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Abstrakt

Cilem této préce je navrh a implementace algoritmu detekce mikroaneuryzmat, tvrdych ex-
sudati a mékkych exsudatt na barevnych snimcich sitnice. Byl navrzen algoritmus detekce
objektii na zakladé hlubokého uceni. Byla pouzita architektura Faster R-CNN s pfizna-
kovou pyramidovou siti a predem vyucenou rezidudlni siti spolecné s ruznymi metodami
transformace dat. Bylo vyuzito celkové Sesti datovych sad snimku sitnic k trénovani, ove-
fovani a testovani modeld. Vyucené modely dosdhly béhem testovani hodnoty 0.46 stredni
prumérné presnosti (mAP) pii detekci mikroaneuryzmat a hodnoty 0.48 mAP béhem de-
tekce exsudati. Vysledné modely byly porovnany s publikovanymi ¢lanky a umoznuji s
chvalyhodnou presnosti detekovat dané patologie.

Abstract

The main goal of this work is to design and implement an algorithm for the detection of
microaneurysms, hard exudates, and soft exudates on color fundus images. An algorithm for
detecting objects based on deep learning has been proposed. The Faster R-CNN architecture
with a feature pyramid network and a pre-pretrained residual network was used together
with various data transformation methods. A total of six retinal image datasets were used
to train, validate and test the models. The trained models achieved 0.46 mean average
accuracy (mAP) in microaneurysm detection and 0.48 mAP in exudates detection during
testing. The resulting models have been compared with published articles and make it
possible to detect given pathologies with commendable accuracy.
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Kapitola 1

Uvod

Diabetes mellitus, tplavice cukrova, rovnéz znaméjsi pod pojmem cukrovka. Tento nazev
predstavuje skupinu chronickych metabolickych onemocnéni, jez se rozsiruji v dnesni dobé
vzhledem k modernimu zivotniho stylu. Tyto onemocnéni jsou schopné zavazné ovlivnit
zivot jedince. Mezi pozdni komplikace tplavice cukrové patii taktéz diabeticka retinopatie.
Toto onemocnéni, jestlize neléené, je schopné zapricinit zhorseni az ztratu zraku jedince.
Je tedy velmi dulezité pripadnou diabetickou retinopatii u pacienta odhalit co nejdiive,
aby se zastavilo zhorsovani zraku a v horsich pripadech zamezila ztrata vidéni. Diabetickou
retinopatii lze identifikovat u jedince detekovanim jejich priznakt. Mezi tyto ptiznaky patii
mikroaneuryzmata a exsudaty, avsak priznaku existuje vice a jejich vyskyt zdlezi na aktualni
fazi diabetické retinopatie. Tato prace se zaméruje pravé na detekci mikroaneuryzmat a
exsudath na snimcich sitnice.

Automatizované detekovani patologii na snimcich sitnice zvysuje pravdépodobnost ob-
jeveni téchto patologii u daného jedince. A tim zvySuje pravdépodobnost, Ze spravné dia-
gnostika pacienta je zjisténa co nejdrive. Manudlni hledani patologii na snimcich sitnice je
zdlouhava prace a pocet odbornikii v daném oboru je omezen. V chudsich ¢astech svéta je
az velmi omezen. Automatizovand detekce je schopnd pomoct odbornikim pii jejich préaci
a potencialné az nahradit praci odbornika s urc¢itou presnosti.

Potencial automatizované detekce patologii na snimcich sitnice je uz znam desitky let.
Metody detekce urcitych patologii se neustale vyvijeji a prichdzi se na nové zptsoby detekce
spolecné s pokrokem vykonu pocitace. V dnesni dobé se prevazné experimentuje s metodami
detekce, které jsou zalozené na strojovém uceni, avsak i detekce zaloZené na jinych metodach
oznamuji chvalyhodné vysledky.

V této oblasti detekce obrazu je tedy velmi velky potencidl pomoci lidem kolem nés.
At uz specializovanym odborniktim ve zjednoduseni jejich préace, tak také obycéejnym lidem
ve zlepseni jejich zdravi. Uz jenom samotna automatizovana detekce mikroaneuryzmat a
exsudatll muze pomoci specialistim nalézt exsudéty, které by normélné prehlédli. Nebo
miuize do jisté miry nahradit specialisty v chudsich ¢astech svéta, jelikoz vzdélani a vyskoleni
takového odbornika je ¢asové a finanéné naroc¢né.

Cilem prace je navrhnuti a implementace vlastniho algoritmu pro detekci mikroane-
uryzmat a exsudatt na snimcich sitnice s pomoci vefejné dostupnych védeckych ¢lanku
zabyvajicich se podobnym tématem. Soucasti prace je taktéz testovani a vyhodnoceni imple-
mentovaného algoritmu pomoci metrik pouzivanych k hodnoceni algoritmu detekce obrazu
a nasledné porovnani vysledki s algoritmy jiz implementovanymi odborniky ve svété.

V nasledujici kapitole 2 je popsana anatomie o¢ni koule, zptisoby snimani sitnice a
podrobnéji vysvétleny patologie mikroaneuryzmata, tvrdé exsudaty a mékké exsudaty. Ka-



pitola 3 se zabyva metodami jiz pouzitymi v praxi a slouzi jako inspirace k navrhnuti algo-
ritmu detekce. Kapitola 4 popisuje pouzité datové sady snimku sitnic. Kapitola 5 popisuje
navrh algoritmu detekce patologii na snimcich sitnice zalozeném na hlubokém uceni. Dalsi
kapitola 6 se zabyva zpltisobem implementace navrzeného algoritmu a popisuje zakladni ¢i
zajimavé pasaze implementace. Vysledné vyhodnoceni modelt a porovnani modeli s pub-
likovanymi ¢lanky se nachazi v kapitole 7.



