadkov vo vrstve nervovych vlakien je
zaloZena na porovnavani Statistickych parametrov (priemer, smerodatnd odchylka, koeficient
Sikmosti a spiCatosti histogramu, entropiu) vo vybranych oblastiach bez poSkodenia a
s poskodenim vrstvy nervovych vldkien. Cievne rieciSte znehodnocuje vysledky, preto st
vzorky vyberané ruCne. Vysledky prace znacne znehodnocuje rozsiahle cievne rieciste
v detekovanom okoli optického disku.

Abstract

This work is focused on detection of loss in nerve fibre layer on colour pictures of
retina, witch are makes by fundus camera. It describe every simple objects of retina, optic
nerve head, macula lutea and vascular bed. It detect optic nerve head and his near area, witch
is general for detection of breakdownds. It use several metodes of picture adjusting for picture
elaboration and objects detection (segmentation, thresholding, enhancement, hough
transformation ). The detection of loss in nerve fibre layer is based on comparing of statistic
parameters ( average, standart deviation, skewness coefficient and kurtosis coefficient
histogram, entropy ) in choosed areas with and withou destruction of nerve layers. Vascular
bed have badwatsh on results, cause of this we using hand choosing of essay.

KrPuacové slova:

Vrstva nervovych vlakien, opticky disk, detekcia, sietnica, houghova transformacia,
segmentacia, prahovanie, filtracia, lokalne zvySenie kontrastu, spracovanie obrazu.
Keywords:

Nerve fibre layer, optic nerve head, detection, retina, hough transformation, segmentation,
thresholding, filters, enhancement, image processing
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1 Uvod

Pre detekovanie vypadku vo vrstve nervovych vldkien (VNV) u farebnych
oftalmologickych obrazov je nutnostou nadobudnut’ zdkladné poznatky anatémie l'udského
oka. Pre tuto pracu s hlavné poznatky o oc¢nej sietnici, ktord pozostava z hlavnych casti a to
slepej Skvrny (opticky disk OD), zltej Skvrny (ZS) a o¢nych ciev a nervov. Segmentécia
optického disku a zltej Skvrny zohrava doélezitu ulohu pri diagnostike oftalmologickych
obrazov.

Zmienka o prvej metdde detekcie vrstvy nervovych vldkien (VNV) vo farebnych
snimkoch sietnice z fundus kamery je uz z osemdesiatych rokov 20. storocia. Metdda je Casto
nazyvana (pocitacova) densitometria vrstvy nervovych vlakien. V jednej z prvych stadii
autori Ludstrom a Eklundh [1] popisuji metddu pre hodnotenie VNV na digitalizovanych
snimkoch. Hodnotenie metddy je zaloZené na jasovych profiloch pozdiZ ststrednych kruznic
okolo optického disku. Zaujmava je tiez zmienka z roku 1980, Frisénovej Stadie [1], v ktorej
doporucuje pre optimalne snimanie VNV pouzivat’ bezny fotograficky film s vyuzitim
modrozelenych filtrov. Tento poznatok sa vyuZziva neodmyslite'ne az do dnes.

S rozvojom pocitacov koncom devedesiatych rokov 20. storofia sa zacinaju
objavovat’ prace, vyuzivajuce zloZitejSie parametre zaloZené na textiirnej analyze VNV.
Quigley [1] dokazuje na rade pripadov, ze je mozné detekovat’ ubytok hrabky VNV (tlstoty
VNV) a to do ur€itej miery aj kvantitativne. Jeho tedria uvadza, Ze hribka VNV musi byt
minimalne v rozsahu 25-50um, aby bola v snimku vizualne rozpoznatel'nd. Minimalny pokles
hrabky VNV, ktory je detekovatelny, sa pohybuje okolo 50um so Sirkou vypadku 250um v
blizkom okoli optického disku.

S rozvojom novych metod, ako su laserova skenovacia polarimetria (pristroje typu
GDx) a opticka koherentnd tomografia (pristroje typu OCT), koncom minulého storocia doslo
k poklesu zaujmu o vySetrenic VNV pomocou digitalnej fundus kamery. Behom poslednych
rokov sa ale opit’ zaujem o vySetrenie VNV pomocou digitalnej fundus kamery zvysil. Je to
dané hlavne dostupnostou fundus kamery, ktora je zékladnou sucastou oftalmologickych
pracovisk. Taktiez dneSne beZnou moznostou fotografovat digitdlne a snimok dalej
upravovat’ pocitacovymi programami tak, ze VNV a jej zmeny su lepsie viditelné. Dokazom
je niekol'’ko medzinarodne publikovanych prac [1].

Téato praca je zamerand na detekciu OD, a na ziskanie Statistickych parametrov
potrebnych pre detekciu vypadkov vo VNV. NajcastejSie vypadky vo VNV sa prejavuji
prave v blizkosti OD preto je urcenie jeho polohy pre nas délezitim zistenim. Spracovavané
obrazky st farebné snimky (RGB snimky) zachytené pomocou fundus kamery Canon CF-
60UV s digitalnou zrkadlovkou Canon EOS 20D.

Testovanie bolo vykonavané na 22 obrazkoch z databazy UBMI (viz. CD priloZené
k praci), kde 2 obrazky st snimane cez modrozeleny filter a 20 obrazkov je snimanych bez
farebnych filtrov. Po upraveni pouzivame iba ich GB zloZku (zeleni a modru), ktord nam
dava najjasnejsiu informéciu pre urcenie polohy OD. Tento poznatok je uz dlho zndmy a aj
vyuzivany.
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2 O¢Ené pozadie (sietnica)

Oc¢né pozadie (sietnica - retina) je vlastnym organom zraku. Je to tenkd, priechl'adna
membrana, ktora nalieha na cievnatku a vystiela z vnatornej strany o¢nu stenu. Ma oranzovu
az cervenu farbu, ktora vznika presvitanim ciev cievnatky. Ma vicSiu zadnu Cast’ a mensiu
prednu Cast’. Prednd ¢ast’ nema vyznam pre zrakové vnemy a tvori ju len pigmentova vrstva.

Sietnica plni funkciu porovnatel'nt ako film vo fotoaparate. Princip spociva v tom,
ze optika oka vytvori predstavu o vizualnom svete na sietnicu, ktora sa zac¢ne z l'ahka
stahovat’. Nasledkom tychto stahov sietnica zahaji kaskadu chemickych a elektrickych
udalosti, ktoré¢ nakoniec odistia nervové impulzy. Tie st potom posielané k réznym
vizudlnym centrdm mozgu cez vladkna zrakového nervu. Preto je sietnica povazovana za Cast’
centralnej nervovej sustavy.

Ma plochu niekol'ko cm’ a obsahuje zmyslové bunky, ktorymi su tyCinky a capiky.
Capiky ndm umoziuji vidiet farebne za denného svetla a tydinky Giernobielo za Sera.
Najvicsie zoskupenie Capikov je na Zltej Skvrne (ZS), ta4 je najddlezitejSim centrom naSho
ostrého videnia detailov. Perifernd Cast’ sietnice sluzi k perifernému videniu. Zasobovanie
sietnice kyslikom nam zaistuji sietnicové tepny a Zzily. Ich poruchy (uzavretie alebo
krvéacanie) vedu k zdvaznym poruchdm zraku. Viditelna cast’ spektra je v rozmedzi 400-700
nm. [2]

2.1 ZIta $kvrna (ZS)

Z1ta $kvrna (fonea) je miesto na o¢nej sietnici nachadzajiica sa v ose oka, priblizne
priemeru 0,2-0,5mm, kde je najvecSia koncentracia zmyslovych buniek (hlavne capikov,
tycinky v iiplnom strede ZS niesii Ziadne). Na lmm? Zltej $kvrny pripada asi 150 000 apikov.
Obsahuje karotenoidy lutein a zeaxantin, ktoré sluzia ako antioxidanty. ZS sluzi k ostrému a
farebnému dennému videniu a vysoké rozliSenie podporuje aj fakt, ze kazdy capik v ZS ma
svoj vlastny opticky nerv. RozliSujeme tri druhy apikov, ktoré su citlivé na vinové dizky
odpovedajuce farbaAm modra, zelend a Cervend. Rozna intenzita podrazdenia vSetkych ¢apikov
vyvola na principe mieSania farieb celi farebnu Skalu.

ZS zaziva v skutocnosti nie je ZIta, ale o trochu Cervensia ako jej okolie. Nazov jej
bol priradeny na zéklade toho, Ze sa Zltou javi u mftvoly.

2.2 Slepa Skvrna (OD)

Slepa Skvrna (opticky disk OD) je miesto, kde zrakovy nerv opusta ocnu sietnicu.
Toto miesto sietnice neobsahuje ziadne zmyslové bunky (#ycinky a capiky), preto je aj ten
nazov “slepa skvrna”. Zrakovy nerv prenasa vSetky informéacie videnia (vuimane okom) az do
zrakového centra mozgu. Na o¢nom pozadi sa OD javi ako naZltnuta oblast’, ktord je priblizne
vel'ké jednu sedminu z celkového obrazu sietnice. [2]

2.3 Ostatné objekty

Medzi ostatné objekty ofného pozadia (sietnice) patria hlavne sietnicové cievy
(tepny a zily), ale takisto aj nervové vlakna.

Sietnicové cievy (tepny a Zily) st na snimkoch dobre vidite'ne. Zasobovacie cievy
vychéadzaju z OD, kde maju najvicsiu Sirku a postupne sa ich profil zmensuje smerom do
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priestoru. Niektoré cievy, hlavne SirSie su charakteristické centralnym reflexom, ktory sa
prejavuje tenkym svetlym prizkom uprostred cievy. RozliSovanie tepien a zil v snimkoch je
zalozené hlavne na poznatku, Zze tepny su svetlejSie a tenSie, zatial' Co zily si tmavsie a
hrubsie.

Nervové vldkna niesu na snimkoch tak lahko badatelné. Na detekovanie
jednotlivych vrstiev nervovych vldkien (VNV) sa vyuzivaju r6zne metddy zalozené hlavne na
jasovych rozliseniach, ale zatial’ neboli hlbsie preskimané a overené v praxi.

Dalej v tejto praci sa budeme zaoberat skimanim tychto metod a hladanim
vhodného rieSenia pre urc¢enie vypadku vo VNV.

2.4 VysSetrenie fundus kamerou

Fundus kamera je zariadenie, nahradzujuce oftalmoskop, ktoré sluzi k vySetreniu
o¢ného pozadia (sietnice). V dnesnej dobe je beznou stucastou oftalmologickych zariadeni,
kde ma hlavné vyuzitie v podpore diagnostiky napriklad glaukomu (zeleny zakal), diabetesu,
degenerécie sitnice a d’al'Sich chordb tykajticich sa o¢ného pozadia.

V jednoduchosti povedané, jednd sa o retindlnu kameru, ktorej systém umoziuje
korigovat’ aj vysoké hodnoty ametropie (zla refrakéna schopnost’ oka).

Pristroj je vybaveny zdrojom bieleho svetla (osviecuje sietnicu) a CCD prvkom
(zaznamendva obraz sietnice). Medzi d’al'Sie vybavenia fundus kamery vicSinou patria,
systém pre automatické najdenie stredu sietnice, a taktiez systém automatického oSetrenia.
Systém automatického oSetrenia sa vykondva pomocou frekvencnej analyzy snimaného
obrazu hodnotenim obsahu vysokych frekvencii. Dalej obsahujii systém automatického
riadenia intenzity osvetlenia sietnice, kedy sa vyhodnocuju predchadzajice snimane obrazy a
intenzita osvetlenia sa upravuje na zaklade priemeru jasu v tychto obrazoch.

