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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva segmentaci cévniho feciSté v retinalnich
obrazovych datech. Teoretickd ¢ast je zaméfena na zdkladni popis anatomie a
fyziologie oka a na metody snimani o¢niho pozadi. Dale jsou popsany principy
klasickych a konvolu¢nich neuronovych siti a segmentacni techniky, které se
vyuzivaji k segmentaci cévniho recisté v retinalnich snimcich. V praktické ¢asti je
implementovana segmentacni metoda pomoci konvolu¢ni neuronové sité U-net.
Tato sit je natrénovana na tiech datovych sadach. Dvé datové sady obsahuji snimky
z experimentalniho video oftalmoskopu. Z diivodii nemoZnosti porovnat vysledky
této metody na téchto dvou datovych sadach, byla pouzita treti datova sada HRF,
ktera zahrnuje snimky porizené fundus kamerou. Vysledky testovani na této datové
sadé slouZi k porovnani s jinymi metodami segmentace cévniho reciste.

Klicova slova

Experimentalni video oftalmoskop, neuron, neuronové sité, konvoluce, segmentace,
U-net, fundus snimky



Abstract

This master’s thesis deals with blood vessel segmentation in retinal image data. The
theoretical part is focused on the basic description of anatomy and physiology of the
eye and methods of observing the back of the eye. This thesis also describes the
principles of classical and convolutional neural networks and segmentation
techniques that are used to segment blood vessel in retinal images. In the practical
part, a segmentation method using convolutional neural network U-net is
implemented. This neural network is trained on the three datasets. Two datasets
include images from experimental video ophthalmoscope. Because it impossible to
compare the results of these two datasets with any other methods of retinal blood
vessel segmentation, U-net is trained on other dataset that is HRF database. This
dataset includes fundus images. The results of testing on this dataset serves for
comparing results with other methods of retinal blood vessel segmentation.

Keywords

Experimental video ophthalmoscope, neuron, neural network, convolution,
segmentation, U-net, fundus images
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UvoD

O¢i jsou nepostradatelnou soucasti lidského téla. Diky o¢im jsme schopni
vnimat svétlo, barvy, okoli a také se orientovat v prostoru. Diky moZnosti vidét
vSechno kolem sebe, jsme schopni samostatné manipulovat s riznymi vécmi. Pro
¢lovéka, ktery ma schopnost vidéni, miize byt tézké si predstavit s jakymi problémy
se potyka clovék, ktery bohuzel takové stésti nema. Proto jsou dilezitd vSechna
vySetieni, ktera vedou ke spravné diagnostice onemocnéni oc¢i a vSech dalSich
nemoci, které jsou s o€ima spojené.

Segmentace cévniho recisté v retinalnich snimcich je nezbytnym krokem pred
dalsi analyzou snimkd z fundus kamery nebo jiného piistroje, ktery je schopen
zachytit o¢ni pozadi. Tato segmentace muliZze pomoci pri diagnostice onemocnéni oka
jako je glaukom nebo diabetickd retinopatie a dale také pri diagnostice
kardiovaskularnich onemocnéni [1]. Proto je velmi diilezité se touto segmentaci
cévniho reciSté v retinalnich snimcich zabyvat.

Hlavnim cilem této diplomové prace je implementace a testovani segmentacni
metody cévniho reciSté v retindlnich snimcich porizenych experimentalnim video
oftalmoskopem. Diplomova prace je rozdélena do 9 kapitol.

Prvni kapitola se zabyva zdkladni anatomii a fyziologii oka a je zde bliZe
popsana anatomie sitnice. V druhé kapitole jsou popsany metody snimani o¢niho
pozadyi, jako je pfima a neprima oftalmoskopie. Dale je zde uvedeny princip fundus
kamery a experimentalniho video oftalmoskopu s popisem vystupnich dat z toho
pristroje.

Treti kapitola je zamérena na teorii neuronovych siti, kde je popsan umély
neuron, uceni sité a také rizné topologie neuronovych siti. Dale jsou zde zminény
chybové funkce pro hodnoceni odchylky neuronové sité a optimalizacni algoritmy,
které slouzi k minimalizaci chybové funkce. Ctvrta kapitola se zabyva konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi, jejich architekturou a funkcnosti. Je zde taky popsan syndrom
preucenti sité a jak tomu to syndromu predejit.

V paté kapitole je obecné popsana segmentace obrazovych dat a jsou zde také
uvedeny metody segmentace cévniho reciSté v retinalnich snimcich. NejbéznéjSimi
metodami segmentace cévniho recisté jsou prahovani a v poslednich par letech také
rychle se rozvijejici konvolu¢ni neuronové sité. Z nastudovanych metod byla
vybrana konvoluc¢ni neuronova sit U-net, ktera byla vytvorena pro segmentaci
biomedicinskych dat. Vybrana metoda byla bliZze nastudovana a v této kapitole
popsana.

Sestd kapitola se zabyva statistickym hodnocenim vysledkli testovani
neuronovych siti. Jsou zde popsany vybrané statistické parametry jako je senzitivita,
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specificita, presnost, ROC krivka a plocha pod krivkou. Poslednim zminénym
parametrem je Dice koeficient, ktery se v posledni dobé hojné vyuziva.

Nasledujici kapitola popisuje implementaci U-net v programovém jazyce
Python. Dale jsou zde popsany vSechny pouzité datové sady, ktery byly vyuZity jak
k trénovani, tak k testovani sité. Dvé z téchto datovych sad obsahuji snimky ziskané
zprimérovanim vystupu z experimentdlniho video oftalmoskopu a treti sada
zahrnuje snimKky z fundus kamery. Treti datova sada slouZi k porovnani vysledki
z ostatnimi metodami zabyvajicich se segmentaci cévniho recisté v retinalnich
snimcich.

V osmé kapitole jsou popsany vysledky trénovani a testovani implementované
konvolu¢ni neuronové sité U-net. Dale jsou zde porovnany vysledky prvnich dvou
vytvorenych datovych sad a treti datova sada je porovnana s vybranymi metodami
segmentace cévniho recisté. V posledni devaté kapitole je uveden strucny navod
k obsluze vsSech programii a skriptli, které byly pro ucely diplomové prace

vytvoreny.
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1 OKO

Lidské oko je parovy organ, ktery se sklada z o¢ni koule a ptidatnych o¢nich organ.
JelikoZ je oko zrakovy organ, jsme schopni diky nému vnimat svétlo, barvy a také se
orientovat v prostoru. Lidskym okem je moZné detekovat uzké rozmezi svételného
spektra, priblizné od 400 do 750 nm vlnové délky. Nejdelsi vinovou délku vhimame
jako Cervenou barvu a nejkratsi jako modrou barvu. [2] [3]

O¢ni koule ma témér kulovity tvar o primeéru zhruba 23 mm a je uloZena
v o¢nici na tukovém pol§tati, ktery ji chrani pred otfesy. Rez okem je vidét na
obrazku 1, kde jsou popsany vSechny casti oka. [3] [4]

bélima
cévnatka
spojivka =
- sitnice
fasnaté télisko
duhovka sklivec
zomice Zluta skvrna
rohovka
cocka

komorova voda ——

pfedni o¢ni komora
zadni oéni komora

zrakovy nerv

Obrazek 1: Rez okem, pirevzato z [5]

O¢ni kouli tvofi tri vrstvy, kterymi jsou vnéjsi, stfedni a vnitfni vrstva. Vnéjsi
vrstvu tvori bila a nepriihledna bélima a rohovka, ktera je priihledna a predstavuje
jedno zoptickych médii oka. Stfedni vrstvu tvori cévnatka, ktera je bohaté
prokrvena, dale rasnaté télisko, na kterém je zavéSena Cocka, a duhovka, jejimz
stfredem je zornice, kterou prochazeji paprsky svétla dovnitt o¢ni koule. Posledni
vrstvou je vnitini vrstva, ktera je tvorena sitnici.

Uvnitf o¢ni koule se nachazi priithledné rosolovité téleso zvané sklivec. Dale
pak ¢ocka bikonvexniho tvaru, ktera diky zméné poloméru svého zakriveni zajiSt'uje
vidéni zblizka i do dalky. Coc¢ka je uloZena v tekuting, které se nazyva komorovy
mok. [3] [6]
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Pridatné ocni organy tvori okohybné svaly, vicka, spojivka a slzny aparat.
Okohybné svaly umoznuji pohyb ocni koule, vicka chrani oci pred vnéjSim
prostredim a jsou opatfeny fasami a Zlazkami, které produkuji maz. Vnitini plochu
vicek kryje tenka blana nazyvana spojivka, v jejimZ vaku se hromadi slzy. Tyto slzy
produkuji slzné zlazy, které jsou soucasti slzného aparatu. [3]

1.1 Anatomie sitnice

Sitnice neboli retina predstavuje vnitini ¢ast o¢ni koule. Vystyla celou dutinovou
¢ast ocni koule a naléha na jeji prostfedni vrstvu. Sitnice je tvorena dvéma oddily,
kterymi jsou predni a zadni opticka Cast. Predni ¢ast sitnice se nazyva slepa, protoze
neobsahuje zadné svétloc¢ivné buiiky, ale pouze pigmentové. Na rozdil od predni
Casti sitnice, zadni ¢ast obsahuje svétlocivné buriiky, kterymi jsou tyc¢inky a ¢ipky.
Sitnice obsahuje asi 120 miliont tycinek a 6 - 7 miliént ¢ipkt. [3] [6]

Tyc¢inky reaguji na tlumené svétlo a obsahuji zrakové barvivo rhodopsin, ktery
pii dopadu svételnych paprskii méni barvu (bledne) a tim vyvolava nervové
vzruchy.

Cipky reaguji na jasné osvétleni a obsahuji tii rizna zrakova barviva, ktera
maji riiznou citlivost na svétlo o rtzné vinové délce. Timto vznika diferencovana
citlivost ke tfrem barvam, kterymi jsou ¢ervena, zelena a modra. Skladanim téchto tii
barev vznikd barevny obraz. Misto, kde se nachazi pouze ¢ipky, se nazyva zluta
skvrna. Tato skvrna je mistem nejostiejSitho vidéni. [2] [3] [6]

Zadni opticka Cast sitnice obsahuje kromé tycCinek a Cipkl také vrstvu
bipolarnich a gangliovych bunék, kterymi se $iii nervovych vzruch z tyCinek a ¢ipki.
Misto, kde se sbihaji nervova vlakna sitnice a nevyskytuji se zde Zadné svétlocivné
buriky, je slepa skvrna neboli opticky disk. Optickym diskem vstupuji do oka tepny
a vystupuji z oka Zily. [3] [6]
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2 METODY SNiMANi OCNiHO POZADI

2.1 Oftalmoskopie

Oftalmoskopie je vySetfovaci metoda zadniho segmentu oka, coZ znamena
piredevsim vySetieni sitnice a terce zrakového nervu neboli optického disku. Tato
metoda vyuziva osvétleni nitra oka svétlem o dostatecné intenzité a nasledné
pozorovani svételnych paprski, které se odrazi od sitnice. OdraZené paprsky jsou
pozorovatelné jen tehdy, kdyZ je osa pozorovani stejnd nebo velmi blizka ose
osvétleni. Pokud je dand podminka splnéna, lze v zornici pozorovat tzv. ¢erveny
reflex, ktery vznika prokrvenim cévnatky. Oftalmoskopie se déli na primou a
nepiimou. [7]

2.1.1 Prima oftalmoskopie

Piima oftalmoskopie vyuziva pristroj (oftalmoskop), ktery je prenosny a lze s jeho
pomoci vysetrit sitnici. Princip pfimého oftalmoskopu je na obrazku 2. Zakladem je
polopropustné zrcadlo, od kterého se svétlo jdouci ze zdroje odrazi piimo do oka
pacienta a tam dopada na sitnici. Svétlo odrazené od sitnice poté putuje zpét
k polopropustnému zrcadlu, které jej propousti a pies zaostrovaci ¢ocku dopadaji
odraZené paprsky do oka pozorovatele. [7]