Kapitola 2

Lidské oko

Pro tvorbu navrhu a nasledné implementace automatizované detekce mikroaneuryzmat a
exsudatl na snimcich sitnice je patficné zminit par zdkladnich udaji tykajicich se této
oblasti.

Podkapitola 2.1 se zaméruje na popsani zakladnich ¢asti o¢ni koule pro ziskani potreb-
nych fundamentélnich znalosti pro rozpoznani a pochopeni urcitych ¢asti lidského oka, které
se déli na tii vrstvy. Duraz je taktéz kladen na samotnou sitnici a jeji hlavni ¢asti viditelné
na snimcich sitnice

Podkapitola 2.2 se zabyva popsdnim metod zobrazeni sitnice a jejiho sniméni. Popisuje
nejcastéjsi metody snimani sitnice a principy, na kterych jsou zalozeny tyto metody zalozeny.

Podkapitola 2.3 popisuje zdkladni charakteristiky detekovanych patologii. Taktéz popi-
suje jejich vizualni vzhled na snimcich sitnice, jejich divody vzniku, jejich nasledky a dalsi
patficné informace vhodné brat v potaz pfi navrhu samotného algoritmu pro jejich detekei.

2.1 Anatomie o¢ni koule

vvvvv

kajici se reality kolem néj. Clovék pomoci zraku vnimé kolem 80% veskerych informaci ze
svéta kolem néj. Od vniméni svétla, rozeznédni barev, tvaril az po adaptaci pro vidéni ve
tmeé. Taktéz se podili na udrzovani rovnovahy a orientaci v prostoru. Zrak ¢lovéku obstarava
zrakové ustroji, které reaguje na elektromagnetické vinéni. Organem zraku je oko. Oko se
sklada z oc¢ni koule a pfidatnych ocnich organi.

Hlavni ¢asti je o¢ni koule (latinsky bulbus oculi), jez je velice komplexni a vysoce spe-
cializovany organ. O¢ni koule je umisténa v oblicejové ¢asti lebky zvaném dutina oc¢nicova.
Jeji tvar je priblizné kulovity, délka oc¢ni koule je priblizné 2,5 cm a jeji sirka kolem 2,3 cm.
Nachéazi se na tukovém polstarku chranici o¢ni kouli pred narazy. Oc¢ni koule se skldada ze
t1{ vrstev. Sklada se ze zevni vazivové, stfedni a vnitini vrstvy. Jednotlivé diléi ¢asti oéni
koule jsou zobrazeny na obrazku 2.1. Tato podkapitola je prevzata ze [8], [23] a [28], jestlize
neni zminéno jinak.
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Obrazek 2.1: Prufez o¢ni koule [41].

2.1.1 Zevni vazivova vrstva

Zevni vazivova vrstva oc¢ni koule je sloZzena z bélimy a rohovky.

Bélima (latinsky sclera) zaujima kolem 80% povrchu ocni koule. Bélima predstavuje
pevny obal o¢ni koule a slouzi k udrzovani tvaru oka. Je to tuhd, silna, ochranni, ne-
pruhlednd, vazivova bldna bilé barvy. U déti ma namodralou barvu a ve stari zapricenim
kapének tuku nabyva lehce nazloutlé barvy. Je tvofena hustym vazivem, jez obsahuje ko-
lagen a elastickd vldkna. Na bélimu se upinaji okohybné svaly. V predni ¢asti o¢ni koule
prechazi v rohovku. V zadni ¢asti prostupuje bélimou zrakovy nerv.

Rohovka (latinsky cornea) je organ v predni ¢asti o¢ni koule. Jeji tvar je podobny hori-
zontalné ulozené elipsy a zabird priblizné 20% povrchu oéni koule. Jeji tloustka u dospélého
clovéka je priblizné 1 mm. Smérem k okraji se rohovka zplostuje a postupné pfechazi v
bélimu. Rohovka je prihledna, bezbarva a elastickda. Neni prostoupena cévami, avsak je
prostoupena nervovymi vldkny a jedna se o velmi citlivy organ. Povrch rohovky je pokryt
ochrannym slznym filmem. Rohovka taktéz chrani oko pred vnéjsimi vlivy, jelikoz je elas-



tickd a odolna. Svym tvarem ovliviiuje samotné vidéni a pripadné vétsi poskozeni muze
ovlivnit celkovy zrak.

2.1.2 Stredni vrstva

Stiedni vrstva o¢ni koule je tvofena cévnatkou, fasnatym télesem, duhovkou a zornici.

Cévnatka (latinsky choroidea) je tenka stfedni vrstva oka. Je bohaté tvorena cévami,
které maji za tkol vyzivovat predevsim bezcévnaté vrstvy oka. Cévnatka taktéz obsahuje
hnédy pigment, zabranujici rozptyl svételnych paprskt uvnitt oka a plni tak funkci tmavé
komory pro sitnici. Cévnatka v predni ¢asti prechazi v fasnaté téleso.

Rasnaté téleso (latinsky corpus ciliare) je drobny paprskovité usporddany sval z hladké
svaloviny ve tvaru mezikruzi. Od okrajt rasnatého télesa vybihaji tenké vlakna, na nichz
je zavésena ¢ocka. Uvolnénim nebo smrsténim svalu se méni tvar cocky, a tak se méni jeji
svételnd lomivost. Z rasnatého télesa vystupuje duhovka.