Pristroj sa dnes vyrdaba zvddSa v digitalnej forme, v ktorej plne nahradzuje
oftalmoskop. Konstrukcia a popis jednotlivych casti fundus kamery sa nachadza v
nasledujucej podkapitole s obrdzkom (viz. Obrdzok ¢.1). [2, 3]

2.4.1 Konstrukcia fundus kamery

Casti fundus kamery:

1. Zobrazovacia jednotka \5
2. Pozi¢na jednotka 8

3. Pozi¢na jednotka

4. Pozicnd jednotka 5

5. Operacny panel pre lekara X 4

6. Objektiv

7. PC (pocitac) ;

Obrazok. ¢.1:
Principidlne schéma fundus
kamery
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3 Spracovanie obrazu

3.1 Digitalny obraz

Pre vhodné spracovanie obrazu v pocitacoch je nutny prevod spojitého analdégového
signalu na signal digitalny (tzv. digitalizacia).

Digitalny obraz je definovany, ako ekvivalent spojitej obrazovej funkcie f(x, y), kde
x ay su stradnice jednotlivych bodov v priestore. Je ziskany pomocou vzorkovania obrazu do
matice MxN bodov a kvantovanim do K urovni.

Amplituda bodov dvojrozmernej funkcie je nezyvana jas. NajmenSim elementom v
takomto obraze je pixel. Digitalny obraz je teda diskrétne pole pixelov, kde intenzita kazdého
pixelu je reprezentovana ¢islom [2].

3.1.1 Zakladne druhy obrazu

Binarny obraz:

Binarny obraz (viz. Obrdzok ¢.11) je taky, ktory je tvoreni iba kombinéciou 0 a 1.
Vysledkom je teda vytvorené binarne pole. Vyuzitie mé predovSetkym pri segmentacii a
prahovani.

Sedotonovy obraz:

Sedoténovy obraz (viz. Obrdzok ¢.2b) je uréeny pre aplikacie, kde k spracovaniu
postacuju hodnoty intenzit v stupiioch Sedi. Je definovany v rozmedzi biela-stupne Sedi-
Cierna. Najéastej$ie sa vyuziva 256 odtiefiov (8 bitov hibky), kde 0 reprezentuje Eiernu a 256
reprezentuje bielu.

RGB obraz:

RGB obraz (viz. Obrazok ¢.2a) vychéadza z principu, Ze kazdy bod (pixel) obrazu je
tvoreny za pomoci troch farebnych zloziek. A to Cervenej, zelenej a modrej. Ich zlucenim
vznika cela paleta farieb.

Hodnota reprezentujuca ¢iernu v takomto obraze je 0,0,0. So zvySujicou hodnotou
farby sa hodnoty farby priddvaju az po maximélnu hodnotu 1,1,1, ktord reprezentuje bielu
farbu. Ak su jednotlive hodnoty zloziek rovnaké, jedna sa o odtienn Sedi. Takyto model sa
nazyva aditivny. Taktiez jako u obrazu Sedotonového, aj tu sa vyuziva najmi rozsah 0-255,
takze mozeme pracovat aj s hibkou farby.

3.2 Obecny popis obrazu sietnice

Na obrazku ¢.1 je zachytené ocfné pozadie (sietnica), zaznamenané pomocou
digitalnej fundus kamery CANON CF-60 UVi so zabudovanym digitadlnym fotoaparatom
CANON EOS-20D. Priblizne v prostriedku obrazu sa nachadza ZS, ktora sa prejavuje ako
tmavy okrithly utvar, jak v RGB snimku, tak aj v Sedoténovom snimku. Dalej je vidiet
podstatne vacsi okruhly nazltnuty (v sedoténovom snimku biely) utvar v lavej polrovine
RGB snimku, ktory je OD. Hodnotenie tvaru OD a ciev je mozné vyuZivat’ pre diagnostiku
centralneho nervového systému.
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Na obrazku ¢.1b mozeme zretelnejSie spozorovat nervové vladkna, ktoré su
charakteristické svetlym zihanim najlepsie viditelnym v okoli OD, kde sa zbiehaji a optstaju
sietnicu. Najvicsia koncentracia nervovych vlakien je v oblasti ZS, kde ale na snimkoch niest
skoro vobec viditelné. Vedecké prace zaoberajlice sa touto problematikou (analyza VNV) st
napriklad [4] a [5].

a) b)

Obrazok ¢.2: a) RGB - snimok sietnice b) Sedotonovy — snimok sietnice

3.3 Predspracovanie obrazu

Ulohou predspracovania obrazu po jeho naéitani je, prichystat’ si dany obraz do
potrebnej pobodby umoznujucej jeho d’al’'Sie spracovavanie. Obraz moze byt skresleny ¢i uz
sposobom snimania, alebo nevhodnymi podmienkami jeho reprezentacie. V pripade, Ze je
znamy charakter skreslenia, je mozné tuto chybu opravit’ pomocou korekcii, ktoré su jednou z
metod predspracovania obrazu. Metdd predspracovania existuje velké mnoZsto (napr.
Filtracia, ostrenie obrazu, jasova transformacia...). Sluzia hlavne k ulaheniu analyzy
obrazu, rozpoznavaniu objektov, zvyraznovaniu detailov a rysov obrazu. VSetko za tcelom
zkvalitnenia obrazu pre pozorovatela (¢loveka) [2, 3].

Predspracovanie v naSom pripade spocivalo v tom, Ze sme si nacitali RGB obraz a
nasledne sme si ho upravili rozdelenim na tri zdkladné farebné zlozky: modra (B), ¢ervena
(R), zelend (G) (viz. Obrazok ¢. 3). Jednotlivé zlozky st kvantované do 256 trovni. Po tejto
uprave je vidiet, Ze najvacsiu mieru informacie o dolezitych objektoch sietnice ndm poskytuju
obrazky modrej a predovsetkym zelenej zloZzky. U Cervenej zloZky je snimok dost’ presvetleny
a neposkytuje tak dostatok informacii o cievnom riecisti ani o nervovych vlaknach. Preto bolo
k d’al'Sej praci s obrazom pouZivany sucet modrej a zelenej zlozky (viz. Obrdzok ¢.3 zlozka
G+B).
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zlozka R zlozka G

zlozka B zlozka G+B

Obrazok ¢.3: Zlozka R(¢ervena), zlozka G(zelena), zloZka B(modra), zloZka
G+B(modra+zelend)

3.3.1 Filtracia

Filtracia sluzi k redukovaniu Sumu v signdloch (1D, 2D...). U filtracie obrazov sa
pouzivaju tzv. priestorové filtre. Vyuzivaji sa metddy pre vypoctet jasu bodu vo vystupnom
obraze iba z lokalneho okolia odpovedajuceho bodu vo vstupnom obraze. Na filtraciu
moézeme pohliadat’ taktiez ako na diskrétnu konvolticiu (konvoluéné jadro definuje pouzité
lokalne okolie). V mnozstve pripadov sa vyuziva pravouhlé okolie a aby pouzité okolie bolo
symetrické voci stredovému elementu, volia sa najCastejSie rozmery okolia z lichych
prirodzenych ¢isel. [§]

Linearna filtracia (linearne filtre) je pouzitel'na pre vyhladzovanie i detekciu hran.
Ziskanym vysledkom vyhladzovania je potlacenie nahodného Sumu, ale tiez vznika neziaduci
efekt, ktorym je potlacenie ostatnych nahlych zmien jasovej funkcie (rozmazanie hran).
Jednoduchym prikladom vyhladzovania je priemerovanie. V principe to funguje tak, ze
kazdému bodu prirad'ujeme novy jas, ktory ziskavame priemerom povodnych jasov vo
zvolenom okoli. Niekedy sa zvySuje vaha stredného bodu masky (jadra), alebo jeho susedov,
aby sa lepSie aproximovali vlastnosti Sumu. Jednym z najznamejSich linedrnych filtrov je
Gaussov filter, ktory ma definiciu:

f(x,y)zexp(—x;;v j (1)

(o)

o - smerodatnd odchylka filtru
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3.3.2 Segmentacia

Segmentacia je vel'mi zloZity proces, ktorej naro¢nost’ sivisi nielen s charakterom a
vlastnostami objektov obrazu. Jej Uspe$nost znadne ovliviuji i vstupné data. Uplne
znemoznit segmentaciu moze znacny podiel Sumu, alebo nerovnomerné rozlozenie jasu v
obraze. Takéto pripady rieSime vhodnym predspracovanim vstupného obrazu za ucelom
vylepSenia vysledkov segmentacie (napr. filtrdcia).

Obecna definicia segmentacie hovori, ze ide o proces delenia obrazu do Casti, ktoré
koreSponduju s konkrétnymi objektmi v obraze (kazdému pixelu je priradeny index segmentu
vyjadrujuci urcity objekt v obraze). Segmentacia je povazovana za jeden z najddlezitejSich
krokov analyzy obrazu. Informdaciu o rozdeleni obrazu do jednotlivych segmentov vyuzivaji
vysSie algoritmy zpracovdvania obrazu (spracovavaju porozumenie obsahu obrazu).
Konkrétnou tlohou moze byt’ detekcia pritomnosti prislusného objektu v obraze. [8]

V dnesnej dobe existuje mnozstvo segmentaénych algoritmov. Tato praca bola
zamerana predovSetkym na metdédy vychadzajuce s detekcie hran. Lokdlne hrany su u tychto
metdéd detekované pomocou hranovych detektorov na zaklade rozdielu hodnét okolnych
pixelov. Hranovy detektor je algoritmus, ktory produkuje mnozinu hran (bodov, pixelov,
fragmentov) v obraze. Hrany su miesta v obraze, kde vznika urcitd nespojitost’ (va¢Sinou v
jase, kedy sa hodnota jasu prudko meni). Kazda hrana je reprezentovana vel’kost'ou a smerom,
a preto mdézeme hranu chipat’ ako vlastnost’ obrazového bodu, ktory predstavuje funkciu
obrazu v okoli tohoto bodu. V obrazoch mozeme najst’ r6zne typy hran. Priebehu idealnej
hrany odpoveda skok. Algoritmus detekcie hran delime na tri Casti [9]:

e Filtrovanie (odstranenie Sumu)
e Diferenciacia (zvyraznenie oblasti)
e Detekcia (lokalizacia bodov)

3.3.3 Prahovanie

Prahovanie je metdda vyuzivana pri predspracovani obrazu. Poskytuje jednoduchu a
vyhovujucu cestu, ako na zadklade rozdielnych intenzit farieb oddelit’ objekty obrazu od
pozadia obrazu. Takisto je pouzitelna pre oddelenie pixelov, ktorych odtien, alebo intenzita
lezi vo Specifickom intervale hodnét.