. Zaostfovaci éuékh\ .
AT L T g
7 b X / A Y
| T ST . |
) Ny L S N &
7 .@5\%&1% '/‘J Q,_a& #;fj B:
Oko pc;.lz-i:urw-a.tele Polopropustné T
zrcadlo {:} -— Zaostfovaci Oko pacienta
tocka
@ &—1— Zdroj svétla
L

Obrazek 2: Princip primé oftalmoskopie, prevzato z [8]

Vysledny obraz sitnice je pozorovatelem sledovan jednim okem z kratkeé
vzdalenosti, ktera je cca 2 cm. Pri daném sklonu oftalmoskopu jsme schopni
pozorovat oblast sitnice velkou zhruba 2 mm. P¥i potiebé vySetreni riznych oblasti
sitnice je nutné zménit thel naklonu oftalmoskopu. Vyhodou primého oftalmoskopu
je detailni vySetreni sitnice. Nevyhodou ovSem je ztrata prostorového vjemu obrazu
sitnice z diivodd pozorovani jednim okem. [7]
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2.1.2 Neprima oftalmoskopie

Neprima oftalmoskopie umoznuje, za pouZiti vySetifovaci ¢oCky, vySetireni z vétsi
vzdalenosti a to zhruba z 50 cm. VySetrovaci ¢ocka je nejcastéji asféricka spojka,
ktera ma lamavost 28D. Princip nepfimého ofltamoskopu je na obrazku 3. Co¢ka je
drZena vySetrujicim pred okem pacienta ve vzdalenosti, ktera odpovida ohniskové
vzdalenosti ¢ocky. Ze zdroje svétla vychazi paprsky, které pres vySetrujici cocku
osvétluji zadni segment oka a vySetrujici tak pozoruje obraz sitnice. Tento obraz se
pres ¢ocky zobrazi jako redlny a prevraceny. [7]

Ocdi pozorovatele

o e ——

" S
S -

4 B

Zdroj svétla

-~

Z

& Zrcadla

; \\L\ Oko pacienta
\
o” v ‘ . ~
-
e i N
VySetifovaci ¢ocka

Obrazek 3: Princip nepiimé oftalmoskopie, prevzato z [9]

U nepfimé oftalmoskopie dochazi k mensimu zvétSeni vysledného obrazu
sitnice. OvSem diky pouziti spojky lze pozorovat vétsi ¢ast sitnice, takze je vySetifeni
prehlednéjsi. Dalsi vyhodou oproti pifimé oftalmoskopii je prostorovy vjem
vysledného obrazu diky pozorovani obrazu obéma ocima. [7]

2.2 Fundus kamera

Fundus kamera je komplexni opticky systém pouZivany pro zobrazovani sitnice oka.
Diky tomu, Ze osvétlovaci i zobrazovaci paprsky prochazeji pres zornici, je mozné
sitnici pozorovat pirimo. Tato kamera je specializovany mikroskop s pripojenou
digitalni kamerou, ktery dokaZe ulozit obraz sitnice ve formé digitalniho obrazu.
Schéma fundus kamery je na obrazku 4.
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pozorovatel

oko pacienta

CCD detektor

Obrazek 4: Schéma fundus kamery, prevzato z [10]

Funkce kamery je zaloZena na neprimé oftalmoskopii. BéZny zobrazovaci thel
sitnice je 30°, pii kterém je obraz sitnice aZ 2,5x vét$i neZ realny obraz. Sirokouhlé
fundus kamery dokazi zachytit obraz od 45° do 140°, ale poskytuji mensi zvétSeni
sitnice.

Svétlo generované pomoci lampy je promitano pres sadu filtrii na zrcadlo. Toto
zrcadlo odraZzi svételné paprsky na sadu cocek, které tyto paprsky fokusuji na
polopropustné zrcadlo, ze kterého se svétlo odrazi a dopada na sitnici. Poté se svétlo
odrazi od sitnice a vraci se zpét pres polopropustné zrcadlo, soustavy ¢ocek a filtrti
do CCD detektoru a do okuldru, kterym scénu sleduje vySetiovatel. Vysledny
digitalni snimek ziskany pomoci fundus kamery je na obrazku 5. [10]

Obrazek 5: Snimek porizeny pomoci fundus kamery
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2.3 Experimentalni video oftalmoskop

Experimentalni video oftalmoskop je zaloZen na principu fundus kamery. Schéma
tohoto pristroje je na obrazku 6.

R1 P1 R2 p2 R3

I OLED L achromatické cMOS
display tolky kamera

|
N { I\ B _I_ ——
e 1 ____Ih

Obrazek 6: Schéma experimentalniho video oftalmoskopu, prevzato z [11]

Tento oftalmoskop se sklada z Cocky, ktera vytvari obraz sitnice v obrazové
roviné mezi touto ¢ockou a ¢ockou nasledujici. Tento obraz je nasledné zpracovan
systémem dvou achromatickych ¢ocek s ohniskovou vzdalenosti 12 mm do roviny
senzori CCD nebo CMOS kamery. Zorné pole tohoto oftalmoskopu je 20° x 15°
a obraz je vycentrovany na opticky disk. Hlavnim rozdilem oproti fundus kamere je
osvétleni, kdy pro osvétleni je vyuzita centralni oblast zornice. Pro snimani je pak
vyuzit jeji okraj. Pro minimalizaci expozice svétla okem a pro minimalizaci poctu
rusivych odrazi je snimana pouze obdélnikova ¢ast okoli optického disku. Osvétleni
zajiStuje LED, ktera je umisténa v obrazové roviné zornice. Jako detektor obrazu se
pouziva CCD nebo CMOS kamera. Tento pristroj umozZnuje snimat obraz sitnice
s frekvenci 25 snimki za sekundu. Vystupem video oftalmoskopu jsou
videosekvence. Pristroj je napajen pres USB rozhrani pocitace. [12] [13]

2.3.1 Vlastnosti vystupu z video oftalmoskopu

Vystupem z experimentalniho video oftalmoskopu je videosekvence o¢niho pozadi.
Pro analyzu se nevyuziva videosekvence, ale jen jednoho snimku. Tento snimek je
vytvoren zpriimérovanim snimkt z jednoho video zaznamu (obrazek 7).
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Obrazek 7: Zprimérovany snimek z experimentalniho video oftalmoskopu

Na snimku lze vidét cévni reciSté, které je tmavsi oproti pozadi a opticky disk,
ktery se vyskytuje uprostifed snimku. Snimek je Sedoténovy, coz miize vést
k znesnadnéni segmentace, kdy u RGB snimki se vyuZziva jednoho nebo kombinaci
dvou barevnych kanalg, ve kterych ma snimek nejlepsi vlastnosti. U dat ziskanych z
video oftalmoskopu moZnost vybéru kanalu odpada. Dalsim problémem je zaSuméni
obrazu, které vede k neostrosti. U cévniho tecisté to zplisobuje rozmazani hranice
mezi sténou cév a pozadim, coZ vede taktéZ k znesnadnéni segmentace. Vlivem Sumu
v obraze zanikaji také nékteré tenké cévy, které jsou automatickym algoritmem
tézko detekovatelné.
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3 UMELA NEURONOVA SIT

Uméla neuronova sit byla inspirovana biologickym nervovym systémem. Je sloZena
z velkého mnoZstvi propojenych procesnich prvki (neuront), které pracuji
spolecné tak, aby dospély k reSeni konkrétniho problému. Umélé neuronové sité
jsou navrhovany pro specifické aplikace jako je klasifikace nebo segmentace dat.
V biologickych systémech uceni zahrnuje uUpravy synaptickych vazeb mezi
biologickymi neurony. U¢eni umélé neuronové sité funguje stejné, kdy se upravuji
vahy jednotlivych vstupti do umélého neuronu. [14]

3.1 Umély neuron

Umély neuron je matematickym modelem biologického neuronu a Ize jej rozdélit na
nékolik casti, kterymi jsou vstup, vahy, potencial neuronu, aktiva¢ni prenosova
funkce a vystup. Schéma umélého neuronu je na obrazku 8.

Vstupy
X 1 Vahy
Vnitini potencial neuronu
X2
Vystup
X3 c(8) ¥
- Aktivacni pfenosova funkce
Xn h

Prah

Obrazek 8: Umély neuron, pievzato z [15]

Neuron ma obecné n vstupi reprezentovanych vektorem x = (x1, ..., Xn). Kazda
vstupni hodnota je ohodnocena vahou. Vahy reprezentuje vektor w = (w1, ..., wn).
Do neuronu také vstupuje konstantni hodnota h, kterou je prah. Tento prah mize
byt modelovan jako jedna ze vstupnich hodnot, kdy do vektoru vstupl pridame
hodnotu xo = 1 a do vektoru vah hodnotu wo = - h.

Vektor vstupi, vektor vah a prah vstupuji do téla neuronu. Télo neuronu je
tvoreno vnitfnim potencialem neuronu §, ktery je dan vztahem:
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n

E=Zwi-xi—h

(3.1)
i=1
KaZzdy prvek vstupniho vektoru xi je nasoben jeho prisluSnou vahou wi a

nasledné je vypocitdna suma vSech téchto soucinti. Od této sumy je poté odecten

prah h. Vysledna hodnota vnitiniho potencialu je argumentem obecné nelinearni
aktivacni prenosové funkce o. Vystup z neuronu y je pak dan vztahem:

y=o(®) = "(Z Wi -xi)
i=0

kde hodnota prahu je soucasti vstupnich hodnot.

(3.2)

Druhti aktivacnich prenosovych funkci existuje velké mnozstvi. Priklady
nejcastéji pouzivanych funkci pro dopfedné neuronové sité jsou na obrazku 9. [15]

skokova funkce

_J1ifg =20
X G{(c’}_{ﬂifﬁf{)
3
1 £ =1
po Gastech lineari funkce U(E) = {E, 0= E =1
0 £=<0
g
logisticka sigmoida o(f) = T+ et
3
1 1-¢e*
hyperbalicky tangent o(€) = tanh (? ﬁ) . 1+ et
g3

Obrazek 9: Piiklady aktivacnich funkci, pirevzato z [15]
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3.2 Topologie sité

Topologie neuronové sité se tyka zplsobu propojeni neuronti a je dlleZitym
faktorem pro fungovani a ucent sité.

Nejcastéjsi topologii je plné propojena trivrstva dopredna sit' (obrazek 10). U
tohoto druhu sité jsou vSechny vstupni hodnoty do sité pripojeny ke vSem
neurontim ve skryté vrstvé (skryta vrstva, protoZe neni viditelna na vstupu ani na
vystupu). Vystupy skrytych neuront jsou nasledné propojeny se vSemi neurony ve
vystupni vrstvé a aktivace vystupnich neuront tvoii vystup celé sité. Vyhodou této
topologie je robustnost a odolnost vii¢i poskozeni, kdy Casto sit’ dokazZe poskytovat
spravné vystupy i kdyz jsou nékteré elementy sité poskozeny. [15] [16]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva vrstva
Wstup 1 —»
SF
Wetup2 —» f .
OO e

Wstup 3 —s . 270
NS
Vstup 4 —» —

Obrazek 10: Topologie dopiredné neuronové sité, pirevzato z [15]

3.3 Uceni sité

Procesem uceni neuronovych siti je myslena Gprava parametrd neuronu tak, aby
provadél pozadovanou transformaci. Parametry, které jsou v priibéhu upravovany,
jsou zpravidla vahy vstupnich dat a prah. Uceni neuronovych siti se déli dvou
zakladnich kategorif, kterymi jsou uceni s ucitelem a bez ucitele. [15]

Kontrolované uceni neboli uc€eni s ucitelem zahrnuje externiho ucitele.
Béhem tréninku je vstupni vektor prezentovan do sité, ktera nasledné produkuje
vystupni vektor. Tento vystupni vektor je porovnan s pozadovanym vystupnim
vektorem a generuje se chybovy signal. Na zakladé tohoto chybového signalu jsou
upravovany vahy tak, aby skute¢ny vystup odpovidal poZadovanému vystupu.