Duhovka (latinsky iris) se nachdzi za rohovkou a je tvorena hladkou svalovinou. M4 tvar
mezikruzi a jeji barva zdlezi na mnozstvi pigmentu uloZzeném v epitelové tkani, kterym je
duhovka pokryta. Barva duhovky udava typickou barvu oka.

Zornice (latinsky pupilla) je kruhovity otvor uprostied duhovky. Zornici vstupuji svételné
paprsky do oka. Svalovina duhovky je seskupena takovym zptsobem, Ze tvori dva svaly.
Kruhovy sval smrsténim zornici zuzuje a omezuje mnozstvi svétla vstupujictho do oka.
Paprscité orientované svalové snopce naopak zornici rozsifuji a umoznuji vstup vétsiho
mnozstvi svétla. Velikost zornice se reflektoricky méni{ podle intenzity svétla, tato schopnost
je nazyvana jako zornicovy reflex.

2.1.3 Vnitfni vrstva

Vnitini vrstva oéni koule je tvorena cockou, sklivcem a sitnici.

Cocka (latinsky lens crystalina) je zavéSena na vladknech fasnatého télesa za duhovkou.
Coc¢ka mé bikonvexni tvar a je slozena z tuhé rosolovité prithledné hmoty, ktera umoziuje
priichod svételnych paprskit do nitra oka. Cocka je velice pruzné a zavéseni na Fasnatém
télesu umoznuje zménu poloméru zakriveni a tim ovliviiuje optickou lomivost paprsku do
centra sitnice. Cocka se tedy zakfivuje na zdkladé vzdéalenosti objektu, na ktery se ¢lovék
v dany moment diva.

Sklivec (latinsky corpus vitreum) je pruhlednd rosolovitd hmota, kterd spolecné s ko-
morovou vodou vypliuje vétsinu vnitiniho prostoru oc¢ni koule. Udrzuje tvar oka a jeho
disledkem je oko pevné a pruzné. Spolecné s rohovkou, ¢ockou a komorovou vodou tvori
prostredi, kterymi prochazi svételné paprsky a lomi je tak, aby odraz predmétu vznikal na
sitnici.



Sitnice (latinsky retina) je jemnd a tenka vrstva tvorici vnitini vrstvu oka, kterd vystyla
zadni ¢ast o¢ni koule az k okraji duhovky. Sitnice je tvorena Ffadou bunéénych vrstev. V
sitnici jsou umistény receptory schopné reagovat na svételné paprsky. Nejdtlezitéjsi bunécna
vrstva je tvorena tycinky a Cipky, coz jsou receptory pro vnimani svétla a barev. Jednotlivé
casti sitnice popsané v této podkapitole jsou znazornény na obrazku 2.2.

Tyc¢inky umoznuji vnimani svétla a vyskytuje se jich ptiblizné 120 miliont v sitnici.
Cipkii je pouze piiblizné 6 miliontl a jsou to receptory pro barevné vidéni. Tyto receptory
nejsou rozlozeny v sitnici rovnomérneé.

V misté vystupu zrakového nervu, kde se sbihaji nervovd vlakna sitnice, se nenachézi
zadné receptory. Pokud svételné paprsky odrazené od predmétu dopadnou na toto misto,
¢lovék predmét nevnimd. Toto misto se nazyva slepa skvrna a je taktéz znamo pod po-
jmem opticky disk.

Mistem nejostiejsiho vidéni je zlutd skvrna (latinsky macula lutea). Toto misto tvoii
pouze &ipky. Zluté skvrna ma v priméru piiblizné 3 mm a nachazi se nékolik milimetrii od
slepé skvrny. Jeji stfed je prohlouben. Obraz, na ktery se ¢lovék diva, se promita praveé do
tohoto mista. Je nutné podotknout, ze zlutd skvrna neméa ve skutecnosti zlutou barvu. Jeji
barva je o néco malo Cervenéjsi nez jeji okoli.

Zrakovy nerv a nervové bunky sitnice tvori ¢ast centralniho nervového systému, kterou
lze primo vysetrit. VySetfeni sitnice umoznuje odhalit a posoudit pripadné zavazné one-
mocnéni centralni nervového systému, které nemusi ani mit za nésledek o¢ni obtize nebo
zhorseni zraku.

Obrazek 2.2: Snimek zdravé sitnice adaptovany z [17].



2.2 Zobrazovani a snimani sitnice

Lidské oko je velice komplexni a jedineény organ. Zptsobu vysSetfeni sitnice existuje velké
mnozstvi. Od zdkladnich metod zalozenych na osvétleni sitnice a jejim pozorovanim oc¢nim
zrcatkem. Po metody zalozené na méreni ¢asového rozdilu v odrazu paprsku od jednotlivych
vrstev sitnice, ¢i metody vyuzivajici ultrazvuk nebo laserovy paprsek. [15]

Mnohé z téchto metod taktéz umoznuji snimat sitnici. Proces, jehoz produktem je zis-
kani snimku sitnice v urc¢ité formé.