Vstupom pre prahovanie je obvykle obraz v stupnioch Sedi. Vystupom je potom v
beznych implementaciach bindrny obraz. Cierne pixeli odpovedajii pozadiu a bicle objeku
zaujmu. Rozhodnutie sa prevadza na zaklade jedné¢ho parametru, nazyvaného prah intenzity.
Pixeli st pri jednom priechode obrazom porovnavané so stanovenou hodnotou prahu. Ak je
intenzita farby vysSia nez prah, je vysledny pixel biely, v opacnom pripade Cierny (popripade
naopak). K najdeniu spavnej hodnoty prahu sa najcastejSie vyuziva histogram. [4]

Lokélne prahovanie je metoda, ktord hladd prahova hodnotu pre kazdy pixel
Statistickym vySetrenim intenzit jasu v lokdlnom okoli bodu. Druh Statistiky, ktora je
najvhodnejsia, je do zna¢néj miery zavisly na vstupnom obraze. Jednoduché (rychle) funkcie
pre tuto operaciu pocitaju s hodnotou T. NajcastejSie pouzivané hodnoty pre T su, stredna
hodnota (strednd hodnota z intenzit jasu v lokdlnom okoli bodu) a median (prostredna
hodnota z intenzit jasu v okoli bodu). Velkost’ okolia musi byt dostatocne rozl'ahld, aby
pokryla dostato¢ne vela pixelov, ktoré su stcastou objektu i pixelov pozadia. V opatnom
pripade je zvolena zla prahova hodnota. Na druht stranu, ak vybereme prili§ velké okolie
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bodu, moze to viest’ k poruseniu predpokladu, Ze osvetlenie v lokdlnom okoli bodu sa prili§
nemeni.

3.3.4 Lokalne zvySenie kontrastu (LZK)

Cielom lokalneho zvySenia kontrastu je zmenSit' jasovl variabilitu obrazu, teda
zvySenie kontrastu jasovej zlozky pomocou adaptivnej transformacie.

Pre vysvetlenie si predstavme submaticu W(i,j) s rozmermy M x M pixelov so
stredom v pixelu (7,j). Naslednym krokom vypocitame strednti hodnotu <f>w (vzorec 2) a
smerodatn odchylku ew (vzorec 3) intenzity v submatici W(i,j). Uréime si fimax a fmin, ktoré
uvazujeme ako maximalne resp. minimalne hodnoty intenzity v submatici [2].

(fo)=s 3 f(k) )

2
M (k.D)ew (i.j)

()= X (F(kD=(£) g
M= (i)

Nasledne si definujeme adaptivny lokalny operator pre zvysenie kontrastu (vzorec 4).

I:l//w (f) —Vv., (fmin )]

g(i,j)=255 (v (foo) = ()]

(4)

Kde funkcia sigmoidy je definovana néaslednym vztahom (vzorec 5):

v, (f)= {1 +exp (%iﬂl (5)

Po aplikécii lokalneho operatoru sa obrazok vyrazne zmeni. Tmavsie miesta obrazu
budu zosvetlené, a tym ziskavame viac informacii o detailoch obrazu (hlavne detaili cievneho
rieCist’a).

Nevyhodou téjto transformécie je zvySenie Sumu v obraze, ¢o je mozZné
kompenzovat’ pouzitim nejakého filtru (najvhodnej$i Gaussov filter). DalSia zavislost
kontrastu obrazu je na velkosti pouZite] masky (submatice W;; ). Ak je maska moc mala (viz.
Obrazok ¢.4a), objekty a detaily obrazu nie st moc vyrazne. V pripade, Ze je maska moc
vel'ké (viz. Obrazok ¢.4c), su objekty a detaili obrazu sice zretel'ne rozostrené, ale prejavuje
sa v obraze skreslenie (napr.: viditelné v okoli OD).

3.4 Zamer spracovania prace

Zamerom dajnej prace v nasledujucich castiach bude postupne spracovavat dané
oftalmologické obrazy (viz. obrazy na prilozenom CD k praci). Po zakladnych upravéch,
akymi boli rozdelenie obrazu na jednotlivé farebné zlozky (R,G,B), jeho zmenSenie pre
urychlenie vypoctov (vyberom kazdého 2 resp. 3 vzorku) sa preslo k podstatnym castiam
prace.
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Prvou ulohou k vykro€eniu za detekciou vypadkou vo VNV bude detekcia OD. Ta
bude vychédzat so samotnej detekcie polohy OD (konvolicia s maskou), a nasledne
detekovania obvodu OD pomocou navrhnutého algoritmu (houghova transformadcia).
Pomocou tohoto algoritmu sa bude sucastne detekovat’ aj SirSia oblast’ zdujmu, ktord sa
nachadza v oblasti okolia OD. Takto ziskana oblast uz bude zaujmavéd pre pozadovanu
detekciu vypadkov vo VNV. Hodnotenie vypadkov vo VNV bude realizované na zakladoch
Statictického porovnavania viacerych parametrov (entropia, koeficient Sikmosti a strmosti
histogramu, atd’.). Aby vysledky tychto Statistickych parametrov boli ¢o najpresnejsie a tym aj
doéverihodné, bude nutné danu oblast’ d’alej spracovavat.

Néslednym spracovanim danej oblasti bude prevod z polarnych suradnic do
kartézkych, kde spracovanie bude pokradovat segmenticiou a prahovanim obrazu. Aby
objekty (cievy), ktoré¢ budeme segmentovat’ resp. prahovat’ boli ¢o najzretelnejSie v obraze,
vyuzijeme lokalne zvySovanie kontrastu. Z doposial’ znamych teoretickych poznatkov vieme,
ze lokalne zvyraziiovanie kontrastu zavaddza do obrazu aj Sum, tym sa moze naskytnat
nutnost’ filtracie obrazu. V pripade potreby pouzijeme teda nejaky druh filtru (Gaussov alebo
medianovy filter). Pre samotn(i segmentdciu resp. prahovanie vyuzijeme nadobudnuté
teoretické poznatky pre jednotlivé druhy metdd.

Takto upraveny obraz uZ bude mozné hodnotit’ na vypadky vo VNV. Ako bolo
vyssie spomenuté, hodnotenie vypadkov vo VNV bude na zéklade Statistickych parametrov.
Vieme, Ze nervové vlakna sa prejavuju svetlym Zihanim v obraze. Oblast’ vypadku preto
spozname tak, Ze toto svetlé zihanie v istej oblasti chyba alebo je mensie oproti okolitému.
Detekcia tychto vypadkou bude spocivat’ v porovnavani zdravej oblasti (bez vypadku vo
VNV) a poskodenej oblasti (oblast’ s vypadkom vo VNV). V kazdej oblasti si vyberieme
uréity rovnaky pocet vzorkov (NxXxN rozmeru) a vnich bude uskutonovani vypocet
Statistickych parametrov. Na zaklade takto ziskanych parametrov bude vidiet' jednotlivé
rozdieli parametrov medzi zdravou a poskodenou oblastou. Cim budu rozdieli vicsie, tym je
aj vac¢si predpoklad miery poskodenia VNV.

19



4 Detekcia optického disku

Pre detekciu OD (viz. Obrdzok ¢.5) existuje viacero metod (napr.. pomocou
stredného rozptylu, konvolucie s maskou), ale tdto praca sa bude zameriavat na detekciu
pomocou konvolucie s maskou [2]. UZ z nazvu je zretelné, ze tito metoda vyuziva
konvoluciu k hladaniu OD.

Vyuzivané budu taktiez poznatky o polohe OD v nasnimanom obraze, ¢o umozni
zabranit’ nespravnej detekcii polohy OD. Je zname, Ze OD sa nachadza priblizne v stredove;j
linii horizontalnej roviny, zatial o pre vertikdlnu rovinu sa nachadza mimo stredovej linie
vzdy v jednej z polrovin (pre pravé oko v pravej polrovine, pre 'avé oko v l'avej polrovine).

4.1 Lokalizacia OD konvoluciou

Konvolucia je struéne povedané posuvanie masky (konvolu¢nej masky) po obraze.
Princip spociva v tom, Ze kazdy pixel obrazu prekryty maskou je vynasobeny koeficientom v
prislusnej bunke masky a prevedeny na sucet vSetkych tychto hodnét. Tym dostavame jeden
novy pixel. Posivanim masky po celom obraze dostavame kompletny vystupny obraz.
Matematicky povedané, konvolucia je matematicky operator zpracuvavajuci dve funkcie.
Diskrétna konvolucia v obraze ma teda tvar (vzorec 6):

P hi)= 3 (-m.j-n)-h(i.j) ©

Vyuzitim vypoctu konvolucie bude hladany stred OD. Ten nachadzame ako bod
maxima vystupu konvolicie obrazu (G + B slozka) s maskou. Maska je navrhnuta ako matica
jedniciek preto, lebo hodnota jedna reprezentuje najasnejSiu hodnotu v obrazu, ¢ize bielu
farbu (OD je biely). Velkost masky si volime tak, aby korespondovala priblizne s velkost'ou
OD (najjasnej$im miestom). V rieSenom pripade bola volené vel'kost’ masky 15x15.

Obrazok ¢.5: Detekovany OD
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4.2 Problémy lokalizacie OD

Problém lokalizdcie OD nastava pri snimkoch, kde je sietnica zna¢ne poskodena
diabetesom. Takéto posSkodenie sietnice sa prejavuje bielymi Skvrnami (v Sedoténovom
obraze), ¢ize rovnakou farbou, akou sa prejavuje OD (viz. obrazok 6).

Obrazok ¢.6: Snimok (G+B zlozka) sietnice poSkodenej diabetesom

Pre vyrieSenie tohoto problému boly pouzité na zaistenie presnej lokalizacie
zékladné poznatky o polohe OD. Tieto poznatky umoznuji pracovat iba s vyrezom snimku
(viz. obrazok ¢.7). Vyrez je tvoreny od stredovej linie horizontdlnej roviny a to tak, ze nahor
aj nadol od stredovej linie berieme 1/5 velkosti celého snimku. Zbavyme sa tak 3/5 plochy
(sietnice), na ktorej by sa mohli vyskytovat’ poskodenia diabetesom, a ktoré by mohli spdsobit
nepresnu lokalizaciu OD . Tym ale problém nie je uplne vyrieSeny. Poskodenia diabetesom sa
moézu vyskytovat’ aj v nami ponechanom vyreze snimku. Tu bude ako opatrenie sluzit’ to, ze
vyberieme medidn hodnotu z bodov maxim vystupu konvolucie obrazu (G + B slozka) s
maskou (viz. obrdzok ¢.8).

Obrazok ¢.7: Vyrez snimku (G+B zlozka) sietnice poskodenej diabetesom
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Obrazok ¢.8: Vyber median hodnoty z bodov maxim vystupu konvolucie obrazu s
maskou

Nemenej dolezitym parametrom pri predchadzani nespravnej lokalizacii OD je
vel'kost’ masky (viz. obrdzok ¢.9). Ako uz bolo spomenuté, volena velkost’ masky je 15x15.
Toto nastavenie ale nie je zavdzujuce, treba pri lom hladiet’ aj na okolité aspekty vyskytujice
sa v obraze. Tym, Ze poSkodenia diabetesom sa prejavuju v obraze ako Skvrny s rovnakou
farbou aku mé OD, rozliSit' ich bude m6zemé uz len na zéklade poznatku o tvare (velkosti)
OD . Zatial' co OD je gul'aty a urcitej velkosti, Skvrny s nepravidelného tvaru i velkosti.
Preto treba dosledne dbat’, aby bola velkost’ masky nastavovana vzdy s ohl'adom na velkost’
OD.