Nekontrolované uceni neboli u¢eni bez ucitele nezahrnuje externiho ucitele.
Pfi tréninku v ramci nekontrolovaného uceni jsou vstupni vektory podobného typu
kombinovany a vytvareji klastry. Po vstupu nového vstupniho vektoru poskytuje
neuronova sit vystupni odezvu, ktera urcuje tridu, do které vstupni vektor patri. Pri
uceni bez ucitele neni k dispozici poZadovany vystup, proto samotna sit musi objevit
vzory nebo rysy ze vstupnich dat a vztah vstupnich hodnot s vystupnimi. [14] [17]
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»~Backpropagation“ je nejcastéjSi metoda uceni neuronovych siti, které se rika
algoritmus zpétného Sifeni chyby. Je to metoda uceni s u¢itelem doptrednych siti, kdy
se feSeni porovnava s o¢ekavanym vystupem a zjiStuje jak moc se neuronova sit
»Spletla“. Poté se zpétné upravuji hodnoty vah, tak aby odchylka od spravného
reseni byla co nejmensi. [18]

3.4 Chybové funkce

Chybova funkce se pouZziva k optimalizaci hodnot parametri v modelu neuronové
sité. Tato funkce mapuje sadu hodnot parametri sité na skalarni hodnotu. Ta udava,
jak dobfte tyto parametry dosahnou ulohy, kterou ma sit’ provadét. Existuje nékolik
chybovych funkci, které casto méri ctvercovou nebo absolutni chybu mezi
skutecnym vystupem sité a pozZadovanym vystupem. Dale budou uvedeny jen
piiklady nékterych chybovych funkci. [19]

KriZova entropie (Cross entropy)
KriZzova entropie se bézné pouziva v binarni klasifikaci, kdy se predpoklada, Ze
masky obsahuji pouze hodnoty 0 a 1. Tato chybova funkce se pocita pomoci vzorce:

1 : i . o
L= - 2?=1[y(l) . log(y(l)) +(1- y(l)) log(1 — y(l))]’ (3.3)

kde y je poZadovana vystupni hodnota a y je skutecna vystupni hodnota. KiiZova
entropie méri rozdily mezi dvéma distribuce pravdépodobnosti. Pokud je krizova
entropie velkd znamena to, Ze rozdil mezi dvéma distribucemi je velky. Naopak kdyz
je kiiZova entropie mala jsou si pravdépodobnostni distribuce navzajem podobné.

Stiredni kvadraticky chyba (MSE)
Stredni kvadraticka chyba se vyuZiva v ramci linearni regrese. Zakladnim principem

je minimalizovat kvadratickou sumu rozdilu poZadované vystupni hodnoty a
skutecné vystupni hodnoty. Vypocet je realizovan pomoci vzorce:

n
1 ) .
— . @ _ 5@y2
L - E 6% ) (3.4)
=1

Pokud pouZijeme jako aktiva¢ni funkci sigmoidu, dojde k pomalé rychlosti
ucenti. Pro jiné aktiva¢ni funkce tento problém nenastava.

Odchylka Kullback Leibler (KL)
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Tato odchylka je zndma také jako relativni entropie, kdy zisk nebo odchylka je
méritkem podobnosti pravdépodobnostniho rozdéleni skutecného vystupu
s pravdépodobnostnim rozdélenim oc¢ekavaného vystupu. KL odchylka se vypocita
podle vzorce:

L==-3,0? log(y?V)) =~ T, (y® - log(3?)), (3.5)
kde prvni cast je entropie a druha Cast je kiiZzova entropie. V nejjednodussim
piipadé je KL odchylka rovna 0. To znamen3, Ze miiZeme ocekavat podobné nebo
stejné chovani dvou rozdilnych rozdéleni. Zatimco pokud je KL odchylka rovna 1,
znamena to pravy opak. [19]

3.5 Optimalizacni algoritmy
Optimalizac¢ni algoritmy jsou pouZivany pro aktualizaci parametri sité, ktera vede
ke sniZeni chybové funkce. Optimaliza¢ni algoritmy rozdélujeme do dvou zakladnich
kategorii:
e Algoritmy optimalizace prvniho radu
Tyto algoritmy minimalizuji nebo maximalizuji chybovou funkci pomoci
gradientu, nejpouzivanéjsi algoritmus prvniho radu je Gradient Descent

e Algoritmy optimalizace druhého radu
Tyto metody pouZivaji derivat druhého radu, ktery se nazyva Hessian, aby
minimalizoval nebo maximalizoval chybovou funkci. [20] [21]

Gradient Descent

Gradient Descent je nejpopularnéjsi optimalizacni algoritmus pouZivany pfi
optimalizaci neuronové sité. Tato metoda pocitd gradient pro celou datovou
mnozinu a aktualizuje hodnoty vah v opa¢ném sméru ke gradientu, dokud nenajde
mistni minima. JednoduSe reCeno metoda najde minima, zkontroluje odchylku a
nasledné aktualizuje parametry modelu, které vedou ke konvergenci. Aktualizace
parametr modelu probiha podle nasledujiciho vzorce:

0=0-n-V/0), (3.6)
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kde n je rychlost uceni, AJ(68) je gradient chybové funkce. Vypocet této metody je
pomaly a vypocetné narocny. To je zplisobeno pouze jednou aktualizaci vah v ramci
celé mnoziny dat. [20] [21]

Stochastic Gradient Descent (SGD)

Metoda Stochastic Gradient Descent se liSi od predchozi metody v tom, Ze provadi
aktualizaci parametra pro kazdy piiklad tréninku na rozdil od Gradient Descent,
ktery provadi pouze jednu aktualizaci. Z toho vyplyva, Ze je mnohem rychlejsi.
Vzorec pro vypocet této metody je:

6= 01 V)(0:x(D); y(D), (37)

kde {x(i), y(i)} jsou trénovaci ptiklady. Z diivodu téchto castych aktualizaci
parametrl maji aktualizace velky rozptyl, coz zplisobuje kolisani chybové funkce na
rizné hodnoty. Vyhodou toho je, Ze miliZze nalézt nova a lepsi mistni minima.
Nevyhodou jsou casté vykyvy kvili ¢astym aktualizacim, coZ vede ke zpomaleni
konvergence. [21]

Momentum

Tato metoda byla navrzena kurychleni metody SGD, kdy kolisani rozptylu
znesnadiiuje dosaZeni konvergence. Urychleni je realizovano pfiddanim momentu
hybnosti y do aktualiza¢cniho vektoru z predchoziho kroku do aktualniho
aktualiza¢niho vektoru:

V(©) =yV(t—1) +nV](6) (3.8)

Hodnota momentu hybnosti se obvykle nastavuje na hodnotu 0,9 nebo na
hodnotu blizkou této hodnoté. Pfriddnim momentu hybnosti docilime rychlejsi a
stabilnéjsi konvergenci. Vysledny vypocet aktualizace parametri modelu je pak dan
vzorcem [21]:

8=0-V( (3.9

Adam

Adam je metoda adaptivniho uceni, coZ znamena, Ze pocita individualni miru uceni
pro riizné parametry. Tato metoda pouziva odhady prvniho a druhého momentu
gradientu tak, aby se prizpusobila rychlost uceni pro kazdou vahu neuronové sité.
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K odhadnuti téchto momentli vyuzivd metoda Adam exponenciadlné klesajici
primér predchazejicich ¢tvercovych gradientd. Samotné odhady prvniho a druhého
momentu se vypocitaji jako:

i, = 1‘_“[25, (3.10)
9, = ;_“gg, (3.11)

kde m; je odhad prvniho momentu, m; je prvni moment, ¥, je odhad druhého
momentu, v, je druhy moment a B¢ a B¢ jsou hyperparametry, které ridi
exponencialni rychlost poklesu vodhadu momentu. Pro vypocet aktualizace
parametri slouZi vzorec [21]:

B = Bq — 1 (3.12)

Vit+e

28



4 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvolué¢ni neuronové sité (CNN) jsou velmi podobné béZnym neuronovym sitim,
které se ukazaly jako velmi ucinné v oblastech rozpoznavani nebo Kklasifikace
snimkd. Skladaji se z neuront, které maji naucené vahy. Konvoluc¢ni neuronové sité
predpokladaji, Ze vstupy jsou obrazy, které umozni kédovat urcité vlastnosti do
architektury sité.

4.1 Vrstvy konvoluc¢nich neuronovych siti

Konvolu¢ni neuronové sité se skladaji z nékolika vrstev, kde kazda vrstva
mize byt jiného typu. Existuji tifi typy vrstev, kterymi jsou konvolucni,
podvzorkovaci a plné propojena vrstva. [22] [23]

Konvoluéni vrstva je hlavni prvkem konvolu¢nich neuronovych siti a jeji
primarnim dcelem je ziskavani vlastnosti ze vstupniho obrazu. Tato vrstva vyuziva
konvolu¢ni filtr (kernel), ktery detekuje v obraze struktury, jako jsou napriklad
hrany. Filtrem se rozumi matice hodnot, jejiZ hodnoty jsou vycvi¢eny na detekci
specifickych vlastnosti. Filtr se posunuje po obraze a hleda struktury, které maji byt
detekovany a provadi konvoluci s vybranou ¢asti obrazu. Princip konvoluce je na
obrazku 11. [22] [24]

vstup

oo oo oo

kernel

vystup

Obrazek 11: Princip konvoluce vstupniho obrazu s kernel filtrem, prevzato z [24]
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Nejcastéji se pouziva konvolucni filtr o velikosti 3x3, kdy celkovy pocet prvki
filtru je 9. Filtr se pohybuje po obraze a provadi konvoluci s hodnotami vstupniho
obrazu pod maskou. Jedna se o nasobeni hodnot filtru s prislusSnymi hodnotami pod
maskou a nasledny vypocet sumy téchto soucin.

Velikost vystupu z konvolu¢ni vrstvy urcuji tfi parametry, kterym se rika
hyperparametry. Prvnim hyperparametrem je pocet konvolu¢nich filtrt, z nichz
kazdy hleda jiné vlastnosti na vstupu. Druhym hyperparametrem je krok, ktery
definuje posunuti filtru po vstupni obraze. Pokud je krok 1, prochazi filtr vstupni
obraz pixel po pixelu. Pokud je krok nastaven na hodnotu 2, tak se filtr posune o 2
pixely. To je dlvodem vzniku mensich vystupnich obrazi. Poslednim
hyperparametrem je pridavani nul (,zero-padding“) do vstupni matice obrazu.
Timto se docili stejné velikosti vystupu jako vstupu, ¢ehoZ se vyuziva pii navrhovani
CNN, kde je potreba zachovat velikost vstupu na vystupu. [23]

Aby se CNN mohla naucit spravné hodnoty konvolucniho filtru, musi filtr
projit nelinedrnim mapovani, coz zajistuje aktivacni funkce. [24]

Aktivacni funkci u konvolu¢nich neuronovych siti je ReLU (retifikovana
linedrni jednotka), coZ je nelinedrni operace. Utelem ReLU je zavést do sité
nelinearitu, protoZe vétSina dat v redlném svété jsou nelinearni. ReLU je operace,
ktera nahrazuje vSechny zaporné hodnoty v obraze nulou (obrazek 12). [25]

. ReLU

vystup = max(0,vstup)

/]
-10 -5 /] 5 10

Obrazek 12: Aktivacni funkce ReLU, pievzato z [25]