Metody sniméani sitnice se poslednich 170 let rapidné vyvijeji. Mezi nejcastéji pouzi-
vané metody v dnesni dobé patii optickd koherentni tomografie (OCT) a pouzivani fundus
kamery pro potizovani fotografii o¢niho pozadi. OCT se nejcastéji pouziva pri diagnoze a
1é¢bé pacientu s diabetickou retinopatii, makularni degeneraci a zanétlivymi onemocnénimi
sitnice. OCT se také casto pouziva pri vitreoretinalni chirurgii. Fotografie o¢niho pozadi
porizené fundus kamerou se pouzivaji pro detekci diabetické retinopatie u populace. Je
taktéz pouzivana pro detekovani glaukomu a vékem podminéné makuldrni degenerace. [1]

Pro popsani principu fungovani fundus kamery je vhodné zminit oftalmoskop. Oftal-
moskop je jednoduchy a zdkladni pfistroj pfi vySetfovani sitnice. [15]

2.2.1 Oftalmoskopie

Oftalmoskopie je vySetfeni oéniho pozadi oftalmoskopem. Subjektem vysSetfeni je sklivec,
zrakovy nerv a predevsim sitnice. Principem oftalmoskopie je osvétleni nitra oka adekvatné
intenzivnim svétlem a naslednym pozorovanim paprsku odrazenych od sitnice. Avsak osa
pozorovani musi byt velmi blizk4a ose osvétleni k docileni tzv. ¢erveného reflexu. Oftalmosko-
pii délime na pfimou oftalmoskopii a nepfimou oftalmoskopii. [15]

Prima oftalmoskopie vyuziva primy oftalmoskop umoznujici jednoduché vysSetreni z
kratké vzdalenosti. Zdroj svételnych paprski je umistén pod okénkem, jehoz ucelem je
pozorovani sitnice. Obraz urc¢ité oblasti sitnice je pozorovan jednim okem. VySetfeni jinych
oblasti sitnice 1ze dosdhnout zménou sklonu ptistroje, pripadné taktéz zménou pohledového
sméru vysetrovaného oka. Piimda oftalmoskopie umoznuje jednoduché detailni vysetieni,
avsak méné prehledné. Taktéz neumoziuje prostorovy vjem, jelikoz obraz sitnice se pozoruje
jednim okem. Pristroj mize byt vylepsen pouzitim riznych svételnych filtri nebo pouzitim
ruznych pramérn svételného kotouce. Viditelnd ¢ast o¢niho pozadi zalezi na primeéru zornice
a vysetiujictho a vysetfovaného a za normélnich okolnosti ¢ini priblizné 5-8°. [15, 42]

Neprima oftalmoskopie vyuziva neprimy oftalmoskop umoznujici vysetieni sitnice z
vétsi vzdalenosti nez u ptimého oftalmoskopu. Vyuziva vysettovaci cocku, kterou vysetiujici
drzi pred okem vysSetfovaného v odpovidajici vzdalenosti. Pres tuto cocku pozoruje obraz
sitnice. Obraz sitnice se zobrazuje pres ¢ocku jako realny a prevraceny. Obraz sitnice je
méné zvétSeny nez pri vysetfeni primym oftalmoskopem, ale ¢ocka umoznuje zobrazeni
vétsi oblasti sitnice a vysSetfeni je prehlednéjsi. Jelikoz obraz sitnice pozoruje vysetiujici
obéma oc¢ima, nepiimy oftalmoskop umoznuje prostorovy vijem. VySetrujici mé zorné pole
priblizné 45°, coz je mnohem vétsi oblast nez u primé oftalmoskopie. Zvétseni a viditelnou
oblast o¢niho pozadi lze ménit dle vybéru pouzité ¢ocky. [15, 28, 42]



2.2.2 Fundus kamera

Na podobném zobrazovacim principu, na kterém je zalozena nepiimé oftalmoskopie, jsou za-
loZeny pristroje, nazyvané fundus kamery, umoznujici zaznam obrazu o¢niho pozadi na kla-
sické fotografie nebo ve formé digitdlniho obrazu [15]. Sniméni oéniho pozadi je proces, jehoz
produktem je dvoudimenzionalni reprezentace trojdimenzionalnich semi-transparentnich
vrstev o¢niho pozadi, které jsou ziskané pomoci odrazeni svételnych paprski. Tato pod-
kapitola je prevazné prevzata ze [1], jestlize neni zminéno jinak.

Technik snimani o¢ntho pozadi existuje velké mnozstvi. Mezi dtlezité zminky patii:

1. Foceni o¢niho pozadi - snimek znazornuje mnozstvi odrazenych paprski svétla urcité
vinové délky.

2. Barevné foceni o¢niho pozadi - snimek znazornuje mnozstvi odrazenych paprsku vl-
novych délek cervené, zelené a modré barvy.

3. Stereo foceni o¢niho pozadi - snimek znézornuje mnozstvi odrazenych paprski svétla
ze dvou a vice hla pro ziskani rozliseni hloubky.

4. Hyperspektrdlni sniméani - snimek zndzornuje mnozstvi odrazenych paprski svétla z
nékolika specifickych pasem vlnovych délek.

5. Skenovaci laserova oftalmoskopie (SLO) - snimek znazornuje mnozstvi odrazeného
laserového svétla o jedné vlnové délce ziskaného v ¢asové sekvenci.

6. Adaptivni optika SLO - snimek znéazornuje mnozstvi odrazeného laserového svétla
opticky korigovaného modelovanim aberaci v c¢ele jeho viny.

7. Fluoresceinova angiografie a indocyaninova angiografie - snimek znézornuje mnoz-
stvi emitovanych fotont z fluoresceinového nebo indocyaninového zeleného fluoroforu,
ktery byl podan do cévniho obéhu pacienta.

Snimani o¢ntho pozadi témito metodami pfedstavuje i mnoho technologickych vyzev.
Sitnici je nutné osvétlit externé a svételné paprsky musi prejit zornici, jejiz pramér je
pouhych 2-8 milimetri. Tato zalezitost byla vzdy primarnim problémem ve sniméni sitnice.
Sniméani o¢niho pozadi fundus kamerou je technicky néroc¢né a historicky zahrnovalo drahé
vybaveni vyzadujici kvalifikované operatory.