Obrazok ¢.9: Detekcia OD s velkost’ou masky (maska 15x15 vl’avo, maska 5x5 vpravo)
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5 Houghova transformacia (HT)

Houghova transformacia (HT) je technika, ktera je vyuzivana pre oddelenie javov
daného tvaru vnutri obrazu. Pri implementacii je treba poznat’ analyticky popis tvaru hladaného
objektu. Pretoze tento pristup vyzaduje parametricky popis tychto jevov, je klasicka HT
najCasteSie pouzivand pre detekciu beznych kriviek, ako su priamky, kruZnice, elipsy ap.
Pouziva sa teda predovSetkym na segmentaciu objektov, ktorych hranice mézeme popisat
jednoduchymi krivkami. Hlavnou vyhodou téjto metody je robustnost’ vo¢i nepravidelnostiam a
poruseniam hladanej krivky. [2, 6]

Houghova transformacia pouzivéa k najdeniu objektov spadajicich do danej skupiny
tzv. hlasovaci pristup. Hlasovanie prebieha v parametrickom priestore, v ktorom st kandidati
objektov vybrani ako lokdlne maxima v takzvanom akumulatorovom priestore, ktery je
vytvoreny algoritmom HT.[6]

5.1 Houghova transformacia pre kruznicu

Definicia kruZznice v ploche je dana rovnicou (7). V principe sa jedna o dopredné a
spitné mapovanie. Dopredné mapovanie vyjadruje, ze pre kazdy bod (x,y), ktory lezi na
kruznici o strede (xc,yc) a polomere r plati, Ze vzajomnd vzdialenost’ bodu (x,y) a stredu
(xc,yc) je r. U spatného mapovania sa nerozdiel’ od dopredného vyjadruje skuto¢nost’, ze pre
kazdu kruznicu, ktora prechddza bodom (x,y) plati, Ze vzdialenost’ jej stredu od tohoto bodu je
rovna jej polomeru.

(x=x) +(y=y.) =7 (7

Na tychto poznatkdch mdézem byt navrhnuty genericky algoritmus, ktory bude pre
kazdy bod Fj inkrementovat’ bunky (X, y., r) akumulatoru také, ze d((x., y.), Fj) = r. Tie
predstavuju kruznice o stredoch vzdialenych od Fj o polomere r[1[rmin, I'max]. Ak kruznica
obdrzi dostatocné mnozstvo hlasov (aspon tolko, kolko predstavuje istd dand percentudlna
ast’ diskrétnej dizky jej obvodu), je vyhodnotena ako kandidat na inStanciu vstupného
priestoru. Princip HT naznacuje nasledujici obrazek (viz. Obrdazek ¢.10). [2]
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Obrazok ¢.10: Princip houghovej transformacie

5.2 Cannyho detektor hran pre houghovu transformaciu

Na detekciu hran pre neskorSie spracovavanie obrazu sa bude vyuzivat Cannyho
detektor hran. Je povaZovany za jeden z najlepSich detektorov hran. Hlada z r6znych rozliSeni
prave to najlepsie. Jeho zékladnd myslienka vychadza s predstavy, Ze skokova hranu (v 2D
obraze si ju mézeme predstavit’ ako schod) je mozné hladat’ filtrom. Detektor je optimalny pre
skokové¢ hrany vzhladom k trom kritériam:

1. Detekéné kritérium — pozaduje, aby vyznamné hrany neboli prehliadnuté a aby na
Jjednu hranu neboli viacnasobné odozvy.

2. Lokalizaéné kritérium — pozaduje, aby rozdiel medzi skutocnou a najdenou polohou
hrany bol minimalny.

3. Kritérium jednej odozvy — zaistuje, aby detektor nereagoval na jednu hranu
v obraze viacndsobne. Toto ciastocne zaistuje uz prvé kritérium, ale tu je to zamerané
hlavne na zasumené a nehladké hrany

Cannyho detekcia je zaloZzena na nasledujucom postupe [2]:

Eliminacia Sumu (vyuziva sa Gaussov filter)
Urcenie gradientu (prva derivacia)

Najdenie lokalnych maxim

Elimindcia nevyznamnych hrén (prahovanie)

24



5.2.1 Problémy u Cannyho detetektoru hran

Najzavaznej$im zistenym problémom u Cannyho detektoru hran bola detekcia z R-
zlozky obrazu, v pripade, ze tato zlozka bola presvetlena. R-zlozka nam pontka najlepSiu
viditeInost' hran OD, preto sa pouZiva primdrne. VyrieSenie tohoto problému bolo
zrealizované pomocou prahovej hodnoty v zavislosti na jase obrazu. V principe, ak jasova
hodnota (median) poctu pixelov prekroci prahova hodnotu (v naSom pripade 1000 pixelov),
tak pre Cannyho detektor hran sa bude vyuzivat G+B-zlozka obrazu namiesto R-zlozky
obrazu.

5.2.2 Nastavenie Cannyho detektoru hran

K optimalnemu nastaveniu Cannyho detektoru hran sa prislo pomocou testovania
hodnoét (prahu, rozptylu) a to pre rézne obrazky (viz. obrazky na CD, ktoré je priloZené k
praci).

Co sa tyka R-zlozky obrazu, tu boli zistené nasledujuce hodnoty. Hodnota rozptylu
pre gaussovsky filter je najvhodnejsie nastavena na 3,2 a hodnota prahu 0,155. U G+B-zlozky
obrazu boli zistene iné hodnoty pre spravne nastavenie a to hodnota rozptylu pre gaussovsky
filter rovna 3,6 a hodnota prahu rovna 0,325. Pri tychto nastaveniach sa vysledky Cannyho
detekcie javili najvhodnejsie. Vysledky Cannyho hranovej detekcie su znazornené na obrazku
(viz. Obrazok ¢.11).

Obrazok ¢.11: Detekcia hran cannyho detektorom
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5.3 Vysledky Houghovej transformacie (HT)

Ako uz bolo zmienené (viz. kap. 4) tito metoda sa pouziva hlavne na segmentaciu
objektov, vnaSom pripade na segmenticiu OD. Segmentujeme bindrny obraz ziskany
cannyho detektorom hran. Budeme vychadzat zo znalosti o moZnom polomere hladanej
kruznice. Na zéklade tejto znalosti bolo urcené, ze polomer kruznice nebude mensi ako 30
pixelov a zaroven vicsi ako 80 pixelov. Pri testovani vysledkov HT boli ziskané d’al’Sie
dolezité zistenia. Jednym z nich je aj problém presnej segmentacie OD. Tento problém sa
vyskytuje predovSetkym u segmenticie z G+B zlozky obrazu (30% neuspesnost z 24
testovanych obrazkov, viz. obrazky na CD prilozeného k praci), a je zapri¢ineny nedokonalou
intenzitou OD (vicsi rozptyl jasu od bielej hodnoty), alebo zasahovanym vyraznych ciev
vystupujucich zOD do jeho okolia. Zasahovanie vyraznych ciev do okolia OD ma za
nasledok mozny vznik nadbyto¢nych objektov segmentacie (hran ciev). Tym modze reélne
nastat’ nepresna segmentacia OD, reagujuca prave na tieto nadbyto¢né objekty. Jednym
z uplatnenych rieSeni je detekovat’ (cannyho detektorom hrén) iba €o najblizsiu Cast’ v okoli
OD. V naSom pripade bola velkost okolia volend 80 pixelov na kazdu stranu (vysledkom
Stvorec 161x161) od bodu OD detekovaného konvoliciou s maskou. Nasledne v danej Casti
vyuzivat’ prahovanie a Gaussov filter. Jednotlivé nastavenia tychto parametrov st uvedené
vysSie (viz. Kap.4.2.2). V pripade, ze 1 tieto opatrenia nezabezpecCili uplne najpresnejSiu
segmentaciu OD, vyuzijeme moznost’ ru¢nej segmentacie OD. T4 sa zadava pomocou kurzoru
mysi, kde prvym kliknutim kurzoru urcujeme stred pre dant kruznicu (stred OD). Druhym
kliknutim kurzoru volime polomer kruznice (okraj OD). Pri ru¢nej segmentécii to chce
patri¢ny odhad oka zadavatela. Urcit'e je vhodnejSie zadat’ polomer o nieo Vacsi, nez by mal
byt maly a zasahoval by pod okraj OD.

Dal’$im zistenim bol poznatok o najvhodnej$ich typoch snimkov. Najvhodnej§imi
snimkami st snimky forméatu jpg (21 obrazkov z 24), u snimkov typu bmp (3 obrazky z 24) sa
objavovali nepresnosti, ktoré boli v nasom pripade spdsobené najmid malym rozliSenim
(velkostou) snimku. To sa da riesit’ tak, Ze bude zvoleny mensi vyrez z okolia OD. Je lepSie
u oboch formatov preferovat’ ¢o najvicsie rozliSenie. Vysledky pre jednotlivé segmentacie
OD st na nasledujucich obrazkoch (viz. Obrazky 12, 13).

Obrazok ¢.12: Segmentacia OD houghovou transformaciou (spravna)
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Obrazok ¢.13: Segmentacia OD houghovou transformaciou (nespravna)

Ako je vidiet zo zobrazenych vysledkov segmentécie, nachddzaji sa v nej dve
kruznice (ich stred je vyznaleny CcCervenym krizkom). Prvd (menSia) z kruznic
vysegmentovava OD a ta druhd (vicSia) vytyCuje SirSie okolie OD. Zabudovanie druhej
kruznice do HT bolo zadmerné, pretoze pole (kruhovy prstenec) medzi tymito dvoma
kruznicami bude urCovat’ oblast’ pre dalSie spracovédvanie, a to pre Upravu dan¢ho obrazu,
ktory nasledne bude poslany na detekciu vypadkov vo vrstve nervovych vlakien.
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6 Detekcia cievneho riecCista

Lokalizacia (detekcia) cievneho riecista je pre nasledujice spracovavanie a
vyhodnocovanie obrazu vel'mi dolezitd. Cievy s sucastou snimkov sietnice z dovodu toho,
Ze pti snimani o¢nej sietnice st taktiez zachytene v dosledku presvietenia cievnatky. Vhodnou
detekciou ich teda musime ¢o najviac zvyraznit’ alebo z obrazu odstrénit’. Na to budu slazit’
uz vyssie uvedené metdédy predspracovania obrazu, hlavne segmenticia, prahovanie,
popripade filtracia a lokalne zvySenie kontrastu (viz. kap. 5). Pre nasu pracu budeme
vychadzat’ s poznatkou segmentacie pomocou hranovych detektorov.