Podvzorkovaci vrstva miiZze nasledovat po kazdé konvolucni vrstvé a slouzi
k postupnému sniZovani prostorové velikost vstupniho obrazu, aby se sniZil pocet
parametrili a vypocti v siti. Tato vrstva pirebira malé obdélnikové bloky z konvoluc¢ni
vrstvy. Z toho to bloku nasledné vytvori jeden vystup, ktery miize byt vypocitan
napiiklad jako primeérna nebo maximalni hodnota vybraného obdélnikové bloku.
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Nejcastéji se pouzivA maximdlni hodnota daného bloku (,max-pooling).
Nejbéznéjsi velikost filtrli ve sdruzovaci vrstvé je 2x2. Princip sdruzZovani je na
obrazku 13, kdy v okné o velikosti prvki 4 je vybrano maximum, které je uloZeno do
vystupu. Vystupem je pak obraz o mensi velikosti neZ obraz, ktery do této vrstvy

vstupoval. [23]

12|(20| 30| o max pooling

8 12| 2| o => 20| 30
34 |70| 37| 4 112] 37
112/100| 25 | 12

Obrazek 13: ,Max-pooling*“, prevzato z [25]

PIné propojena vrstva je posledni vrstvou konvolu¢ni neuronové sité. Jejim
ukolem je prevést vstupni reprezentaci obrazu do vektoru vlastnosti, které
predpovidaji pravdépodobnosti vystupu. Kazdy vstup je piipojen ke vSem
vystuptim, kdy kazdé spojeni ma svoji vahu, ktera urcuje dilezitost jednotlivych
vstupnich neuronti. Ukazka plné propojené vrstvy je na obrazku 14, kde silnéjsi ¢ary
znaci vyssi diilezitost nez tenké cary. [14] [27]
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Obrazek 14: PIné propojena vrstva, pirevzato z [28]

4.2 Preuceni neuronoveée sité

Hluboké neuronové sité s velkym pocCtem parametrii jsou velmi vykonné systémy
strojového uceni. Diky tomu, Ze vyuzivaji nelinearni ,skryté“ vrstvy, dokazi se naucit
velmi slozité vztahy mezi vstupy a vystupy sité. Jejich problémem je vsak
pretrénovani sité, oznacovano jako ,overfitting”. Po dokonceni trénovaci epochy
obecné plati, Ze je natrénovana sit' ovérena na valida¢ni sadé dat. Pretrénovani
nastane v momenté, kdy trénovaci tispésnost stale roste, ale validacni tispésnost se
sniZuje. Neboli trénovaci chyba se sniZuje, ale valida¢ni chyba roste (obrazek 15).
[29]
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Obrazek 15: Piretrénovani sité

Existuji metody, které se snazi preuceni sité predejit. Dale budou popsany
metody, které jsou pouzity v praktické casti této prace.

4.2.1 Augmentace dat

Augmentace dat je nejbéznéjsi a nejjednodussi zplisob, jak predejit preuceni
neuronové sité. Augmentace spociva v umélém zvétSeni sady dat pomoci riznych
geometrickych transformaci obrazu. K témto transformacim patii napriklad rotace
a posunuti obrazu. Dale je pak moZné pridani Sumu do obrazu. Augmentace dat se
vyuziva predevsim tehdy, kdyZ je k dispozici mala sada trénovacich snimkd. [30]

4.2.2 Dropout

Dropout znamena vytazeni skrytych ¢i viditelnych jednotek v neuronové siti.
Vyrazenim jednotky je mysleno docasné odstranéni jednotky ze sité, spolu se vSemi
vstupnimi i vystupnimi spojenimi. Volba jednotky, kterda ma byt vyrazena je
ndhodnd. Vnejjednodussim  pripadé je kazZdd jednotka zachovana
s pravdépodobnosti p, ktera neni zavisla na jinych jednotkach. Pravdépodobnost p
lze nastavit podle valida¢ni sady nebo jednoduse nastavit na hodnotu 0,5, coz je
optimdlni hodnota pro celou radu ukolti. Pro vstupni jednotky se vSak hodnota
pravdépodobnosti obvykle voli bliZe hodnoté 1. [29]
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4.2.3 Early stopping

Metoda ,Early stopping” neboli v€asné zastaveni je Siroce pouzivana, protoZe je
velice jednoducha. Tato metoda funguje na principu porovnavani valida¢ni chyby
béhem uceni. Po kazdé trénovaci epoSe, pri které se provadi validace dat, je urcena
valida¢ni chyba. Pokud je tato chyba vétsi, nez byla posledni urc¢ena valida¢ni chyba,
je trénovanti sité zastaveno.

Problémem ale je, Ze pii trénovani realné neuronové sité validacni chyba
nemusi pri stoupajicim poctu epoch jenom klesat, ale pri jedné muze nartist a pti
dalsi zase klesnout. Neexistuje Zadné pravidlo, které by urcovalo, kdy presné ma byt
uceni zastaveno. [31]
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5 SEGMENTACE OBRAZU

Segmentace obrazu je zakladni metodou v analyze obrazu, kterd vymezuje oblasti
obrazu predstavujici rtizné objekty, jako jsou napriklad rizné typy tkani, organy,
kosti aj. Formalné se jedna o rozdéleni celé oblasti vstupniho obrazu R do mnozZiny
dil¢ich oblasti {R11,R2,...,Rs}, které se neprekryvaji. Tyto oblasti pokryvaji celou
plochu vstupniho obrazu. Ztoho vyplyva, Ze vystupem segmentace je obraz
s odliSenymi oblastmi. OdliSeni byva realizovano napriklad barvou. Segmentace je
vétSinou postupné iterativni proces pro zlepSeni vysledné segmentace tak, aby
odpovidala co nejlepsi interpretaci obrazu. Existuje mnoho riznych metod
segmentace obrazu, znich ale nelze jednoznacné urcit tu nejlepsi. Segmentaci
obrazu lze rozdélit do nékolika trid [32]:

e Segmentace podle homogenity oblasti

e Regionové-orientovana segmentace

e Segmentace metodou rozvodi

e Hranové orientovana segmentace

e Pruzné a aktivni kontury

e Jiné pristupy

5.1 Metody segmentace cévniho recisté v retinalnich
snimcich

Segmentaci cévniho fecisté se vénuje mnoho védeckych clanklti a bylo také
vymysSleno mnoho zpusobii, jak tuto segmentaci cévniho tecisté realizovat. Cilem
této kapitoly neni popsat vSechny existujici metody, ale nastinit alespoii nékteré z
téchto metod. Budou zde popsany nejnovéjsi metody, z nichz vétSina je zaloZena na
prahovani a na hodné rozvijejicich se konvolu¢nich neuronovych sitich a hlubokém
ucenti.

Akyas T. U. Ahamed a spol. [33] navrhli segmentaci cévniho reciSté pomoci
hysterezniho prahovani. Nejprve provedli predzpracovani obrazu, kdy z RGB
obrazu vybrali pouze kanal pro zelenou barvu, kde je nejlepsi kontrast mezi cévami
a pozadim. Dale upravili kontrast obrazu pomoci adaptivni ekvalizace histogramu
(CLAHE) a spojili s metodou detekce vicenasobné linky, ktera detekuje hranice cév.
Pro samotnou segmentaci pouZili metodu hysterezniho prahovani, ktera vyuziva
dvé operace. Dvéma operacemi je mySleno prahovani intenzity obrazu pro dva
rozsahy Sedych hodnot, z nichZ jeden je zahrnut do druhého. Silny prah oddéluje
s velkou spolehlivosti cévy od okoli a slaby prah oddéluje pixely pozadi od okolnich
struktur. Vysledna segmentace je nasledné vylepSena morfologickymi operacemi,
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kterymi jsou vyplnéni mezer mezi pixely v nalezenych cévach a odstranéni
izolovanych pixeld, které byly nespravné urceny jako cévy. Pfesnost této metody je
95,92 %.

Metodu segmentace cévniho fecisté pomoci Otsu prahovani s analyzou
hlavnich komponent navrhli Jyotiprava Dash a Nilamani Bhoi [34]. Jedna se o
tristupnovou prahovaci metodu, kdy se v prvnim kroku vyuziva kombinace metody
hlavnich komponent (PCA) a adaptivni ekvalizace histogramu. Kombinace téchto
metod se pouziva pro zkvalitnéni obrazu. Nasledné se ve druhém kroku segmentuji
cévy pomoci globalniho Otsu prahovani. V posledni kroku je pak aplikovdno
morfologické cisténi k odstranéni nedokonalosti segmentace. Tato metoda se
vyznaCuje jednoduchou implementaci a vypocetni nenarocnosti. Dosahuje
primérné presnosti 95,6 % pro veiejné dostupnou databazi DRIVE.

Dals$i metodu navrhli P.T. Karule a Shilpa Joshi [35], kdy pro segmentaci
cévniho recisté pouzili mistni prahovani. Jak u vSech predchozich metod provedli
pred samotnou segmentaci predzpracovani obrazu. Soucasti predzpracovani
obrazu je normalizace barev, Uprava kontrastu, zvyraznéni cév a odstranéni
optického disku. Pred samotnym prahovanim pouZili konvoluci dvou linedrnich
filtrli, kterd zlepsSuji citlivost a specificnost segmentacniho algoritmu. Vlastni
segmentace je zaloZena na mistnim prahovani. Kdy se prochazi obraz pixel po pixelu
a urcuje se, zda dany pixel patii k cévé nebo k pozadi. Predpoklada se, Ze pozadi ma
nizsi roven Sedé neZ cévy. Vystupem je binarni obraz, kde 0 reprezentuje pozadi a
1 cévy. Tento algoritmus dosahuje priimérné piesnosti 96 %.

Toufique A. Soomro a spol. [36] vyuZili pro segmentaci cévniho recisté metodu
zaloZenou na zakladnich filtracich. Tato metoda je rozdélena do tii ¢asti, kdy v prvni
¢asti dochazi kupravé vstupniho obrazu. Uprava obrazu spociva ve vybrani
zeleného kanalu a prevedenim do Sedoténového obrazu. V druhé casti se pomoci
morfologické filtrace odstrafiuje nerovnomérné osvétleni obrazu a pomoci
adaptivniho Wienerova filtru odstraniuje Sum. V posledni treti ¢asti dochazi
k samotné detekci cév. Je aplikovan Lapacian gaussidnu druhého radu. Takto jsou
detekovany silné cévy, problém ale nastava u tenkych cév, které jsou tézko
detekovatelné. Pro presnéjSi segmentaci se vyuZziva orientovaného difuzniho filtru.
Vysledny obraz je binarizovan pomoci metody narlstani oblasti se dvéma prahy.

Presnost tohoto algoritmu je 95,15 % pfri testovani na databazi DRIVE.
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Filtraci vyuZili také Hanung Adi Nugroho a spol. [37], ktefi pro segmentaci
cévniho recisté pouZili Frangi filtr a morfologické operace. Algoritmus je rozdélen
do dvou oddélenych ¢asti. V prvni ¢asti se aplikuje Frangi filtr pro segmentaci
silnych cév. Tento filtr vyuziva vlastnich ¢isel Hessovy matice a detekuje spojité
okraje cév. Po aplikaci toho filtru jsou pouzity morfologické operace a vystupem je
obraz se segmentovanymi silnymi cévami. Prvni ¢ast algoritmu segmentuje cévy
jasnéji, ale tenké cévy nejsou detekovany, proto byla vytvorena druha cast, kde
tenké cévy detekovany jsou. Obraz je v druhé ¢asti predzpracovan pomoci vybéru
zeleného kandalu, zvyraznéni osvétleni cév, adaptivni ekvalizace histogramu a
medianového filtru. Poté jsou aplikovany morfologické operace a vystupem této
Casti je obraz se segmentovanymi cévami. Vystupem celého algoritmu je kombinace
vystupl z obou ¢asti. Tato metoda dosahuje presnosti 94,50 % na databazi DRIVE.