Avsak zacatkem 21. stoleti bylo vynaloZeno velké tsili na dostupnéjsim zpiistupnéni
sniméni o¢ntho pozadi v disledku nésledujicich t¥{ nejdilezitéjsich zmén:

1. Prechod od filmovych k digitdlnim snimkum a v dusledku toho vzrostla dilezitost
systému pro archivaci obrazkti a komunikacnich systémi v klinické oftalmologii, coz
také umoznuje integraci s elektronickymi zdravotnimi zdznamy.

2. Byl vytvoren pozadavek na vcasnou detekci onemocnéni sitnice u populace pomoci
sniméni o¢niho pozadi.

3. Jednodussi ovladani fundus kamer neoftalmickymi fotografy, digitalnimu zobrazovani
s infracervenym zaostrovanim a zvysujici se reprodukovatelnost prostrednictvim stan-
dardizovanych zobrazovacich protokolu.



Obrazek 2.3: Digitalni fundus kamera [15].

2.2.3 Opticka koherentni tomografie

Optickéd koherentni tomografie (OCT) je technika, kterd umoziuje snimat dvourozmeérny
opticky fez sitnici. Tato metoda je zaloZena na nizkokoherentni interferometrii. Tato me-
toda je zalozena na méreni ¢asového rozdilu v odrazu paprsku od jednotlivych vrstev sitnice
a referencniho paprsku odrazeného od pomocného zrcatka. Jednotlivé vrstvy sitnice maji
rozdilnou schopnost odrazet svétlo (reflektivitu), podle intenzity odrazeného svétla lze tedy
jednotlivé sitnicové vrstvy rozlisit. Reflektivita jednotlivych tkani je ve vysledku zobrazena
v domluvené skale barev. Jedine¢na hloubkova rozliSovaci schopnost pristroje je umoznéna
pouzitim svételného zdroje s moznosti nizké délky koherence. Paprsky pouzitého infracer-
veného svétla mohou pronikat hluboko do zivych tkani. [15, 52]

Nejmodernéjsi pristroje umoznuji rozeznani jednotlivych vrstev na témér bunécéné trovni
rozliSeni. Kombinaci principu OCT a konfokélniho laserového skenovani je mozné ziskat
trojrozmérny obraz s az 10x vyssi hloubkovou rozlisSovaci schopnosti nez u bézného konfo-
kélnitho skenovaciho laseru. [15]
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Obrazek 2.4: Vysetfeni na optickém koherentnim tomografu [53].

2.3 Onemocnéni sitnice

Detekované patologie mikroaneuryzmata a exsudaty patii mezi diivejsi priznaky diabetické
retinopatie. Jejich presnym automatizovanym detekovanim je mozné pomoci specialistiim
pri jejich detekovani nebo je mozné potencidlné nahradit specialisty v chudsich c¢astech
svéta, jelikoz vzdélavat oc¢ni specialisty je Casové a financéné naro¢né. Tato podkapitola se
zabyva popisem jednotlivych patologii.

2.3.1 Mikroaneuryzmata

Mikroaneuryzmata jsou dilatace sitnicovych kapilar kulickového, hroznovitého nebo viete-
novitého tvaru na optickém mikroskopu [42, 47]. Tvar mikroaneuryzmat pfipomind mensi
vakovité vystupky ¢i vychlipky ve sténdch sitnicovych kapilar [18, 42]. Ruzné tvary mikroa-
neuryzmat, které se mohou vyskytovat, jsou zobrazeny na obrazku 2.5. Oftalmoskopicky se
mikroaneuryzmata jevi jako Cervené tecky o prumeéru 10—100 mikrometru [18, 42]. Jejich
vyskyt na barevném obrazku sitnice porizenym fundus kamerou lze vidét na obrazku 2.6.
Mikroaneuryzmata mohou byt hypercelularni nebo acelularni. Hypercelularni mikroaneury-
zmata nejspis vznikaji proliferaci endotelii (buriky vystylajici cévy [51]) [42, 47].

Jednim z nejranéjsich priznaka diabetické retinopatie je ztrata pericyti, avsak tento
jev je mozné zjistit pouze histologicky. Vétsinou nejranéjsim klinicky viditelnym priznakem
diabetické retinopatie jsou pravé mikroaneuryzmaty. [12, 18, 42]

Mikroaneuryzmata jsou nejcastéji nalezeny u diabetické retinopatie, ale muzeme je po-
zorovat i u jinych cévnich onemocnéni [18, 42]. Mikroaneuryzmata pravdépodobné vznikaji
nasledkem ztraty pericyta [42].

Taktéz byla potvrzena korelace mezi poc¢tem mikroaneuryzmat a zavaznosti a pravdé-
podobnou progresi diabetické retinopatie, alespon pro ¢asné stadia onemocnéni [22].
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Mikroaneuryzmata mohou zanikat a opét se objevovat a sama nepredstavuji zavaznou
patologii, avsak jejich nartstajici poc¢et byva doprovazen dalsimi mikrovaskularnimi zmé-
nami [42].

Nepravidelné Stopkaté SmiSené Vtetenovité Vakovité

Ohniskova boule

Obréazek 2.5: Klasifikace tvaru mikroaneuryzmat adaptovand z [6].

Obrazek 2.6: Mikroaneuryzmata na snimku sitnice adaptovaném z [2].