6.1 Hranové detektory

Hranovych detektorov je v dneSnej dobe nespocetné mnozstvo. Preto si dalej
ukdzeme iba niektoré typi. RozliSujeme dve hlavné skupiny metdd detekcie hran. Prva
skupina metdd vyuziva prva derivaciu a u druej skupiny metod je vyuzivana druha derivacia.
Pri pouziti prvej derivacie je vysledok porovnavany s prahom, ktory ndm urcuje, ¢i sa jedna o
hranu resp. nejedna o hranu. Pri uzivani druhej derivacie je zaznamenavany vyskyt hrany
v tom pripade, ak je priestorovd zména v polarite druhej derivacie dostatocne vyznamna. [9]

Dana praca sa bude zameriavat predovSetkym na prvi metodu, ¢ize detekciu
pomocou prvej derivacie. Je pomerne jednoduchd a déva solidne vysledky. Navyse ma
vyhody oproti druhej metode vyuzivjiacej druhu derivaciu, ktora sposobuje dvojiti odozvu na
niektoré hrany v obraze. Dal§imi nevyhodami, ktoré vznikaju pouZivanim druhej derivacie,
detekujucej prechod nulovou hladinou su:

e Velké vyhladenie obrazu
e Strata ostrych rohov
e Sklon vytvarany uzatvorenej slu¢ky hran

6.1.1 Detekcia pomocou prvej derivacie

Detekcia pomocou prvej derivacie vyuziva rozdielu okolnych bodov (pixelov)
obrazu. Najednoduch§im spdsobom je vypocitat’ derivaciu pre riadky alebo stlpce zvlast.
Susedné pixeli berieme z 'ava do prava (resp. zhora nadol). Vysledny gradient je dany:

G(i,j)= \/GR (ij) +Gs (i j) (8)

G(1,)) je vysledny gradientny obraz, GRr(i,j) je gradient obrazu po detekcii hran pomocou
prvnej derivace pre riadky a Gs(i,j) je gradient obrazu po detekcii hran pre stipce. Gradient
vypocitame tiez ako konvoluciu filtru s obrazom. Jednotlivé hranové detektory sa nasledne
liSia prave tymto filtrom. Jadro filtru ndm stanovuje, ktoré body (pixeli) mame pre vypocet
gradientu pouzit' a akdl budi mat’ vahu. Nastavenie jadra (jeho velkost a hodnoty) nam
vyznamne ovliviiuja vysledné vlastnosti detektoru. Ukazky niektorych typov operatorov pre
osu X su:
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1 0 -1 3 3 -5 1 0 -1
G,=[|2 0 =2 G,=[|3 0 =5 G,=(|l 0 -1
1 0 -1 3 3 -5 1 0 -1

sobel kirsch prewitt

Pre osu y sa operator vytvori prevedenim transponovanej matice osy X. Velkost
jadra filtru vyznamne ovliviiyje citlivost’ na Sum, a preto niektoré filtre maji velkost’ 5x5,
nebo 7x7. Uvedené operatory pre hranovu detekciu boli vyvinuté heuresticky.

6.2 Vysledky detekcie cievneho riecista

6.2.1 Prevod suradnicového systemu

Pre nasu detekciu cievneho riecista bolo nutné najskor upravit’ vystupny obraz po
HT. Vysledkom HT je kruznica okolo OD (stred s, polomer r) a nasledne aj druhd kruznica
s rovnakym stredom, iba s va¢$im polomerom (vhodné volit’ 3-4 x r ), detekujica vécsie
okolie OD. Prave oblast’ medzi kruznicami je pre nas zaujmava v dosledku pre detekciu
vypadkov vo VNV. Uprava vystupného obrazu HT spoéivala v prevode z polarnych saradnic
do kartézkych.
Pred tymto prevodom bola nutnost’ si obraz uprait. Uprava spoéivala v tom, Ze oblast mimo
medzikruzia bola nastavena na nulu (Cize ¢iernu farbu) a oblast’ medzikruzia bola zachovana
v povodnych hodnotach (viz. Obrdzok 14). Nasledne takyto obraz upravujeme pomocou
prikazu pol2cart. Ten mapuje postupne vsetky body obrazu a kazdy z nich prepocitava
z polarnych suradnic do kartézkych suradnic pomocou dvoch parametrov. Prvym je parameter
rho a druhym theta. Parameter rho udéva vzdialenost’ bodu (x;, y;) od stredu, zatial' ¢o
parameter theta udava uhol, ktory zviera rho (x;, yi) s kladnou x-priamkou stredu. Obidva
parametre s vyjadrené v nasledujucich rovniciach:

theta = arctg (Zj 9

X

rho =/x" +y’ (10)

29



X

Obriazok ¢.14: Princip prevodu z polarnych do kartézkych suradnic

Obrazok ¢.15: Obrazy detekcie v polarnych suradniciach
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Obrazok ¢.17: Obraz pre detekciu prevedeny do kartézkych suradnic

Prevod ndm sposobil aj neostrosti prechodu (straty, prejavujiice sa ¢iernymi pixelmi)
niektorych pixelov v prvych a poslednych riadkoch obrazu. Tento aspekt bolo nutné
odstranit’, inak by sposoboval problémy pri nésledujicom postupe Uprav (zhorSenie kontrasu
a detekcie pociatocnych a koncovych riadkov) obrazu (viz. obrdzok ¢.18). Odstranenie
spocivalo v orezani obrazu v mieste tychto neostrosti prechodu, ¢ize sme sa zbavili 2-3
pociatocnych a koncovych riadkov.
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6.2.2 Lokalne zvyraznenie kontrastu

Naslednym postupom bolo zlepsit’ kontrast v obraze (kartézke stiradnice). Na thto
¢innost’ sme vyuzili funkciu LZK, ktora scela vyhovovala, ak sa dodrzali zasady spravneho
nastavenia. V naSom pripade bola volenad velkost’ masky 41x41 pixelov (viz. obrdzok 20).
Nastavenie masky je najddlezitejSim parametrom u téjto funkcie. V pripade, Ze nastavime
masku mall (viz. obrazok ¢.19), obraz neziska dostatocné zvyraznenie kontrastu a cievy
v iom nasledne nemo6zu byt spravne detekované. Na druhej strane, nie je vhodné volit’ masku
ani prili§ velkl, obraz by bol nadmerne kontrastovany, ¢im by vznikali falo$né hrany pri
naslednej segmentacii obrazu (viz. obrdazok 21). Jedinou nevyhodou funkcie LZK je, ze
zavadza do obrazu Sum, ktory ale moZeme redukovat vhodnym filtrom (napr. Gaussov,
median). V praci je zvoleny Gaussov filter s nastavenim masky 9x9 (zabezpecuje dostatocné
velké okolie pixelov okolo objektu) a smerodatnou odchylkou 1,2, pri ktorej sa filtracia Sumu
javila najvhodnejsia.
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Obrizok ¢.19: LZK pre mali masku
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Obrazok ¢.21: LZK pre vel’ki masku

6.2.3 Pouzité hranové detektory

Ako uz bolo zmienené, pre hranova detekciu vyuZzijeme metédu prvej derivacie.
Vybraté boli tri druhy operatorov, ktoré boli nasledne testované. Vysledkom bolo zistenie ich
kvality na dant detekciu hran (v nasom pripade teda ciev). PretoZze bol obraz prevedeny
z polarnych suradnic do kartézkych suradnic, cievy ndm smeruju v prevaznej miere zvisle (nie
kolmo). To umoznilo vyuzivat’ detekciu hran iba pre riadkovy gradient hranovych detektorov
(stipcovy gradient nemal hodnotny vyznam pre vysledky).

Prvym operatorom bol sobelov operator 3x3. Ako druhy bol vyuzivany operator
kirsch 3x3 a ako posledny je testovany operator prewitt 5x5. Uz z velkosti operatorov by
malo byt jasné, ktory dosahoval najlepsie vysledky vzhl'adom k svojej robustnosti a tym teda
aj svojej uinnosti na Sum. Prvym bodom postupu pre hranovi detekciu bola konvolucia
(filtracia) obrazu LZK s maskou jednotlivych operdtorou, a to pre riadkovy gradient. Tym
bolo dosiahnuté eSte vicsie zvyraznenie hran a mohlo sa teda pristapit’ k prahovaniu.

Pre prahovanie boli zvolené metddy vychadzajucu s lokdlneho prahovania. Pracuji
na principe rozdelenia si obrdzku na mnozstvo Casti (lokalit), kde pre jednotlivé lokality
hladame vhody prah z okolia. Praktikované boli dve metody stanovenia prahovej hodnoty
z okolia, a to stredna hodnota (mean, priemer zo vsSetkych bodov okolia), a hodnota median
(prostredna hodnota bodov okolia). IdeédlnejSie vysledky dosahovala prahova hodnota urc¢ena
pomocou medianu. Vysledkom prahovania bola bindrna reprezentcia cievneho riecista, kde
¢ierna (hodnota 0) predstavovala detekovant cievu a biela (hodnota 1), oblast’ zaujmu pre
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d’al’si postup spracovavania obrazu a to na detekciu vo VNV. Vysledky bindrnej reprezentacie
cievneho riecista pre jednotlivé operatory je vidiet’ na nasledujicich obrazkoch (viz. obrazky
¢.22, 23, 24). Pre lepsie dosiahnutie vysledkov je mozné a aj bolo vyuzitie motédy nazyvanej
mean-C. Tato metoda je zalozend na principe, Ze farba vSetkych pixelov, ktoré sa nachadzaju
v uniformnom okoli (tj. pozdiz okrajov), je nastavena na farbu pozadia. Pre spomenuté
uniformné okolie sa pouZziva zvlaStna prahova hodnota C. Parameter C a jeho spravna vol'ba
zavisi na charakteristike obrazu, ktory je spracovavany. Pri naSom spracovani bolo zvolené
okolie o velkosti wy=9 (9x9) a hodnota C = 0,07.

otraz sohel prabresny
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Obrazok ¢.22: Binarny obraz operatoru sobel 3x3 pre prahovanie median
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Obrazok ¢.23: Binarny obraz operatoru prewitt 5x5 pre prahovanie median
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Obrazok ¢.24: Binarny obraz operatoru kirsch 3x3 pre prahovanie median

Predpoklady sa potvrdili a operator prewitt 5x5 bol vyhodnoteny najlepsie (najlepSie
potlacoval Sum, a najostrejSie segmentoval cievy). Nevyhodou tejto metody je, v istych
usekoch preruSenie hrany cievy a nie Uplné detekovanie robustnosti cievy (kazda cieva ma ina
robustnost’). Vhodné by bolo doplnit’ vypocet detekcie algoritmom pre doplnenie chybajucich
usekov ciev, algoritmom pre rdozne robustnosti ciev a takisto algoritmom pre Cistenie
falo$nych struktur. To by zabezpecilo eSte vacsiu presnost’ detekcie cievneho riecista.

Nemenej dolezitym faktom spracovania bolo nastavenie rozmerov binarnych
obrazov pre jednotlivé hranové operatory tak, aby sa pozicie detekovanych ciev zhodovali
s poziciou ciev v origindlnom (pdvodnom) obraze. Splnenie tejto podmienky bolo d’al'Sim
krokom k uskuto¢neniu lokalizacie cievneho riecista v origindlnom obraze. Ziskané binarne
obrazy boli nasobené s origindlnym obrazom a tym bolo ziskané cievne riecist’e, ktoré bude
v origindlnom obraze reprezentované Ciernou farbou (viz. obrazky ¢.25, 26, 27). Je treba brat’
polohy ciev do istej miery s rezervou, a pri vybere objektov pre detekciu vypadkov vo VNV
sa snazit’ vybrat' objekty tak, aby do nich nezasahovala cieva ktord by mohla spdsobit
nepresnost’ Statistickych tidajov (najmé Useky chybajicich ciev, ktoré st zdsadne naviazané
na detekovanu polohu ciev).

i i i
il 10 1l An &l ELl

Obrazok ¢.25: Binarny obraz sobel vloZeny do originalu
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Obrazok ¢.26: Bindrny obraz prewitt vloZeny do originalu

2] |:IC| o o) =2 e} -
Obrazok ¢.27: Binarny obraz kirsch vloZeny do originalu
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7 Detekcia vypadkov vo vrstve nervovych viakien (VNV)

Problematika detekcie vypadkov vo VNV, kde pre snimanie sietnice je pouzitd Fundus
kamera, nie je zatial moc preskumana. VecSina prac, zaoberajucich sa touto problematikou je
zatial’ na teoretickej urovni bez praktickych aplikécii. V poslednej dobe sa ale opat’ zvysuje
usilie o ziskanie hlavne praktickych poznatkov k tejto problematike. Je to dané aj tym, ze
poslednou dobou sa zvysila moznost’ digitalne fotografovat’ a d’alej takéto fotografie (obrazy)
spracovavat’ pomocou pocitacovych programov.