Avijit Dasgupta a Sonam Singh [38] pouZili pro segmentaci cévniho recisté
konvolu¢ni neuronovou sit. Vstupni data do neuronové sité byli nejdrive
piedzpracovany, kdy byl vybran zeleny kanal, normalizovana data, upraven
kontrast pomoci adaptivni ekvalizace histogramu a gamma korekce. Takto
upraveny obraz vstupuje do neuronové sité. NavrZzena architektura sité ma osm
vrstev. Prvni dvé vrstvy jsou konvoluc¢ni s velikosti filtru 32x32. Treti vrstva je
podvzorkovaci vrstva s oknem 2x2, kdy velikost vstupniho obrazu, je zmensSena na
polovinu. Déle nasleduji dvé konvoluéni vrstvy s filtrem o velikosti 64x64. Sesta
vrstva je vzorkovaci, kdy je vstupni obraz zvétSen na ptivodni velikost. Posledni dvé
vrstvy jsou konvolucni s filtrem o velikosti 32x32. Aktivac¢ni funkci je v celém
modelu linearni jednotka ReLU, kromé posledni vrstvy, kde je aktivac¢ni funkci
,softmax”. Tato metoda dosahuje piesnosti 95,60 %.

Dal$i metoda je také zaloZena na CNN a vymysleli ji Jinnan Guo a spol. [39].
Navrhli viceiroviiovou CNN, kterd ma tfi vstupy. Pfedzpracovany vstupni obraz je
rozdélen do tfi vyiezl (patch), kde stiredovy pixel ve vSech vyrezech je bodem, ktery
se klasifikuje. Mensi vytrez podava informaci o lokalnich a podrobnych informacich
o daném pixelu (napf. vztah mezi sousednimi pixely). Vétsi vytezy poskytuji vice
globalnich informaci o daném pixelu. Pro kazdy vytez je vytvorena vlastni vétev a
zarovei je sit trénovana na kazdém vyiezu oddélené. Proto se také vétve vyrezi lisi,
jak je moZné vidét na obr 16. Tyto tri vétve jsou nakonec spojeny do jedné vétve a
nasleduje aktivacni funkce softmax, diky které se ziska vysledna klasifikace kazdého
pixelu. Pouzitou optimaliza¢ni funkci je SGD s pocatecni rychlosti u€eni 0,001 a poté
sniZenou o faktor 10 po kazdych 1000 iteraci. V této metodé je taky pouZit ,dropout”
pro predejiti preuceni sité s hodnotou p = 0,3. Vystup sité je ndsledné naprahovan,
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jsou vymazany izolované pixely a spojeny rozpojené cévy. Metoda byla testovana na

databazi DRIVE s vyslednou piesnosti 96,2 %.

Input image
Patch_131x31 [ Patch_2 51x51 Patch 371x71
5x5 Conv2D [ /%7 Conv2D 9x9 Corw2D
RelU RelU RelU
[ 2x2 Maxpooling [ 2%2 Maxpooling 2x2 Maxpooling
[ 3x3 Convz2D [ 5x5 Conv2D 7%7 Conv2D
L RelU RelU RelU
f 2x2 Maxpooling [ 2%2 Maxpooling 2x2 Maxpooling
f 1x1 Conv2D [ 3x3 Conv2D 5x5 Conv2D
RelU RelU RelU
[ 2x2 Maxpooling 2x2 Maxpooling
3x3 ConvZD
\ RelU
\ 2x2 Maxpooling
[ Flatten ]
[ Softmax ]

Obrazek 16: Architektura sité navrzena Jinnanem Guo a spol. [39]

Zhongwei Feng a spol. [40] pouzili k segmentaci cévniho reciSté také CNN, jejiz
trénovani je zaloZeno také na vyrezech vstupniho obrazu. Samotnému trénovani sité
predchazi predzpracovani, jako je prevedeni RGB obrazli na Sedoténové,
normalizace vstupnich obrazi, odstranéni Sumu pomoci medidnového filtru a
upravenim kontrastu. Posledni krok ptfedzpracovani spoc¢iva v normalizaci hodnot
pixelli obrazu na rozsah (0,1). ProtoZe datova sada, kterou pouzili pro trénovani a
testovani sité obsahuje 40 snimkd, vyuzili metodu lokalni entropie vzorkovani.
Timto ziskali vyrezy ptivodnich snimkt (obrazek 17).
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(a) (b)
Obrazek 17: Vyrezy vstupniho obrazu (a) a jejich ,,ground truth” (b) [40].

Tyto snimKy jsou vstupem do CNN, jejiZ architektura je na obrazku 18. Vrstvy
této CNN odpovidaji klasickym konvolu¢nim neuronovym sitim, které se skladaji
z opakovanych aplikaci 3x3 konvoluci nasledované jednotkou ReLU a operaci
»,maxpooling“. Poté je aplikovana dekonvoluce pro prevzorkovani, nasleduje
zietézeni a ReLU jednotka. Posledni vrstva obsahuje 1x1 konvoluci. Jako aktiva¢ni
funkci pouZili sigmoidu a chybovou funkci ,class-balancing loss“. Pro predejiti
preuceni sité je aplikovan ,dropout” s parametrem p=0,2. Tato metoda dosahuje
presnosti 95,6 %. [40]

— — o
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* Convolution & Activation (ReLU)
Convolution & Adtivation (RelLU) & Maxpooling
¥ Deconvolution (U ;iirg:l&g)mp
» Skip Connection & Concatenate
Convolution & Adtivation (Sigmoi
Obrazek 18: Architektura CNN podle Zhongwei Feng a spol. [40]
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5.2 U-NET

U-net je konvolucni neuronova sit, ktera byla vytvorena specialné pro segmentaci
biomedicinskych dat. Pro mnohé neuronové sité je potreba mit velké mnozZstvi
trénovacich dat, které ale c¢asto nejsou dostupné. Tato sit' vyuziva trénovaci data
mnohem efektivnéji a neni jich potreba takové mnozstvi. Architektura této sité je na
obrazku 19.
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" ¥ 102 4 - 4 up-conv 2x2
L2 -»
mp CONYV 1x1

Obrazek 19: Architektura U-net, prevzato z [35]

U-net se sklada ze dvou cest, a to z cesty kontraktilni a expanzivni. Obé tyto
cesty jsou témér symetrické a vysledna architektura je ve tvaru pismene U, proto se
také nazyva tato sit U-net.

Kontraktilni cesta je vlevé casti obrazku a sklada se z opakovanych aplikaci
dvou 3x3 konvoluci, kdy pokazdé konvoluci nasleduje ReLU. Po kazdé dvojici
konvoluci je aplikovano podvzorkovani s oknem velikosti 2x2 a krokem 2. Takto
dojde ke zmenSeni obrazu na polovinu velikosti obrazu vstupujiciho do této vrstvy.

Expanzivni cesta se sklada z opakovani 2x2 konvoluce a ze zretézeni
s odpovidajicimi ofiznutymi mapami z kontraktilni cesty. Dale pak nasleduje 3x3
konvoluce a vposledni vrstvé je pouzita 1x1 konvoluce. Celkové ma sit 23
konvolu¢nich vrstev. Architektura U-net neobsahuje Zadnou plné propojenou
vrstvu.
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Pro trénovani této sité je potfeba mit k dispozici trénovaci obrazy. Trénovaci
sada obrazll se sestava z originalnich obrazi a k nim prislu§nych segmentacnich
map (,,ground truth”).

U-net byla trénovand na snimcich ziskanych ze svételného mikroskopu.
Trénovaci sada, obsahujici snimky glioblastom-astrocytom U373 buiiky, byla
ziskana pomoci fazové-kontrastniho mikroskopu. Na této sadé dosahuje sit
primérné 10U (,intersection over union“) hodnoty 92 %. Druhym souborem
trénovacich dat byly snimky bunék HeLa, které byly ziskdny pomoci mikroskopu
vyuzivajiciho diferencialni interferen¢ni kontrast. U-net na této sadé dosahla
primérné 10U hodnoty 77,5 %. [41]
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6 VYHODNOCOVACI METODY

V této kapitole budou popsdny metody vyhodnocovani uspésnosti testovani
neuronovych siti. Tyto metody budou vyuzity v praktické Casti pro hodnoceni
uspésnosti vybrané metody a pro srovnani s ostatnimi metodami. P¥i vypoctu
jednotlivych statistickych skoére se vyuziva pojmd, které jsou vysvétleny nasledujici
tabulkou [42]:

Tabulka 1: Statistické pojmy

Vysledky Cévy v ground truth | Pozadi v ground truth

Cévy True Positive (TP) False Positive (FP)

Pozadi False Negative (FN) True Negative (TN)

6.1 Senzitivita

Citlivost neboli sensitivita je pomér spravné predikovanych pozitivnich ptipadi ku
vSem skuteCné pozitivnim pripadim [43]. Pri segmentaci to znamena pomér
spravné predikovanych pixeld cév v obraze, ku viem pixelim patiicim k cévam

v ground truth.

TP
itivita = TPR = ————
Senzitivita TP+ FN (6.1)

6.2 Specificita

Specificita je pomér spravné predikovanych negativnich pripadt ku v§em skutecné
negativnim pripadim [43]. Vnasem ptipadé je to tedy pomeér spravné
predikovanych pixelt pozadi v obraze, ku v§em pixellim patticim k pozadi v ground
truth.

Specificita = TNR = (6.2)

TN + FP
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6.3 AUC

Pro urceni hodnoty AUC neboli plochy pod kiivkou je nutné definovat ROC krivku
(obrazek 19). Tato krivka slouZi pro hodnoceni a optimalizaci Kklasifikacnich
systému [44]. ROC krivka je zavislost sensitivity na ,fall-out (1 - specificita)
oznacovaném jako FPR. Vypocet FPR je dan vzorcem [45]:

FPR= —©
~ TN+ FP (63)

TPR

FPR
Obrazek 20: ROC krivka, prevzato z [44].

AUC urcuje miru presnosti testu, v nasSem pripadé miru presnosti segmentace.
Cim vy33i je hodnota AUC, tim model lepé odliduje segmentovany objekt od pozadi.
Pokud je AUC rovno 100 %, predikovany obraz se rovna ground truth. Hodnocent
kvality testu (segmentace) je v tabulce 2.

Tabulka 2: Hodnoceni kvality testu podle AUC

Hodnoty AUC Vyznam
0,5-0,75 nedostateCny
0,75-0,92 dobry
0,92 -0,97 velmi dobry
0,97 -100 vynikajici
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6.4 ACC

Presnost, oznacovana podle anglického accuracy (ACC), je definovana pomoci
sensitivity a specificity. Jak uZ nazev napovida ACC urcCuje presnost testu
(segmentace) a jeji vypocet je dan vztahem:

TP+TN

= 6.4
A= T T EN T TN + FP 64

6.5 Dice koeficient

Dice koeficient je statistickd metoda pro porovnani shodnosti dvou soubori, v tomto
piipadé obrazli. Urcuje procento podobnosti ground truth svyslednymi
predikovanymi snimKky. Vzorec pro dva obecné soubory dat je dany jako [46]:

X nY|

DXY) =2 ——
|X| + Y]

(6.5)

kde X a Y predstavuji dva soubory dat. V ptipadé neuronovych siti piredstavuji
ground truth a predikované obrazy. Cim je hodnota Dice koeficientu bliz$i 1, tim jsou
si ground truth a predikovany obraz podobnéjsi.