Vznik mikroaneuryzmat

Zd& se, ze pericyty (perivaskuldrni vietenovité bunky obklopujici kapilary [51]) vykazuji
antiproliferativni G¢inek a ztrata pericytu muze vysvétlovat vyvoj hypercelularnich mikroa-
neuryzmat. Aceluldrni mikroaneuryzmata nejspis vznikaji z hyperceluldrnich mikroaneury-
zmat, které se stanou aceluldrni kvili bunééné smrti endotelii a pericyti. [31]

Ztrata pericytd muze také vést k oslabeni kapilarni stény, coz podporuje rozvoj mikro-
aneuryzmat na strukturdlné slabych mistech. Pericyty mohou ptsobit jako bunky hladkého
svalstva vétsich cév, vyvijejici tonus na cévni sténu, aby pusobily proti transmuralnimu
tlaku. Ztrata tonusu pericytu mize vést k fokalni dilataci cévni stény vedouci k rozvoji
mikroaneuryzmatu. Transmurédlni tlak kapildrniho recisté je vSak vzhledem k arteridlni
cirkulaci nizky a retindlni kapildrni mikroaneuryzmata se mohou vyvinout u jinych one-
mocnéni, u kterych neni pozorovana ztrata pericytu. [3, 7, 47]
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Mikroaneuryzmata na snimcich sitnice

Vzhledem k tomu, ze retindlni kapilary jsou priliS malé na to, aby je bylo mozné snimat
pomoci norméalniho foceni o¢niho pozadi, jsou mikroaneuryzmata klasicky popisovana jako
zietelné malé objekty. Pomoci barevného foceni o¢niho pozadi se jevi jako Cervené a na
snimcich bez ¢erveného kanalu se zdaji tmavé barvy. V praxi se vzhled mikroaneuryzmat
muze ponékud odchylovat od klasického popisu. Mohou se objevit ve spojeni s vétSimi
cévami nebo jako konglomerace vice nez jednoho mikroaneuryzmata. Mikroaneuryzmata
jsou lépe vizualizovana fluoresceinovou angiografii s vice viditelnymi mikroaneuryzmaty nez
na barevnych snimcich o¢niho pozadi. Nicméné i dalsi rysy, jako jsou defekty retinalniho
pigmentového epitelu, se mohou jevit jako mikroaneuryzmata a pii identifikaci jednotlivych
mikroaneuryzmat je zapottebi ur¢ité opatrnosti. [18]

Odliseni mikroaneuryzmat a teckovitych hemoragii

Mikroaneuryzmata muze byt tézké odlisit od teckovitych hemoragii, avSak pri fluoresceinové
angiografii mikroaneuryzmata zfetelné zari [18, 42, 47], zatimco hemoragie fluorescenci blo-
kuji [42]. Vzhledem k tomu, Ze klinické dusledky pfitomnosti teckovitych hemoragii a mik-
roaneuryzmat jsou dostatecné podobné, neni obvykle nutné, aby automatizovany detektor

mikroaneuryzmat mezi nimi rozliSoval [18].

Automatizovana detekce mikroaneuryzmat na barevnych snimcich sitnice

Vzhledem k tomu, Ze mikroaneuryzmata lze pomérné snadno popsat, jsou dobte vizualizo-
vatelnym cilem a jejich pocet mé jednoznac¢né klinické disledky, byla jednou z prvnich 1ézi
vybranjch pro automatizovanou analyzu obrazu. Casné pokusy se zaméfily na detekei mik-
roaneuryzmat ve fluoresceinovych angiografickych snimcich, kde jsou 1épe vizualizovatelné.
Vzhledem k tomu, ze fluoresceinova angiografie predstavuje nepftijatelné zdravotni riziko pro
vysetieni oci a technologie barevnych digitdlnich fotoaparati dostatecné pokrocila, existuje
nyni krok k provadéni automatizované detekce mikroaneuryzmat na barevnych snimcich
o¢niho pozadi jako doplnék k automatizovanému vysetieni o¢i. [18]

2.3.2 Tvrdé exsudaty

Tvrdé exsudaty patii k lézim zpusobenym diabetickou retinopatii a jsou jednou z nejcas-
téji se vyskytujicich 1ézi. Tvrdé exsudaty jsou typicky viditelné pti oftalmoskopii jako ostie
ohranicena zluto-bila loziska ruznych velikosti a tvart. Tvrdé exsudaty lze vidét jako jed-
notlivé skvrny, shluky, nebo se nachazeji ve velkych prstencich kolem prosakujicich kapilar.
Maji také tendenci se tvorit v zadni ¢asti o¢ni koule ve spojeni se zlutou skvrnou. Tvrdé ex-
sudaty predstavuji inik z okolnich kapilar a mikroaneuryzmat v sitnici. Velikost a distribuce
exsudatl se muze béhem progrese onemocnéni lisit. Tvrdé exsudaty se mohou objevovat a
mizet v prubéhu mésici nebo let, avsak obvykle maji tendenci zvétsovat sviij objem v nelé-
¢ené sitnici. Pokud tvrdy exsudét zasahuje do oblasti zluté skvrny, tak vidéni jedince muze
byt vazné ohrozeno. [18, 47]

Tvrdé exsudaty na snimcich sitnice

Na snimcich porizenych pomoci OCT jsou tvrdé exsudaty viditelné jako hyperreflexni lo-
ziska v sitnici. Na snimcich porizenych fluoresceinovou angiografii tvrdé exsudaty blokuji
fluorescenci. [47]
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Automatizovana detekce tvrdych exsudata

Existuje mnoho pri¢in pro ziskdvani falesnych pozitiv béhem detekce tvrdych exsudatu.
Tvrdé exsudaty je mozné algoritmem zaménit s jasnymi optickymi artefakty zpusobenymi
napfiklad prachem a jinym materidlem na predni ¢oc¢ce fundus kamery nebo odrazy od
vnitini omezujici membrany. [18]

Tvrdé exsudaty je taktéz snadné zaménit s drizami, které se objevuji u zluté skvrny a
které je mozné pozorovat u makuldrni degenerace [18]. Pti stereoskopickém snimdani sitnice
jsou tvrdé exsuddty snadnéji rozeznatelné od driz, které sidli vné sitnice [47].