Tato praca méa za ulohu preskimat’ problematiku detekcie vypadkov vo VNV po
teoretickej stranke a hlavne po praktickej stranke, kde budeme pomocou nadobudnutych
znamych poznatkou skasat’ hladat’ parametre, ktoré by boli vhodné pre klinické vyuzitie.
Ciel'om je teda vyuzit’ digitdlne Fundus kamery pre kvantitativne hodnotenie VNV [1].

7.1 Metodika

Pre pracu boli pouzivané farebné snimky sietnice snimané¢ pomocou Fundus kamery
Canon CF-60UV s digitalni zrcadlovkou Canon EOS 20D. Zo ziskanych RGB snimkov sa
pracovalo iba zo zlozkou GB (modro-zelend zlozka). Na obrdzku ¢.28 je zndzornené ako
vypadé oblast’ bez vypadku VNV, a oblast’ s vypadkom VNV v origindlnom obraze. [1]

Vypadek,

Obrazok ¢.28: Znizornenie oblast’i vypadku VNV v origindlnom obraze
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Oblast vypadku

| | | | | | |
=0 1m 50 200 250 200 250

Obrazok ¢.29: Oblast’ vypadku v obraze s kartézkymi stiradnicami

Zacneme tym, ze budeme vyberat' viacero vzorkov (malé StvorCeky, viz. Obrazok
¢.29) k porovnavaniu. Musi sa davat’ pozor, aby do vybranych vzorkov nezasahovalo cievne
rieciste, ktoré by ovliviiovalo nésledné vypocty. Jednotlivé vybrané vzorky si rozdelime na 2
skupiny pacientov (podl'a oblasti vyberu). Jedna skupina bude bez vypadku vo VNV (skupina
A), a ta druhd bude s vypadkom vo VNV (skupina B). U oc¢i s va¢$im rozsahom vypadku
VNV je pozorovately (vySetrenim perimetrie) aj vypadok periferného videnia.
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£0 m 150 200 =0 02 0
Obrazok ¢.30: Vyber vzorkov v oblasti vypadku VNV (¢ervené), v oblasti bez vypadku (zelené)

Vybrané vzorky (Stvorcové objekty) pre detekciu vo VNV zobrazime jednotlivo, aby
bol ziskany vizualny prehlad o jednotlivych hodnotach jasu pixelov. Kazdy pixel ma ina
jasovu hodnotu a tym umoznuje kazdy vzorok hodnotit’ s rozdielnym vysledkom, ale i tak pre
dané skupiny (bez vypadku resp. s vypadkom) sledovat’ podobnost’ jednotlivych vzorkov.

kb 5 agaziban WY kb s wpazeban WY Ebbed s spaathan W bk 5 apuatkion W
. i
Chhaid s spaachon WHY ELkad o mpaachuny W ELkadd 2 spaachony WO cLkedd o spaachony WA

W OE R W

Obrazok ¢.31: Skupina s oblast’ou vypadku VNV (B)
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Obrazok ¢.32: Skupina bez vypadku VNV (B)

Vybrané skupiny ndm sluzia k tomu, aby sme naSli parametre, ktoré popisuji
vybrané vzorky. Ich popis by ndm mal umoznit’ 'ahké odliSenie toho, ¢i sa jednéd o tkan s
oblast'ou vypadku VNV, alebo oblast’ bez vypadku VNV. Uz pohl'adom na jednotlive skupiny
vzorkov je vidiet', ze takéto parametre budu existovat.

Aby sme tieto parametre pre jednotlivé skupiny (A, B) vzorkov tkéne ziskaly,
musime si Statisticky vyhodnotit’ parametre lokalnych Statistik. Jedna sa o parametre:

Priemer odtietiov stupiiov Sedi - p
Smerodatna odchylka odtienia Sedi - ¢
Varia¢ny koeficient ve ako pomer ve =/
Koeficient Sikmosti histogramu - y;
Koeficient $picatosti histogramu - y,

7.1.1 Koeficient Sikmosti a Spi¢atosti histogramu

Koeficient Sikmosti y; je mierou simernosti histogramu, koeficient Spicatosti y, je
mierou strmosti histogramu.
Histogram je graf, ktory ukazuje pocetnost’ vyskytu (pocet pixelov v danej urovni
Sedi — osa y) jednotlivych stupiiov Sedi (osa x) v danom snimku (celkovo 256 urovni Sedi, 0-
Cierna, 256-biela).
Definiciu parametrov mdzeme najst’ v matematickych tabulkach, alebo v menej
beznéj definicii:

fop(xi)
i=1

= (11)
O
2% p(x)
Vs =’=1—4—3 (]2)
o
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Obrazok ¢.34: Strmost’ histogramu

]

Ako mozeme vidiet' z obrdzkov ¢.33, 34, tak pre koeficient Sikmosti histogramu je
pozitivna hodnota tohoto parametru definovand pre vyznamnejSie zastipenie tmavsimi
pixelmi a negativna hodnota parametu pre vyznamnejSie zastupenie svetlejSimi pixelmi. Pre
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koeficient strmosti ja pozitivna hodnota definovana pre ¢o najuzsi profil histogramu, zatial’ ¢o

-----

7.1.2 Entropia

Entropia (miera nahodnosti) je dalsi parameter, ktory nam umoziuje
pravdepodobnostne hodnotit’ vypadky VNV. Definicia tohoto parametru je:

E =—Zp(xi)-10g(p(xi)) (13)

kde p(xi) je pravdepodobnost, s akot sa vyskytuji trovne Sedi v snimku. N je celkovy pocet
stupiiov Sedi. Pre jednotlivé skupiny (A, B) sa hodnoty stupniov Sedi podstatne liSia [1].

7.1.3 Variaény koeficient

Tento koeficient predstavuje relativhu mieru variability (odchylnost od normalu).
Pouziva sa predovSetkym na porovnavanie variability medzi sibormy dat s odliSnymi
priemermi. V naSom pripade ndm poslizi na porovnévanie odtiefiov stupiiov Sedi. Ako uz
bolo v praci zmienené, variacny koeficient sa vypocita ako:

(14)

kde p je priemer odtietiov Sedi a ¢ je smerodatna odchyl’ka stupniov Sedi.

7.1.4 Smerodatna odchylka

V pravdepodobnosti a v Statistikdich je smerodatna odchylka najbeznejSia miera
Statistického rozptylu. Je to definicia znejlica, ako miera priemernej vzdialenosti hodnot dat
od ich priemeru. Ak st hodnoty priestorovej znacky vsetky blizko priemeru, je smerodatna
odchylka nizka (bliZiaca sa k nule) a naopak. Smerodatna odchylka je vzdy kladné cislo
(alebo nula) a je vzdy zmerana v rovnakych jednotkéach ako originalne data.

1 N
G:\/N;(xi = X priemer )2 (15)

7.2 Vysledky detekcia vypadkov VNV

Ako prvé pre zacatie detekcie vypadkov VNV je vybratie si vzorkov z obrazu
(kartezke suradnice). Je zndme Ze sa vyberaju vzorky do dvoch skupin. V prvej (A) budu
hodnotené vzorky bez vypadku VNV zatiat’ ¢o v druhej skupine (B) bud hodnotené vzorky s
vypadkom VNV. Z poznatkov prejavu vypadkov VNV vieme, Ze oblast’ vypadku je jasne
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tmavsia ako oblast’ bez vypadku. Takto sa postupuje aj pre vyber vzorkov v obraze. Pre kazda
skupinu bol stanoveny rozsah vyberu vzorkov (8). Rozsah je mozné zvicsit, ale tiez rozmer
oblasti okolia OD neumoziiuje vyberat vzorkov mnoho. Pomohlo by vellké rozliSenie
nasnimanych obrazov, alebo nevyberat’ pre urychlenie vypoctov kazdy druhy vzorok obrazu
v uvodnom predspracovani. Velkost vzorku sme volili na 15x15 pixelov, ¢o by malo
poskytovat’ dostatonu zaruku pre stabilitu jednotlivych skupin (v rdmci moznosti pre velkost’
detekovaného okolia OD).

Vyber vzorkov je realizovany pomocov kurzoru mysi, kedy kliknutim kurzoru
volime stred vzorku (Cize stredni hodnotu vzorku velkosti 15x15). Pre zadavanie je dolezite,
aby obsluhujtci dbal na dodrZanie spravneho zadania vzorkov pre jednotlivé skupiny. Nie je
vhodné vkladat’ vzorky do okolia ciev, ktoré by v pripade zasahu do vzorku sposobili
znepresnenie Statistickych vysledkov. TaktieZ nie je doporu¢ené zaddvanie vzorkov v tesnej
blizkosti okrajov obrazu. V pripade Ze zadavajlci predsa len zadd do vzorku oblast’ cievy, je
oSetrenie tohoto problému také, Ze nulova hodnota jasu nie je brana do Statistickych vypoctov.
Vieme, ze nulovou hodnotou si vd’aka detekcii cievneho rie€ista v obraze reprezentované
cievy. To v8ak nezarucuje mozné zhorSenie danych Statistickych parametrov (v dosledku nie
uplnej detekcie robustnosti vSetkych ciev). Vysledky detekcie pre jednotlivé skupiny (A, B) a
jednotlivé hodnotené obrazy su prehl'adne zobrazené v tabulkéach (viz. tabulky 1, 2, 3, 4, 5).
Jednotlivé grafické porovnavania Statistickych parametrov danych skupin su zachytené na
nizSie uvedenych obrazkoch (viz. obrdzky 36, 37, 38) pod prislusnymi tabul’kami.

Z vysledkov st zretelné rozdiely hodnotenych skupin (A, B). Je jasné, Ze priemer
jasovych hodnot Sedi bude vyssi u skupiny A (neposSkodené nervové vldkna su svetlejSie).
Medzi jednotlivymi meraniami sa tento parameter podstatne 1isi (faktory nemozné ovlivnit),
preto nie je vhodny pre objektivne hodnotenie hrubky (tlstoty) vrstvy nervovych vlakien.

Naopak, uz na prvy pohl'ad sa smerodatna odchylka javi ako vhodny parameter pre
odliSenie vypadkov VNV. Popisuje vel'kost odchyliek od strednej hodnoty a ta sa prave meni
v zavislosti na poskodeni VNV. Cim je poskodenie vi¢sie, tym hodnota smerodatnej
odchylky klesd. Na zéklade tychto poznatkov vieme s casovym odstupom sledovat’ vyvoj
miery poskodenia.