Dice koeficient lze také vyjadrit pomoci terminti z tabulky 1 jako:

2-TP
(TP + FP) + (TP + FN)

Dice koeficient = (6.7)

44



7 IMPLEMENTACE U-NET

Vybrand metoda konvolu¢ni neuronové sité U-net byla realizovana
pomoci programovaciho jazyka Python verze 3.6.8 pouZivaného v integrovaném
vyvojovém prostiredi PyCharm. Skript pro uUpravu fundus snimkl byl vytvoren
v programovacim prostredi Matlab R2018b. Ktrénovani a testovani sité byla
vyuZita grafickd karta © ASUS GeForce GTX 1070Ti, kter4 se nachazi na Ustavu
biomedicinského inZenyrstvi. JelikoZ samotna implementace architektury sité U-net
je velmi narocna, byly vyuzity dostupné knihovny, které praci s neuronovymi sitémi
zjednodusuji. [47]

Tensorflow je open source softwarova knihovna pro vysoce narocné
numerické vypocty. Tato knihovna byla vyvinuta vyzkumnymi pracovniky a
inZenyry ztymu Google Brain vramci organizace Google Al. Architektura této
knihovny umozZiiuje pocitani vypocti na rtznych platformach (procesory, GPU,
TPU). Tensorflow byla naprogramovana v C++, ale je podporovana i v jazyce Python.
Vyhodou této knihovny je rozhodné to, Ze umoZiiuje vypocet na grafické karté
(GPU), kde je vypocet nékolikanasobné rychlejsi nez na centralnim procesoru (CPU).
[48]

Keras je knihovna, kterda byla vyvinuta pro programovani konvolucnich
neuronovych siti. Byla vytvorena na zakladé umoznéni rychlého experimentovani,
aby bylo mozné dojit od napadu k vysledku co nejrychleji. Knihovna Keras byla
napsana vjazyce Python a je podporovana Tensorflow a Theano. Stejné jako
Tensorflow podporuje vypocty na CPU a GPU. [47]

PrestoZe U-net byla testovana na jinych datech neZ na datech, které jsou
obsahem této prace, architektura této sité zlistala témér nezménéna. Architektura
U-net byla prevzata z [49], kde byla pridana do 4 a 5 konvolu¢niho bloku vrstva
»dropout“ s parametrem p=0,5 pro predejiti preucenf sité.

Byly vytvoreny skripty pro nacitani dat, trénovani, testovani a validaci
vysledkli. Implementovana metoda je natrénovand na rtznych datovych sadach
snimk z experimentalniho video oftalmoskopu. Z diivodu malého rozsiteni téchto
datovych sad v ¢lancich je vybrand metoda natrénovana také na datové sadé HRF,
ktera obsahuje snimky z fundus kamery. Tato datova sada je verejné dostupna, a
proto ji mnoho experimentatort vyuzilo ve svych experimentech. Datova sada HRF
slouzi pro porovnani vysledkii vybrané metody s vysledky jinych metod segmentace
cévniho recisté pro danou sadu snimki.
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7.1 Datové sady z experimentalniho video oftalmoskopu

Tato datova sada byla ziskand pomoci experimentalniho video oftalmoskopu, kdy
z kazdého video zaznamu (po registraci) byl vytvoren priimérny snimek. Trénovaci
a testovaci snimky bylo nutné predzpracovat. Nejprve bylo potfeba zménit jejich
velikost ze 1000x770 na 512x512 z divodi sniZeni vypocetni narocnosti. JelikoZ
jsou vstupni obrazy Sedoténové nebylo je potieba prevadét do odstinti Sedi. Rozsah
Sedoténového obrazu byl normalizovan na hodnoty od 0 do 1. Z této datové sady
byly vytvotreny dvé samostatné sady, které se liSi pouze v kvalité binarnich masek.

7.1.1 Experimentalni sada A

Experimentalni sada snimkd A obsahuje 20 snimkd, které byly rozdéleny na 15
trénovacich a 5 testovacich snimki. Binarni masky (,ground truth“) byly ziskany
zakladni segmenta¢ni metodou a rucné dokresleny pro co nejvétsi presnost.

Priklady testovacich snimki a jejich binarnich masek jsou na obrazku 21.

Obrazek 21: Priklad snimkii a jejich prislu§nych binarnich masek z experimentalni sady A

Z diivodu malého poctu snimki v této sadé byla vyuzita také augmentace
neboli umélé rozsifeni datové sady. Augmentace byla provedena pomoci rotace
snimkd po 30°. Po této upravé obsahuje sada 180 snimkl (obrazek 22). Pivodni i
uméle zvétSend experimentalni sada A byla vyuzita pti trénovani implementované
metody.
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Obrazek 22: Priklad uméle rozsiiené experimentalni sady A rotaci snimkt o 30°

7.1.2 Experimentalni sada B

Experimentalni sada snimki B obsahuje 146 snimki, které byly rozdéleny na 122
trénovacich a 24 testovacich snimkd. Masky k této datové sadé byly plivodné
zelenoCerné nebo zelenobilé (obrazek 23), proto bylo potieba je prevést na binarni.
Rozdil v maskach sady B a sady A je pouze vtom, Ze v sadé B nebyly masky tak
precizné dokresleny. Pfresnost byla dodrZena jen v okoli optického disku.

Obrazek 23: Priklady ptivodnich snimki z experimentalni sady B, jejich prislusnych
puvodnich masek a masky prevedené na binarni
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7.2 Datova sada HRF

Tato datova sada obsahuje snimKky ziskané z fundus kamery. Pfresné se jedna o
snimKky z databaze HRF. Tato datova sada obsahuje 14 snimkd rozdélenych na 10
trénovacich a 4 testovaci snimky. U snimk z fundus kamery je nutné obrazy pied
vstupem do neuronové sité predzpracovat. Fundus snimek je barevny RGB obraz.
Z literatury vyplyva, Ze pro segmentaci neni vhodné prevést RGB do Sedotonového
obrazu, ale je lepsi vybrat jeden z RGB kanalli, kde jsou cévy nejlépe vidét. Na
obrazku 24 Ize vidét snimky z jednotlivych kanali RGB snimku. V ¢erveném kanadle
cévy nejsou témér vidét, v modrém kanale jsou lépe viditelné ale tento kanal ma
Spatny kontrast. Proto je pro segmentaci vybran zeleny kanal, kde jsou cévy
viditelné nejlépe.

RGB snimek cerveny kanal

zeleny kanal modry kanal

Obrazek 24: RGB snimek z fundus kamery a jeho zobrazeni v jednotlivych kanalech.

Jako u predchozich datovych sad byla velikost snimkd upravena na 512x512 a
rozsah hodnot na (0,1). Priklad ze sady snimki z fundus kamery je na obrazku 25.
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Obrazek 25: Priklad z datové sady HRF

U datové sady HRF byla kviili malému mnozZstvi dat také vyuzita augmentace.
Podobné jako u experimentalni sady A byly u této datové sady snimky rotovany po
30° a datova sada se tak zvétSila na 120 snimkd. Pivodni i uméle zvétSena datova
sada HRF byla vyuZita k trénovant sité.
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8 VYSLEDKY A DISKUZE

Trénovani a testovani sité probihalo na vSech vytvorenych datovych sadach.
Architektura sité zlstala stejnd, jak bylo popsano v teoretické ¢asti.

Z optimaliza¢nich funkci, které bylo mozZno pouzit vysla jako nejlepsi
optimalizacni funkce Adam, ktera pro dany problém vykazovala nejlepsi vysledky.
Rychlost u¢eni optimalizac¢ni funkce byla experimentalné urcena na 0,0001. Nizs{
hodnota rychlosti uceni zplisobovala pomalejsi uceni sité, které mohlo byt
kompenzovano zvySenim poctu epoch. ZvySenim poctu epoch se ale také zvysi
celkovy cas ucenti sité. Nizka hodnota rychlosti uceni také muze zpiisobit setrvani
hodnoty uspésnosti trénovani vlokdlnim minimu, a to miiZe byt diivodem k
nenatrénovani sité. Zvyseni rychlosti u€eni vede k preuceni sité uz po par epochach.

Jako chybova funkce byla pouzita binarni kiiZova entropie, ktera se hojné
vyuziva pro segmentaci obrazu do dvou klasifika¢nich skupin, kterymi jsou v nasem
pripadé cévy a pozadi (bila a Cernd).

Trénovani sité bylo provedeno pro rizny pocet epoch, tak aby se dospélo k co
nejlepsimu moznému vysledku nasledného testovani sité. Sit' byla natrénovana a
otestovana na kazdé datové sadé zvlast. Pro experimentalni datovou sadu A a
datovou sadu HRF bylo vyuZito umélého zvétSeni téchto datovych sad pro lepsi
vysledKky jak trénovani, tak testovani.

8.1 Experimentalni datova sada A

Z dtivodu malého mnozstvi snimki v experimentalni sadé A bylo nutné volit vétsi
pocet epoch uceni sité. Pro maly pocet epoch se sit' nenatrénovala. Vysledky
trénovani jsou v tabulce 3, kde lze vidét, Ze se zvySujicim se poctem epoch roste jak
trénovaci, tak valida¢ni aspésnost. S vétSim poctem epoch roste také cas trénovani.

Tabulka 3: Vysledky trénovani pro experimentalni datovou sadu A

" trénovaci validac¢ni Cas trénovani
pocet epoch uspésSnost uspésSnost [hh:mm:ss]
40 0,9160 0,8889 0:02:39
50 0,9215 0,8964 0:03:18
60 0,9308 0,9011 0:03:52
70 0,9322 0,9076 0:04:31
80 0,9442 0,9088 0:04:51
90 0,9482 0,9125 0:05:44
100 0,9629 0,9126 0:06:23

Zvysujici se trénovaci a validacni uspésnost ale nezarucuje lepsi vysledky
testovani. Pokud se bliZe podivame na jedno urcité trénovani, napriklad trénovani
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pro 100 epoch a vykreslime pribéh Uspésnosti a chybové funkce v jednotlivych
epochach (obrazek 26 a 27) lze vidét, Ze doslo k pretrénovani sité. Zhruba po 75
epochach dochazi ke sniZovani valida¢ni ispésnosti a ke zvySovani validac¢ni chyby,
coz indikuje praveé preucent sité.
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Obrazek 26: Priibéh trénovani sité na experimentalni sadé A po 100 epochach
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Obrazek 27: Priibéh chybové funkce pii trénovani sité na experimentalni sadé A po 100
epochach

Sit' natrénovana na experimentalni datové sadé A byla otestovana na testovaci
sadé snimkd, ktera obsahovala 5 snimki a k nim prislu§né binadrni masky. Testovani
je hodnoceno pomoci péti parametri, kterymi jsou senzitivita, specificita, presnost
(ACC), plocha pod ROC krivkou (AUC) a Dice koeficient. Tyto parametry jsou
pocitany jako primeér hodnot jednotlivych parametri pro kazdy testovaci snimek
zvlast. Vysledky testovani jsou uvedeny v tabulce 4, kde je uveden pocet epoch, po
kterych byla sit natrénovana a pét hodnot parametri uvedenych vyse.
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Tabulka 4: Vysledky testovani pro experimentalni datovou sadu A

pocCet epoch SE SP ACC AUC | Dice koeficient
40 0,5242 | 0,9741 | 0,9167 | 0,9251 0,6138
50 0,5408 | 0,9724 | 0,9173 | 0,9235 0,6230
60 0,5705 | 0,9726 | 0,9215 | 0,9246 0,6469
70 0,5483 | 0,9788 | 0,9239 | 0,9365 0,6454

Nejlepsiho vysledku dosahovala natrénovana sit po 70 epochach, kdy hodnota
presnosti sité dosahuje 92,39 %. NiZs$i hodnota dspéSnosti je zplisobena malym
mnozstvim trénovacich dat, na kterych se sit nedokaze dobte natrénovat.

Priklady vystupu testovani, kterymi jsou predikce segmentovanych cév, jsou
na obrazku 28. Z obrazku lze vidét, Ze sit’ docela dobfe segmentuje silné cévy, ale
problémem jsou cévy tenké, které sit' segmentuje velice malo nebo viibec. Také se
do segmentovanych struktur dostavaji hranice optického disku, coZ je v nasSem
piipadé neZadouci. Proto také Dice koeficient, ktery ukazuje podobnost ,ground

truth“ a predikovaného obrazu, dosahuje pouze hodnoty 64,54 %.

~
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a) puvodni obraz b) ground truth c) predikovany obraz

Obrazek 28: Testovani na experimentalni sadé A
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Vysledky testovani na experimentalni datové sadé nemizZeme povazovat za
dostacujici, proto byla experimentalni datova sada umeéle zvétSena pomoci
augmentace. PoCet trénovacich snimkii vzrostl z 15 na 180 snimk{. U-net byla
natrénovana také na této noveé vytvorené datové sadé pro riizny pocet epoch.