Dle nazoru [18] je nadmérna diagnostika tvrdych exsudati s pravdépodobnéjsim vysky-
tem falesnych pozitiv mensi problém, nez potencialni tvrdy exsudat nedetekovat. Ale pri-
pousti, Ze nazor oftalmologii se miize lisit, dle jejich pracovni vytizenosti.

Obrazek 2.7: Tvrdé exsudaty na snimku sitnice adaptovaném z [19].

2.3.3 Meékké exsudaty

Meékké exsudéty, taktéz znamé jako vatovité loziska, jsou malé kypré zlutobélavé nebo
Sedé léze a jejich tvar mize byt kulaty nebo ovilny. Vzhled mékkého exsudétu pripomina
maly mrak nebo vatu. Vyskytuji se v povrchové vrstvé sitnice. Tyto 1éze se nazyvajl mékké
exsudaty, avSsak v moderni literature se castéji vyskytuji pod nazvem vatovité loziska pro
jejich charakteristicky vzhled. Mékké exsudaty mohou byt ohrani¢eny mikroaneuryzmaty a
nebo se mohou vyskytovat pobliz hemoragii. [18, 42, 47|

Vznik mékkych exsudatia

Tyto exsudaty vznikaji v disledku nedostatku prokrvenosti (ischemie) sitnice vzniknuté
obstrukci retinalni arterioly. Vzniknuty fokalni nedostatek kysliku vede k blokadé axo-
plazmatického toku ve vrstvé nervovych vlaken. Tato blokdda m&a za nasledek ukladéni
intra-axonélnich organel vedoucich ke tvorbé lozisek ve tvaru vat. [18, 30, 42, 47]
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Nasledky nalezeni mékkych exsudata

Mekké exsudaty vyjimecné zpusobuji zrakové potize a zpravidla se béhem 5-7 tydnu ztra-
ceji. Nejcastéji se nachazeji u diabetické retinopatie a systémové hypertenze, avsak se mohou
vyskytovat i u jinych onemocnéni. Nalezeni mékkych exsuddti u pacienta je zndmkou za-
vazného onemocnéni a je nutné pacienta podrobné vysetrit. Nalezeni i pouhého jednoho
mékkého exsudatu na jinak zdravé sitnice vyzaduje dikladné vysSetieni. [42, 47]

Detekce mékkych exsudati

Svym tvarem a vzhledem jsou mékké exsudaty, tvrdé exsudaty a drizy velmi podobné a
je tak nutné implementovat automatizovany detektor, ktery dokaze s adekvatni presnosti
rozliSovat mezi témito lézemi. Detekce mékkych exsudatli vyzaduje vérny zaznam udaju o
jasu, aby bylo mozné identifikovat 1éze charakterizované difiznimi okraji a lokalnim zvyseni
jasu. Malo zjevné 1éze pozorované na vysoce kvalitnich barevnych snimcich sitnice mohou
indikovat mistni oblasti ischemie, které jsou jednoduse znatelné pomoci fluoresceinové an-

giografie. [18, 47]
- Tvrdé exsudaty

Mikroaneuryzmata

Me¢kké exsudaty

Obréazek 2.8: Mékké exsudaty, tvrdé exsudaty a mikroaneuryzmata na snimku sitnice adap-
tovaném z [25].
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Kapitola 3

Metody detekce patologii na
snimcich sitnice

Metody detekce patologii na snimcich sitnice se neustale vyvijeji. Tato kapitola mé za cilem
shrnout rtzné zptisoby detekce, které jiz byly vyzkouseny v praxi. Podkapitola 3.1 popisuje
nejcastéji pouzivané metody predzpracovani snimki. Podkapitola 3.2 a 3.3 popisuji rizné
pristupy k detekci vybranych patologii.

3.1 Metody predzpracovani snimki sitnice

Pro dosdhnuti vyssi presnosti pri detekovani riznych objekt na snimcich sitnice se snimky
sitnice mohou predzpracovat. Ruzné metody predzpracovani maji rtizné nasledky. Prepra-
covanim je mozné zvysit celkovou kvalitu snimku, odebrat nedulezité informace ze snimku
a tim taktéz i urychlit samotny algoritmus detekovani, ¢i napiiklad zvyraznit urcité utvary.
Tato podkapitola se zabyva Castymi metodami predzpracovianim snimkt sitnice, které se
pouzivaji v praxi.

Odstranéni ¢erného pozadi

Odstranénim cerného pozadi snimku sitnice je mozné zmensit celkovou velikost snimku a
odstranit potencialné zavadéjici rysy v neinformativnich oblastech ¢erného pozadi. AvsSak
automatizované odstranéni ¢erného pozadi mutze byt lehce komplikovangjsi pro snimky sit-
nice, kde se sitnice nenachazi ve tvaru kruhu. Taktéz je mozné ztratit pri odstranovani
potencidlni data na hranici mezi sitnici a pozadim. [29]

Orezavani a zména velikosti snimku

Jelikoz snimky sitnice se vyskytuji v riiznych rozlisenich, je mozné standardizovat velikost
snimktl na jednu urc¢itou hodnotu skdlovanim a pripadnym pridinim segmentii ¢erného
pozadi pro snimky sitnice, kde se sitnice vyskytuje ofezand bez horni a spodni ¢asti. [50]