Varia¢ny koeficient naznacuje uz podla svojej definicie, Ze nie je zrovna vhodny pre
detekciu vypadkov VNV. Znac¢ne ho ovliviiuje parameter priemer, ktory ako bolo zmienené
sa medzi jednotlivymi meraniami podstatne 1isi.

Parameter entropie bol prekvapujici. Predpokladalo sa, Ze mensie hodnoty entropie
bude nadobudat’ skupina B (s vypadkom), pretoze poruSenim nervovej vrstvy sa strdca jemna
Struktira a oblast’ je tak viac homogénna. Opak bol pravdou. V tomto pripade su hodnoty
entropie nizsie v skupine A (bez vypadku). Sposobuje to mala detekéné oblast’ vzorku (15x15
pixelov), v ktorej sa Struktura neda dobre posudzovat’. Vol'ba vicsej detekenej oblasti vzorkov
nie je vhodnid do postacujucej miery v dosledku hustého cievneho rie¢ista v okoli OD.
Napriek tomu sa da konStatovat’ na zaklade vysledkov, Ze pre mali hodnotiacu oblast’ je
entropia vzdy vysSia v oblasti s vypadkami, a teda vd’aka tomu ju mozno brat’ ako parameter
docela vhodny k rozpoznavaniu poskodenia VNV.

U parametrov Sikmost' a Spicatost’ histogramu je badatelné, ze vysledky nie st
dostato¢ne doverihodné pre posudzovanie rozdielov vypadkov VNV. Nemozno zarucit
stabilitu rozdiel'ov pre jednotlivé merania. Tento problém je tieZ spdsobeny malou detek¢nou
oblastou vzorkov (15x15 pixelov). Zvolenie vicsej detekénej oblasti neumoznovalo husté
cievne riec¢iste v tomto okoli.

Z grafou je videt, Ze jednotlivé parametre jak pre oblast’ s vypadkom, tak aj pre
oblast’ bez vypadku maji tendenciu sa zgrupovat pre seba charakteristickych lokalitach
(najméd parametre v oblasti vypadku).
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7.2.1 Statistické parametre

¥ orumer fsmer odchl]l ve § sikmost | strmost | Entropia

153,8933|  4,4369| 0,0288| 0,0752| -2,9898| 0,8948
154,9689| 46115 0,0298| 0,0634| -2,9917| 0,8783
Bey  |1543556] 50082] 0,0324] 00457] -29945] 0,8361
vypadku |153:2178]  47170] 00308] 0,0562] -2.9929] 08645
vnv  |163.8400]  59637| 00364] 0,0265] -29971[ 0,7592
(skupina A) | 167,6978|  6,7894| 0,0405] 0,0181] -2,9983| 0,7280
169,2089|  8,3733| 0,0495| 0,0083| -2,9993| 0,6512
155,0047|  7.7123| 0,0498| 0,0087| -2,9993| 0.6760
Priemer ]159,0234|  59515| 0,0372] 0,0378| -2,9954| 0,7860
Priem. Odch.] 59191]  1.2581] 0.0070] 0,0224] 0.0032] 0.0824

116,3467 |  4,4267| 0,0498| 0,0322| -2,9967| 0,8921
113,8044|  3,7377| 0,0380] 0,0637| -2,9924] 0,9732
S vypadkom 1042756  35044] 00328] 0,0512] -2.9942| 09775

VNV 104,3556 |  3,4741| 0,0345] 0,0600 -2,9929| 0,9852
(skupina B) |112.7733]  3,7508] 0,0333] 0,0550[ -2,9935] 0,9580
118,0889|  4.4413| 0,0333| 0,0363| -2,9962| 0,8964
127,6356|  4,1602| 0,0376] 0,0532] -2,9936] 0,9166
126,2133]  3,7415] 0,0326] 0,0838] -2,9889] 0,9692

Priemer 1154367  3,9158| 0,0365| 0,0544| -2,9936| 0,9460
Priem. Odch.]  6,6344|  0,3202] 0,0040] 0,0112] 0,0016] 0,0332

Tabulka ¢.1: Statistické paramete image 2891.jpg
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Obrazok ¢.35: graf Statistickych parametrov image_2891.jpg (zelena-Skupina A, ¢ervena-
skupina B)
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L Yorumer_Jsmer odchlfve Jsikmost Jstrmost JEntropia |

140,8711|  34649| 0,0246| 0,1566] -2,9751| 0,9916
131,9111]  4,3483| 0,0330| 0,0519] -2,9938] 0,9043
Bey  |118:3556] 33009] 0,0279] 0,1063] -29851] 1,0102
vypadkuy |1184089] 35403] 0,0300[ 00831] -29891] 0,9853
vwv  [116.7733]  3.4185] 0.0293] 0,0910] -2.9878| 0,9960
(skupina A) [115,0133]  3,0000] 0,0261] 0,1425] -2,9787| 1,0567
1245867 |  39070| 0,0314| 0,0632] -2,9921| 0,9378
1255200 3.9441] 0,0314| 0,0616] -2,9923| 0,9463
Priemer  ]123,9300|  36166] 0,0292] 0,0945| -2,9868| 0,9785
Priem. Odch.] 6.7922]  0.3374] 0.0023| 0,0304] 0.0054] 0.0368

91,3689  2,7539| 0,0314] 0,1011] -2,9868| 1,0813
92,6756  3,6082| 0,0301| 0,0371] -2,9963| 0,9760
$ vypadiom |-20721" 3,3831| 0,0389] 0,0430] -2,9955| 0,9980
VNV 857600|  3,3460| 0,0373| 0,0404| -2,9959] 1,0039
(skupina B) | 75.6622]  2:8708] 0,0390] 0,0513] -29947| 1,0533
78,5333  3,0638| 0,0379] 0,0424]| -2,9958| 1,0370
70,9422|  2,7843| 0,0390| 0,0456| -2,9955| 1,0706
87,5733]  3,55472| 0,0392] 0,0332] -2,9968] 09775
Priemer | 84,1633  3,1696| 0,0366| 0,0493| -2,9947| 1,0247
Priem. Odch.| 6,8381 0,3015] 0,0029] 0,0135] 0,0020] 0,0358

Tabul’ka ¢.2: Statistické paramete kos1.jpg
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Obrazok ¢.36: graf Statistickych parametrov kosl.jpg (zelena-Skupina A, ¢ervena-skupina B)
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L Yorumer_Jsmer odchlfve Jsikmost Jstrmost JEntropia |

86,6222|  3,7623| 00434| 0,0244| -29978| 0,9531
87,1378|  4,0731| 0,0467| 0,0202| -29983| 0,9533
Bez 87,4044|  32470| 0,0371] 0,0455| -29952| 1,0167
vypadku | 933511 47578] 0,0510[ 00129] -20990] 08647
vwv | 98.1156]  4,5729] 0,0466] 00167 -2.9986| 0,8805
(skupina A) | 105,8578|  4.4758] 0,0423] 0,0223] -2,9979| 0,8789
108,6489| 48430 0,0446| 0,0192] -2,9983| 0,8543
98,5867 |  4.1924| 0,0425] 0,0239| -2.9978| 0,9120
Priemer | 95,7156|  4,2405| 0,0443| 0,0232| -29979| 0,9142
Priem. Odch.] 7.0867]  0.4218] 0.0029] 0.0061] 0.0007] 0,0451

63,8489|  3,4195| 0,0425| 0,0146| -2,9989| 0,9894
67,2800|  3,0283| 0,0536| 0,0279] -2,9976| 1,0425
S vypadkom | 837156 33769 00450] 0,0148] -2.9989] 09993

VNV 50,4044|  3,0784| 0,0530] 0,0180] -2,9986| 1,0397
(skupina B) | 46.2133]  25349] 0,0518] 0,0187] -29987| 1,1036
56,8889|  2,3230| 0,0549| 0,0496| -2,9952| 1,1243
55,8311 3,2698| 0,0408| 0,0132] -2,9991| 1,0407
50,4933]  2,9592] 0,0586] 0,0204] -2,9984| 1,0546

Priemer | 59,0844|  29987| 0,0500| 0,0222] -2,9982| 1,0493
Priem. Odch.] 4,5800]  0,2948] 0,0054] 0,0083] 0,0009] 0,0337

Tabul’ka ¢.3: Statistické paramete kvétonova3.jpg
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skupina B)



L Yrrumer Jsmer odchlfve  Jsikmost Jstrmost JEntropia |

1050844 |  3,7043| 0,0353| 0,0485| -2,9946| 0,9622
109,5822|  4,2273| 0,0386| 0,0319] -2,9967| 09117
Bey  |1120622]  43262] 0,0386] 00321] -29967| 0,9009
vypadku 11100533 52355] 0,0476] 00134] -29989] 0,8080
vwv  |103.7156]  4.4611] 00430] 0,0255] -2,9977| 0,9281
(skupina A) |111,8933]  4,6939] 0,0420] 0,0213] -2,.9980| 0,8549
11,7200  4,8914] 0,0434| 0,0190] -2,9983| 0,8394
101,2000|  6,8663| 0,0678| 0,0036] -2,9998| 0.7023
Priemer  ]108,2889|  4,8008| 0,0445| 0,0244| -2.9976| 0,8634
Priem. Odch.] 3.7167]  0.6477] 0.0066] 0,0101] 0.0012] 0.0623

62,2489|  29228| 0,0678| 0,0259| -2,9978| 1,0527
57,2267|  2.4562| 0,0470| 0,0397| -2,9964| 1,1039
$ vypadkom | 222533 255600 00420] 00295] -2.9975] 11035

VNV 56,3556  3,0372| 0,0463| 0,0163] -2,9988| 1,0406
(skupina B) | 48.4089]  23574] 0,0539] 0,0284] -29977] 1,150
453156|  2,2965| 0,0487| 0,0274] -2,9979] 1,1118
58,8089  4,9642| 0,0507| 0,0028] -2,9999| 0,8452
54,0533]  2,8405| 0,0844] 0,0187] -2,9986] 1,0727

Priemer | 54,7089 29293 0,0552| 0,0236] -2,9981| 1,0557
Priem. Odch.] 4,0872] 05357 0,0105] 0,0083] 0,0008] 0,0571

Tabul’ka ¢.4: Statistické paramete hermand.jpg
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Obrazok ¢.38: graf Statistickych parametrov herman4.jpg (zelena-Skupina A, ¢ervena-skupina
B)
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L Yrrumer Jsmer odchlfve  Jsikmost Jstrmost JEntropia |

71,7956|  2,8492| 0,0397| 0,0460| -2,9955| 1,0571
91,1289|  50267| 0,0552] 0,0096| -2,9993| 0,8370
Bez 791200]  3,3716| 0,0426] 0,0293| -2,9973| 1,0059
vypadku | 759911] 30140] 00307 00394] -20961] 1,0524
vwv | 75.8400]  2,9502] 00390] 0,0443] -2,.9955] 1,0471
(skupina A) | 85.8844]  51195] 0,0596] 0,0069| -2.9995| 0,8309
88,7378|  4,0757| 0,0459] 0,0196| -2.9983| 0,9276
95,5822|  4.4245| 00463 0,0194| -2.9983| 09315
Priemer | 83,0100  3,8551| 0,0460| 0,0268| -29975| 0,9612
Priem. Odch.] 7.3233]  0.8065] 0.0058] 0,0129] 0.0014] 0.0794

59,7511 2,4240| 0,0463] 0,0471| -2,9955| 1,1123
55,3511 2,8010| 0,0406| 0,0203| -2,9984| 1,0788
S vypadkom | -25:1467 26768 00506] 0,0251] -2.9980] 1,044
VNV 50,1511 2,1978| 0,0485| 0,0415] -2,9963| 1,1468
(skupina B) | 61.6444] 25885] 0,0438] 0,0400[ -29963| 1,0941
50,2889 |  2,4424| 0,0420| 0,0449] -2,9957| 1,1176
61,9822  3,0868| 0,0412] 0,0199] -2,9984| 1,0287
61,1200]  2,8827] 0,0498] 0,0266] -2,9978| 1,0521
Priemer | 58,0544| 26375 0,0454| 0,0332]| -2,9970] 1,0906
Priem. Odch.] 3,3786]  0,2243] 0,0035] 0,0102] 0,0011] 0,0280

Tabul’ka ¢.5: Statistické paramete houst’ova3.jpg
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skupina B)



8 Zaver

Ulohou tejto prace bolo zaoberat sa detekciou vypadkov vo vrstve nervovych
vlakien a zhotovenie programu pre ich automaticka detekciu. Uvodom prace sa rozoberaju
zakladne vlastnosti sietnice a jednotlivyché objektov na sietnici. Je vysvetlené k Comu
nervové vladkna slizia, a v ktorych oblastiach sietnice sa najviac prejavuju.