Pocet epoch byl volen mensi nez v predchozim piipadé, protoZe na vstup sité
bylo privedeno vétsi mnoZstvi trénovacich dat. Vysledky trénovani sité na
augmentované experimentalni sadé A jsou v tabulce 5. Jako v predchozim ptipadé
se zvySujicim se poCtem epoch roste trénovaci i valida¢ni ispéSnost. V porovnani s
trénovanim na piivodni experimentalni sadé A dosahuje tispéSnost trénovani vyssi
hodnoty pro augmentovanou datovou sadu. OvSem stejné jako v prvnim piipadé i
zde doslo k pretrénovani sité, a to pro vice jak 30 epoch.

Tabulka 5: Vysledky trénovani pro augmentovanou experimentalni datovou sadu A

" trénovaci validac¢ni cas trénovani
pocet epoch uspésnost uspésnost [hh:mm:ss]
10 0,9310 0,9346 0:07:31
20 0,9444 0,9434 0:14:49
30 0,9536 0,9456 0:22:13
40 0,9647 0,9454 0:29:30
50 0,9718 0,9444 0:36:55

Na obrazku 29 a 30 jsou vidét pribéhy trénovani a chybové funkce po 20
epochach, kde lze nazorné vidét, jak tyto prabéhy vypadaji pti dobrém trénovani.
Stagnace uspéSnosti po prvnich par epoch je zplsobena optimaliza¢nim
algoritmem, ktery nejprve hleda optimalni , cestu”, kterou se ma vydat a poté teprve
zatina zlepSovat trénovaci i valida¢ni ispésnost.
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Obrazek 29: Priibéh trénovani sité na augmentované experimentalni sadé A po 20 epochach
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Obrazek 30: Pribéh chybové funkce pri trénovani sité na experimentalni sadé A po 20
epochach

Sit natrénovana na augmentované sadé snimki byla otestovana na stejnych

testovacich snimcich jako sit natrénovana na plivodni datové sadé A. V tabulce 6

jsou vysledky tohoto testovani, kdy nejlepsi presnosti dosahuje po 30 epochach a to

hodnoty 93,34 %. To znamend, Ze augmentaci datové sady jsme dosahli o néco

lepsich vysledkii nez pti testovani na ptivodni experimentalni sadé A.

Tabulka 6: Vysledky testovani pro augmentovanou experimentalni datovou sadu A

pocet epoch SE SP ACC AUC | Dice koeficient
10 0,6415 | 0,9718 | 0,9296 | 0,9442 0,7000
20 0,6989 | 0,9663 | 0,9320 | 0,9527 0,7248
30 0,7044 | 0,9667 | 0,9334 | 0,9573 0,7303

Priklad predikovanych snimkl takto natrénované sité je na obrazku 31.

Z obrazku si lze vSimnout, Ze silné cévy jsou segmentovany s velikou presnosti,

problém ovSem nastava u tenkych cév. Tenké cévy jsou segmentovany o néco lépe

nez v predchozim pripadé, ale poirad ne dostatecné presné. Proto, i kdyZ je Dice

koeficient zhruba o 4 % vyssi nez pri testovani na piivodni sadé dat, dosahuje pouze

hodnoty 73,03 %.
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Obrazek 31: Testovani na augmentované experimentalni sadé A

8.2 Experimentalni datova sada B

K trénovani na experimentalni datové sadé B nebylo potieba vysoky pocet epoch,
protoZe tato datova sada obsahuje dostatecné mnozZstvi trénovacich snimki.
Vysledky trénovani jsou uvedeny v tabulce 7. Trénovaci uspésnost dosahovala po
30 epochach 96,95 %. Pri vétSim poctu epoch doSlo k pretrénovani sité. Vyvoj
uspésnosti a chybové funkce pro 30 epoch je na obrazcich 32 a 33.

Tabulka 7: Vysledky trénovani pro experimentalni datovou sadu B

« trénovaci validac¢ni Cas trénovani
pocet epoch uspésnost uspéSnost [hh:mm:ss]
10 0,9476 0,9603 0:05:06
20 0,9593 0,9645 0:10:01
30 0,9695 0,9676 0:14:00
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Obrazek 32: Priibéh trénovani na experimentalni sadé B po 30 epochach
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Obrazek 33: Pribéh chybové funkce pii trénovani sité na experimentalni sadé B po 30
epochach

Testovani natrénované sité na experimentalni sadé B probihalo na 24
snimcich. V tabulce 8 jsou vysledky pro rtzny pocet epoch. Nejlepsi uspéSnosti
segmentace cévniho recisté dosahla sit' po 30 epochach. Hodnota presnosti dosahla
96,07 %. Vysledky testovani pro experimentalni datovou sadu B jsou na obrazku 34.
Vysledné predikce se opét setkavaji s problémem tenkych cév, kdy ¢ast tenkych cév
je segmentovana spravné, ale ¢ast cév neni segmentovana viibec. To je také castecné
zpusobeno nedokonalosti binarnich masek, které jsou vyuzity pro trénovani siteé.
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Tabulka 8: Vysledky testovani pro experimentalni datovou sadu B

pocet epoch SE SP ACC AUC | Dice koeficient
10 0,6906 | 0,9818 | 0,9506 | 0,9627 0,7456
20 0,7321 | 0,9850 | 0,9575 | 0,9746 0,7856
30 0,8208 | 0,9778 | 0,9607 | 0,9818 0,8180
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a) pavodni obraz b) ground truth c) predikovany obraz

Obrazek 34: Testovani na experimentalni sadé B

8.3 Porovnani vysledkii experimentalnich datovych sad

Z vysledkil se miize zdat, Ze sit natrénovana a otestovana na experimentalni
datové sadé B dosahuje lepSich vysledkd nez na experimentalni datové sadé A. To
ale jednoznacné nelze fict. Pokud jsou na vstup sité privedeny snimky
s nedokonalymi binarnimi maskami dochdazi k tomu, Ze sit se nauci také tyto
nedokonalosti v binarnich maskach, coZ pro testovani na nedokonalych datech neni
problém. Pokud jsou ale na vstup testovani takto natrénované sité privedena
kvalitni data (to znamena s kvalitnimi binarnimi maskami), dochazi ke sniZeni
testovaci presnosti této sité na hodnotu 93,97 % (tabulka 9), coz je hodnota, které
bylo dosazeno pri trénovani a testovani na experimentalni sadé A.

Z vysledku vyplyva, Ze je dulezité, jak kvalitni data jsou privedena na vstup
trénovani sité. Ani vét$i mnoZstvi nedokonalych dat nezaruci lepSi vysledek
segmentace oproti malému poctu kvalitnich trénovacich dat.
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Tabulka 9: Testovani natrénované sité na experimentalni sadé B pro testovaci snimky
z experimentalni sady A

pocCet epoch SE SP ACC AUC | Dice koeficient
10 0,5903 | 0,9759 | 0,9267 | 0,9312 0,6726
20 0,5940 | 0,9823 | 0,9324 | 0,9503 0,6933
30 0,6884 | 09772 | 0,9397 | 0,9607 0,7477

8.4 Datova sada HRF

Datova sada HRF neobsahuje velké mnozstvi snimki, ale i presto se sit dokaze
natrénovat s uspésnosti 96,50 % (tabulka 10). Tato hodnota je o néco vyssi nez pri
trénovani experimentalnich datovych sad. Z toho vyplyva, Ze dana architektura sité
si mnohem lépe dokaZe poradit se snimky zfundus kamery nez se snimky
z experimentalni video oftalmoskopu. To to je zpusobeno tim, Ze snimky z fundus
kamery jsou ostiejsi a cévy jsou kontrastnéjsi oproti pozadi. Priibéh trénovani a
chybové funkce na datové sadé HRF je na obrazcich 35 a 36.

Tabulka 10: VysledKky trénovani pro datovou sadu HRF

otet epoch trénovaci validacni Cas trénovani
p P uspesSnost uspéSnost [hh:mm:ss]
30 0,9545 0,9572 0:01:27
40 0,9607 0,9643 0:01:52
50 0,9650 0,9664 0:02:17
0,97
0,96
o 095
wn
S o094
>n
>, 0,93
\U)
= 0,92
valida¢ni GispéSnost
0.91 trénovaci ispésnost
0,9

10
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Obrazek 35: Priibéh trénovani na datové sadé HRF po 50 epochach
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Obrazek 36: Priibéh chybové funkce pii trénovani sité na datové sadé HRF po 50 epochach

Testovani sité natrénované na datové sadé HRF dosahuje docela dobré
uspésnosti i pfi malém poctu snimkt. Po 50 epochach dosahuje presnost hodnoty

96,74 % (tabulka 11). Takové hodnoty se ndm pri testovani predchozich datovych
sad nepodarilo dosahnout. Priklad vysledné predikce je na obrazku 37.

Tabulka 11: VysledKky testovani pro datovou sadu HRF

pocet epoch SE SP ACC AUC
30 0,6042 | 0,9933 | 0,9591 | 0,9713
40 0,6833 | 0,9909 | 0,9640 | 09771
50 0,7457 | 0,9886 | 0,9674 | 0,9831

Predikce natrénované sité na HRF sadé je velice presna pro silné cévy. OvSem
s tenkymi cévami si sit nedokaZe tiplné dobre poradit, presnéji s jejich ukonc¢enimi.
Kdy tenké cévy nejsou plné propojeny a objevuji se zde osamocené bilé pixely.

\ \

a) puvodni obraz b) ground truth c) predikovany obraz

Obrazek 37: Testovani na datové sadé HRF
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Z diivodu malého mnoZstvi trénovacich snimkt byla také u datové sady HRF
vyuzita augmentace dat. Sada byla zvétSena z 10 snimkd na 120 snimki.
Augmentace dat pomohla ke zlepSeni trénovaci dspéSnosti s 96,50 % na hodnotu
97,80 % (tabulka 12). Pribéhy trénovani a chybové funkce jsou na obrazcich 38 a
39, kde si lze vSimnout, Ze zhruba po 35 epochach zacina valida¢ni UspésSnost a
valida¢ni chyba pozvolna narfistat, to znamena, Ze doSlo k pretrénovani sité. Nejlépe
se sit tedy natrénovala po 30 epochach s tispéSnosti 97,26 %.

Tabulka 12: Vysledky pro augmentovanou datovou sadu HRF

ofet epoch trénovaci validac¢ni Cas trénovani
P p uspésnost uspésnost [hh:mm:ss]
10 0,9678 0,9691 0:05:09
20 0,9705 0,9706 0:10:05
30 0,9726 0,9721 0:14:58
40 0,9741 0,9723 0:19:54
50 0,9780 0,9728 0:24:50
0,99
0,98 —
0,97 -
o 0,96
o
£ 0,95
>n
>8 0,94
wn
= 0,93
0,92 valida¢ni ispésnost
0,91 trénovaci ispésnost
0,9
0 10 20 30 40 50
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Obrazek 38: Priibéh trénovani na augmentované datové sadé HRF po 50 epochach
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Obrazek 39: Priibéh chybové funkce pii trénovani sité na augmentované datové sadé HRF po
50 epochach

K testovani sité natrénované na uméle zvétSené datové sadé HRF byly pouZity
stejné snimKy jako pro testovani na piivodni HRF sadé. V tabulce 13 jsou uvedeny
vysledky tohoto testovani. Lze si vSimnout, Ze pomoci augmentace dat jsme schopni
dosahnout vyssi presnosti segmentace cévniho recisSté. Hodnota presnosti
segmentace dosahuje 97,50 %, coZ je o necelé procento lepsSi neZ testovani na
ptivodni HRF sadé.

Tabulka 13: VysledKky testovani pro augmentovanou datovou sadu HRF

pocet epoch SE SP ACC AUC
10 0,8030 | 0,9876 | 09714 | 0,9880
20 0,8382 | 09863 | 09733 | 0,9878
30 0,8336 | 0,9887 | 09750 | 0,9913

Na obrazku 40 jsou uvedeny priklady vysledné predikce sité natrénované na

augmentované datové sadé HRF. V porovnani s obrazkem 37 jsou zde tenké cévy
segmentovany s vétsi presnosti. Objevuje se také mensi mnoZstvi osamocenych
bilych pixeld.
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a) puvodni obraz b) ground truth c) predikovany obraz

Obrazek 40: Testovani na augmentované datové sadé HRF

8.5 Porovnani vysledkii datové sady HRF s jinymi
metodami

Datova sada HRF je vyuzita pro porovnani vysledki implementované metody
s jinymi metodami zabyvajicich se segmentaci cévniho recisté. Jako hodnoty ke
srovnani s ostatnimi metodami byly vybrany nejlepsi vysledky, kterych bylo
implementovanou metodou dosaZeno. To znamend, Ze byly pouZity vysledky
dosazené na augmentované datové sadé HRF. V tabulce 14 jsou uvedeny hodnoty
senzitivity, specificity a presnosti u jednotlivym vybranych metod a metody
navrzZené a otestované v této diplomové praci. K porovnani jsou vyuzity vysledky
metod segmentace cévniho feciSté na databazi HRF. V porovnani s ostatnimi
metodami dosahuje implementovana metoda nejvyssi presnosti a to 97,50 %.

Tabulka 14: Porovnani vysledkii datové sad HRF s jinymi metodami

metoda SE SP ACC
Bantan, 2016 [50] 0,7000 | 0,9700 | 0,9500
Kumar etel, 2016 [51] 0,7485 - 0,9520

Odstr¢ilik et al., 2015 [1] 0,7887 | 0,9931 | 0,9581
Annunziata et el,, 2015 [52] | 0,6820 | 0,9935 | 0,9587
Budai et al., 2013 [53] 0,6620 | 0,9920 | 0,9610
Cheng el al., 2014 [54] 0,7889 | 0,9865 | 0,9647
trénovani na HRF, 2019 0,8336| 0,9887 [0,9750
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9 NAVOD K OBSLUZE PROGRAMU

V této kapitole bude popsan struc¢ny postup, jak spustit vytvorené programy a

funkce, které k nim prislusi. Celkové byly vytvoreny dva programy pro trénovani

(tranning.py) a testovani (testing.py) neuronové sité a pét skriptli obsahujici funkce
nacitani dat (data_generator.py), statistické vypocty (statistic_metrics.py), vypocet
ROC krivky a AUC (ROC_curve_AUC.py), architekturu U-net (model.py) a Upravu
fundus snimkd (fundus_preprocessing.m). Navod je rozdélen do ti{ ¢asti a témi jsou

priprava dat a skript{, trénovani a testovani.

9.1 Priprava

Pied samotnym otevirenim programi je nutné provést nékolik kroki:

1.
2.

VSechny programy a skripty uloZte do jedné slozky

Vytvorte 4 slozky, kde uloZte trénovaci snimky, trénovaci masky, testovaci
snimKy a testovaci masky

Upravte nazev snimki na ¢isla od 0 do celkového poctu snimki (takto je
potreba upravit jak trénovaci a testovaci snimky, tak jejich prislusné masky a
to tak, aby maska méla stejné ¢islo jako k ni prislusny snimek)

Pokud chcete pouzit k trénovani a testovani neuronové sité snimky s fundus
kamery vyuZijte pro jejich upravu skript fundus_preproccesing.m (otevrete v
matlabu), kde zadejte cestu ke snimkiim, dale pak cestu, kam se maji
upravené snimky ulozit a pocet vSech snimkd, které vase sada obsahuje
Oteviete Pycharm a jako projekt oteviete slozku, ve které jsou uloZené
programy a skripty (file—» open— slozka s programy a skripty)
Nainstalujte vSechny potfebné knihovny, které jsou uvedeny v seznamu
knihoven

Seznam pouZitych knihoven:

e numpy e matplotlib
e tensorflow-gpu e scikit-learn
e Kkeras o cv2

e time e 0S

e pandas e skimage

e xlswriter e imguag
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9.2 Trénovani

AN

V Pycharmu otevtete program tranning.py
Zadejte cestu k trénovacim snimkim (train_path)
Zadejte cestu k trénovacim maskam (mask_path)
Zadejte pocet obrazki, které trénovaci sada obsahuje (number_of_images)
Vyberte generator dat:
a) bezaugmentace dat
b) saugmentaci dat
Ve funkci model.fit nastavte pocet epoch trénovani (epochs) a jaké procento
snimkd ma byt pouzito k validaci (validation_split)
Spust'te program

Vysledky trénovani se uloZi do souboru s priponou .hdf5. Dale se do excelu

uloZi hodnoty dosazené trénovaci a valida¢ni dspésnosti a chyby po kazdé epose.

Posledni hodnotou, co se uloZi do textového souboru je ¢as trénovani.

9.3 Testovani

A T o

V Pycharmu otevrete program testing.py

Zadejte cestu k trénovacim snimkim (test_path)

Zadejte cestu k trénovacim maskam (mask_path)

Zadejte cestu, kam se maji predikované snimky uloZit (save_path)

Zadej pocet obrazki, které testovaci sada obsahuje (number_of_images)

Ve funkci model.load_weights zadejte nazev souboru s priponou .hdf5, kde
jsou uloZené natrénované vahy sité.

Spustte program

Vystupem programu testing.py jsou predikované snimky (binarni) a

statistické hodnoceni testovani sité jako je presnost, senzitivita, specificita, Dice

koeficient a plocha pod ROC krivkou.
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ZAVER

Tématem diplomové prace byla segmentace cévniho feciSté v retinalnich
obrazovych datech. V teoretické ¢asti byla popsana zdkladni anatomie a fyziologie
oka, principy metod pozorovani oc¢niho pozadi, ke kterym se radi také
experimentalni video oftalmoskop. Nasledné byly popsany principy klasickych a
konvolu¢nich neuronovych siti. Byla provedena reSerse ohledné metod segmentace

cévniho recisté v retinalnich obrazovych datech a vybrana jedna metoda, ktera byla
realizovana.

Vybranou metodou byla konvolu¢ni neuronova sit U-net, kterd byla
implementovana v programovacim jazyce Python, za pouziti knihoven Tensorflow
a Keras. Nasledné byla tato sit natrénovana a otestovana.

Trénovani a testovani probihalo na tfech datovych sadach. Dvé datové sady
obsahovaly snimky zexperimentalniho video oftalmoskopu (experimentalni
datové sady A a B) a jedna datova sada (HRF) obsahovala snimky ziskané pomoci
fundus kamery.

Trénovani na experimentalni datové sadé A dosahlo trénovaci Uspésnosti
93,22 % po 70 epochach. Pro vétsi pocet epoch doslo k pretrénovani sité. Hodnota
presnosti testovani je rovna 92,32 %. Vysledné predikce jsou nedokonalé a potykaji
se s problémem segmentace tenkych cév, které jsou v plivodni obraze Spatné
viditelné, a proto také Spatné predikované. Pro zlepseni vysledki experimentalni
sady A byla vyuZita augmentace dat pro umélé zvétSeni této datové sady.
Augmentace dat dokazala vysledky o néco malo vylepSit. Trénovaci Uspésnost se
zlepSila z hodnoty 93,22 % na hodnotu 95,36 % a testovaci presnost dosahla
hodnoty 93,34 %, coZ znamena zlepSeni segmentace o 1 %. Vysledné predikce jsou
také o néco lepsi nez u plvodni datové sady A, kdy cast tenkych cév je
segmentovana spravné. Stale se ale objevuji ¢asti tenkych cév, které segmentovany
nejsou. Silné cévy jsou segmentované presné.

Uspésnost trénovani na experimentalni datové sadé B, ktera obsahuje vétsi
mnozstvi trénovacich dat s nedokonalymi binarnimi maskami, dosahla hodnoty
96,95 %. Presnost testovani dosahla hodnoty 96,07 %. I u tohoto testovani se
objevuje problém segmentace tenkych cév, coz je dano nedokonalosti binarnich
masek, kde nejsou tenké cévy presné anotovany a také kvalitou vstupnich snimkii.

Z vysledki testovani na experimentalnich sadach mize vyplyvat, Ze testovani
na sadé B bylo uUspéSnéjsi, ale neni tomu tak. Sit trénovana na datech
s nedokonalymi binarnimi maskami se dokaZe naucit i tyto nepresnosti v anotaci
masek. Proto byla sit natrénovana na experimentalni datové sadé B otestovana na
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kvalitnich datech z experimentalni sady A s vyslednou presnosti 93,97 %. Tato
hodnota je témér stejna jako u trénovani a testovani na experimentalni sadé A.
Z toho vyplyva, Ze ani vetSi mnoZstvi nedokonalych trénovacich dat nedokaze
zlepSit vyslednou segmentaci cévniho recisté.

Trénovani a testovani na sadé HRF obsahujici snimky s fundus kamery bylo
provedeno stejné jako u predchozich datovych sad, jen bylo potieba data jinak
predzpracovat. Testovaci uspésnost dosahla hodnoty 96,50 % a presnost trénovani
96,74 %. Pro zlepSeni vysledkli byla vyuZita augmentace této datové sady.
Trénovaci tspésnost se zlepSila na 97,80 % a ACC testovani na 97,50 %. Vysledné
predikce jsou docela presné, kdy silné cévy jsou segmentovany s velkou presnosti,
avSak tenké cévy nejsou uplné dokonale segmentovany a objevuji se osamocené bilé
pixely.

V porovnani vysledkii testovani na datové sadé HRF sjinymi metodami
segmentace cévniho feciSté v retindlnich snimcich na této datové sadé vysla
implementovand metoda nejlépe v presnosti segmentace, kdy dosahla hodnoty
97,50 %, coZje o 1-2 % vyssi hodnota neZ u ostatnich metod.

Implementovana metoda U-net je kvalitni metodou pro segmentaci cévniho
reciSté v retinalnich snimcich. Sit' se dokaze natrénovat tak, aby segmentovala silné
cévy s velkou presnosti. Tato metoda funguje 1épe pro snimky z fundus kamery,
které jsou oproti snimkim zexperimentalniho video oftalmoskopu ostiejsi.
Problémem segmentace tenkych cév je, Ze jsou ve snimcich Spatné viditelné, tudiz
také téZzko detekovatelné, ale i s tim si implementovand metoda dokaZe Castecné
poradit. Pro zlepSeni vysledkili segmentace implementované metody u datovych sad
obsahujicich snimky z experimentalniho video oftalmoskopu je potieba zamyslet se
nad predzpracovanim téchto dat. Je mozné, Ze pokud se ze snimkii odstrani Sum a
eliminuje se nizka kvalita snimkd dosdhne metoda pro dané data lepSich vysledkii.
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POUZITE ZKRATKY

ACC Accuracy

Adam Adaptive Moment Estimation

AUC Area Under the ROC curve

CCD charge-coupled device

CLAHE Contrast-limited adaptive histogram equalization

CMOS Complementary Metal-Oxide-Semiconductor

CNN Convolutional Neural Network

CPU central processing unit

GPU graphics processing unit

KL Kullback Liebler divergence

LED Light-Emitting Diode

MSE mean squared error

ReLU rectified linearity unit

RGB barevny model ¢ervena-zelena-modra, ktery slouZzi pro aditivni
michani barev

ROC Receiver Operating Characteristic

SGD Stochastic Gradient Descent
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PRILOHA 1: OBSAH PRILOZENEHO CD

1. Diplomova prace (format .pdf)
2. Slozka ,Programy*

e tranning.py

e testing.py

e model.py

e data_generator.py

e statistic_metrics.py

e ROC_curve_AUC.py

e fundus_preprocessing.m
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