Praca sa zameriava na detekciu vypadkov vo vrstve nervovych vlakien pomocou
hodnotenia cez Statistické parametre. Uz s prvého pohladu na vysledky je jasné, Zze pomocou
tychto parametrov sa vypadky daju detekovat a hodnotit. Oblast’ detekcie je zaloZena na
lokalizacii optického disku a jeho naslednej segmentacii v obraze pomocou Houghovej
transformacie. Segmentéciou je ziskany obvod optického disku vytycéeny kruznicou. Druhé
kruznica srovnakym stredom, akurat s vacSim polomerom ako je polomer pre obvod
optického disku vymedzuje oblast’ zdujmu, kde buda vypadky vo vrstve nervovych vlakien
detekované. Dana oblast’ sa musi vhodne upravit, Cize zvysit’ kontrast aby oblasti vypadku
boli zretelné, ale hlavne sa musi lokalizovat' cievne rieCiSte, ktoré je pomerne husté a
nepriaznivo zasahuje do vysledkov.

Detekcia cievneho rie€ista bola zaloZzena na segmentacii a prahovani. Vyuzili sa
niektore hranové detektory (sobel 3x3, prewitt 5x5, kirsch 3x3), ktoré¢ boli vzajomne
porovnavané. Zistenim bolo, Ze je vhodnejSie pouzivat hranové operdtory s vacSimi
maskamy, ktoré vhodnejSie segmentuju cievne rieciste. Prevodom oblasti detekéného zaujmu
z polarnych stradnic do kartézkych, bolo zistenie, ze cievy v prevaznej miere maju vertikalny
smer, a tak by nemusela byt potrebna detekcia hran vo viacerych smeroch. Najvhodnej$im
rieSenim by bolo vyhotovenie masiek hranovych detektorov tak, Ze by boli prispésobené pre
jednotlivé profily ciev iba pre detekciu vo vodorovnom smere (vertikdlny gradient). V praci
vyhotoveny program pracuje iba pre detekciu hran vo vodorovnom smere. Takto upraveny
obraz sa prahuje, aby sa ziskala binarna reprezentacia cievneho riecista. Vhodnou metodou
prahovania je metdda vyuzivajica lokalne prahovanie. Vyhoda tohoto prahovania spociva
v tom, Ze prahova hodnota je hladana z okolia detekovaného objektu. Preto je ddlezite volit
velkost” okolia dostatone robustne aby v nej bol zahrnuty jak hladany objekt, tak aj pozadie
objektu. Vyuzivné boli dve zakladné metddy (stredna hodnota a median). Pre lepSiu ¢innost’
bolo prahovanie upravené¢ pomocou hodnoty C, tzv. mean-C. Tu je treba vhodne volit
v zavislosti na charakteristike obrazu. Takto pripraveny binarny obraz, kde Cierna farba
reprezentuje cievne rieciste bol vynasobeny s povodnym obrazom, a tym sa vysegmentovali
cievy v pévodnom obraze.

Samotna detekcia je zaloZzend na porovnavani ruéne vyberanych vzorkov z oblasti
bez poskodenia vrstvy nervovych vlakien (skupina A, v obrazkoch reprezentovana zelene) a
z oblasti poskodenia vrstvy nervovych vldkien (skupina B, v obrdzkoch reprezentovana
Cervene). V tychto vzorkoch sa porovnavali jednotlive Statistick¢é parametre, ktoré jasne
hovoria o odliSnosti jednotlivych oblasti. U oblasti s vypadkom vo VNV maji jednotlivé
parametre mensiu priemernu odchylku (viz. tabulky ¢.1, 2, 3) nez v oblasti bez vypadku. Pre
dantt metddu sa javil vhodne parameter smerodatnd ochylka, popripade entrpoia. Ostatné
parametre neposkytovali presvedCivé zistenia s ohl'adom na vysledky. Sposobuje to hlavne
aspekt cievneho rieciSta a tym aj ovlivnend velkost poli detekénych vzorkov (15x15
pixelov), do ktorych by pri zvddseni zasahovalo prave cievne rie€iste.. Cievne rieciSte je
v danej oblasti detekcie, ¢ize v blizkej oblasti OD, kde sa vypadky najviac prejavujii pomerne
husté.

Dvolezita pre detekciu nervovych vlakien je nepochybne aj kvalita obrazkov. Je
pozadovana ¢o mozno najvicsia rozliSovacia schopnost. Snimky taktiez nemdézu byt
preexponované. Pri nadmernom osvetleni totiz hrozi, Ze oblasti, kde s zdravé nervové vldkna
mozu stratit’ charakteristické vlastnosti.

49



Celkové zhodnotenie poznatkov prace hovori o moznosti dalSiecho preskimania
tejto metddy. Pre zlepSenie vysledkov by bolo vhodné zlepsit' detekciu cievneho riecista
pomocou segmentacie pre jednotlivé profily ciev (tenké, stredné. Sirok¢), d’alej doplnenim o
vypocet robustnosti ciev a ich naslednému vymaskovaniu z obrazu. To by umoziovalo
zvidsovat polia detekénych vzorkov, a tym aj zlepSenie vysledkov jednotlivych Statistickych
parameterov.
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Uzivatel'ské rozhranie
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Obrazok ¢.41: Rozhranie funkcie houghova_transformac

Pre zacCatie programu na detekciu vypadkov VNV je funkcia
houghova_transformace (spistame klasicky v Matlabe F5). Uzivatel'ské prostredie je na
obrazku nad textom (viz. obrazok ¢.41). Strucny popis ovladania je nasledujtci:

V hornej liSte pomocou load sa nacita obrazok z knihovny. Pre jeho zobrazenie
stlacime tlacitko nacitanie obrazku. V zobrazovacom poli (vel'ké pole) sa nacitany obrazok
zobrazi.

Nasledne sa nastavia vSetky parametre (-MASK-, -OKOLIE-, -VELKOST R-). Ak sa
niektory s parametrov nenastavy, program nebude pracovat. Jednotlivé hodnoty kazdého
z parametrov su v roletkovom menu navolené. Pre testované obrazky (viz. CD priloZzené k
praci) je idealne nastavenie parametrov nasledujtce:

-MASK- 15x15 (mala maska nevhodnd pre obrazky s poskodenim diabetes)
-OKOLIE- 80 (vhodné volit’ podla velkosti OD a velkosti obrazku)
-VELKOST R- 3-4 (5 ojedinele pre obrazky s velkym rozliSenim)

Opétovnym stlacenim tlacitka nacitanie obrazku sa spusti vypocet a detekuje sa OD a jeho
okoliem. Vysledok sa zobrazi v zobrazovacom poli. V pripade Spatnej detekcie sa stlaci
tlacitko Ano a detekcia OD sa zaddva rucne. Ak je detekcia vypoctom spravna, stlaci sa
tlacitko Nie a program sa ukonc¢i a automaticky spust’a nasledujicu funkciu pol cart.
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Obrazok ¢.42: Rozhranie funkcie pol cart

V rozhrani funkcie pol cart po stladeni tlatitka OBRAZEK sa v zobrazovacom poli zobrazi
vysledok detekcie OD a okolia z funkcie houghova_transformace. Pre zacatie vypoc¢tu musia
byt opét’ nastavené vSetky parametre. Ich idedlne nastavenie pre testované obrazky je (viz.
obrazok ¢.43) nasledujtce:

Panel 1 Panel 2

-maska LZK- 15x15 (roletkové menu) -operaror- prewitt (roletkové menu)
Maska Gauss 7-15 (voli sa ru¢ne) Mean C  0.07 (voli sa ru¢ne)
Sigma 1.1-1.5 (voli sa ru¢ne) w 7-13 (voli sa ru¢ne)

-metoda- median (roletkové menu)

Po nastaveni je vypocet spusteni tlaCitkom START. Vysledoky st zobrazené do
zobrazovacieho pola (obraz oblasti zdujmu v kartezkych stradniciach, filtrovany obraz LZK,
binarny obraz cievneho rieista, viz obrazok ¢.43). Parametre mézeme menit a vypocet
opakovat’ (vzdy treba mat’ vSetky parametre nastavené, spustat’ vzdy tlacitkom START).

Pre ukoncenie stlaCame tlacitko Detekce VNV. Automaticky sa spusta posledna funkcia pre
detekce VNV.
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Obrazok ¢.43: Rozhranie funkcie pol cart (vysldky po spusteni vypoctu)

V rozhrani funkcie Detekc_VNV zobrazime do zobrazovacieho pol’a stla¢enim tlacitka LOAD
origindlny obraz vyndsobeny s binarnym obrazom cievneho riecista (v kartézkych
suradniciach). Nasledne stlacenim tlaCitka zdravé A vyberieme ru¢ne pomocou kurzoru 8
vzorkov (zadavame stred vzorku, kde vzorky maji rozmer 15x15 pixelov). Snazime sa vzorky
zadavat’ tak, aby nezasahovali do ciev. Stlacenim tlacitka poskodene B zadame opit 8
vzorkov (tiez dbame aby nezasahovali cievy).

Po zadani oboch skupin vzorkov sa automaticky spusti vypocet, ktory zobrazi
v zobrazovacom poli grafy porovnavajice Statistické parametre (zelené — zdravé A, Cervené —
poskodené B).

Pri skonceni detekcie VNV a preskiimani vysledkov vypiname jednotlivé rozhrania ¢ervenym
krizikom v pravom hornom rohu.
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Obrazok ¢.44: Rozhranie funkcie Detekce VNV
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Obrazok ¢.45: Rozhranie funkcie Detekce VNV
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Zoznam skratiek

OD - opticky disk

ZS — 7It4 Skvrna

HT — Houghova transformécia
VNV - vrstva nervovych vldkien
LZK — lokalne zvySenie kontrastu
R — Cervena zlozka obrazu

G — zelena zlozka obrazu

B — modra zlozka obrazu

G+B — zeleno modra zlozka obrazu
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