Pouziti pouze zeleného kanalu barevného snimku

Barevny snimek sitnice je tvoren tfemi barevnymi kandly (¢erveny, modry a zeleny). Nejvétsi
rozdil v kontrastu mezi mikroaneuryzmaty, exsudaty, cévy a pozadim sitnice lze pozorovat
na zeleném kandlu. Je tedy velmi obvyklé méné informativni kandly odstranit a zanechat
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pouze zeleny kandl. Timto procesem se taktéz zmensi celkovd velikost snimku. AvSak je
nutné opomenout, ze odstranénim méné informativnich kanali muze vést k horsim vysled-
kim detekei pri pouziti metod detekce zalozenych na hlubokém uceni. [29, 50]

Vylepseni kontrastu

Vylepsenim kontrastu snimku je mozné zvyraznit urcité atvary pro jejich presnéjsi deteko-
vani. Metod zlepseni kontrastu existuje velké mnozstvi. Mezi jedny z nejcastéji pouzivanych
metod patti nasledujici metody.

1. Kontrastné limitovand adaptivni ekvalizace histogramu (CLAHE) patii mezi nejcas-
téji pouzivanou metodu, jelikoz snimky sitnice byvaji vétSinou nerovnomeérné osviceny
(jas se snizuje s rostouci vzdalenosti od stfedu sitnice). CLAHE rozdéluje vybrany
kanal do kontextovych oblasti a nasledné aplikuje na kazdou oblast ekvalizaci histo-
gramu. Tento proces vyrovnava rozlozeni jasu napri¢ celym snimkem, avSak samotny
proces zpracovava mensi regiony v urcité momenty nez-li cely snimek najednou. Tento
proces muze vytvorit artefakty, jestlize snimek obsahuje rovnomérné distribuovany
sum. [29, 56, 38|

2. Ekvalizace histogramu pro vylepseni kontrastu mutze byt provedeno i zakladni ekvali-
zaci histogramu, avsak vysledek mtize byt mensi kvality nez pii provedeni ekvalizace
pomoci metody CLAHE. [38]

3. Morfologické operace je taktéz mozné pouzit pro zlepseni kontrastu. Casto pouzi-
vana takova operace je napriklad bottom-hat transformace, ktera ziskava rozdil mezi
uzévérem puvodniho snimku a pivodnim snimkem. [3§]

Odstranéni Sumu

1. Medidnové filtrovani je efektivni metoda pro feseni izolovaného Sumu bez rozmazani
ostrych hran. Méni pixely o medidn vsech pixelti v okoli malého posuvného okna.
Medidnovy filtr je vynikajici volbou pro eliminaci Sumu a artefaktu ziskanych ho-
rizontalnim skenovanim. Pro soucasné snizeni Sumu a zachovani okraji v obrazcich
barevného pozadi je medidnové filtrovani u¢innéjsi nez pripadna konvoluce. [38, 56]

2. Wienerovo filtrovani je linearni odhad ptivodniho snimku. V nasem ptipadé je ptivodni
snimek zelenym kandlem barevného snimku pozadi. Wienertuv filtr optimalnim zpu-
sobem minimalizuje stfedni kvadratickou chybu. Filtr také zachovava okraje a dalsi
frekvenéni slozky anatomické struktury. [38]

3. Subtrakce Gaussova rozostfeni je jedna z dalsich ¢asto pouzivanych metod. Rozostreni
zmensuje Sum a subtrakci rozmazanych snimki se obraz zaostti. Ve vysledném snimku
jsou predevsim zachovany vysokofrekvencni slozky, které byly zruseny Gaussovym fil-
trem. Timto procesem je taktéz snizeno nerovnomérné osvétleni. Avsak ladéni para-
metri tohoto filtru na vétsim poctu snimku je ¢asové narocnd prace. PTi pouziti u
homogennich snimkt zachycenych jednou fundus kamerou muiize tato metoda zlepsit
vykonnost zavérecného algoritmu v detekovani. Ale taktéz muze pridat ruzné arte-
fakty, jestlize snimky sitnice obsahuji rovnomérné rozlozeny Sum. [29]
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Odstranéni cév

Odstranénim cév na snimku sitnice se miize drasticky zredukovat pocet falesné pozitivnich
nalezti mikroaneuryzmat, jelikoz mista, kde se pravé prekryvaji cévy, pripominaji mikroa-

vvvvvv

aneuryzmat, kterd se vyskytuji pobliz cév. [29]

Odstranéni optického disku

Odstranénim optického disku je mozné zlepsit detekci mikroaneuryzmat a exsudatt. Odstra-
néni snizuje pocet faleSnych pozitiv mikroaneuryzmat na optickém disku. A jelikoz opticky
disk ma podobné charakteristiky tvrdych exsudatu, tak také snizuje pocet falesnych pozitiv
exsudatii. Tento proces muize vSak odstranit mikroaneuryzmata, které se vyskytuji pobliz
optického disku a jednd se o slozitéjsi implementaci. [29, 56, 18]

3.2 Metody detekce mikroaneuryzmat

Metody detekce mikroaneuryzmat na snimcich sitnic lze kategorizovat do t¥i hlavnich kate-
gorii. Mezi tyto kategorie patii digitalni zpracovani obrazu, strojové uceni a hluboké uceni.
Metody popsané digitdlnim zpracovanim obrazu obsahuji predevsim pouziti filtracnich a
prahovych metod. Metody zalozené na strojovém uceni pouzivaji metody bez ucitele nebo
metody s ucitelem. Algoritmy zaloZené na hlubokém uceni se snazi naucit charakteristiky
mikroaneuryzmat pro jejich naslednou detekci z datové sady snimk sitnice. Tato podka-
pitola je prevzata z prace [29], kterd zanalyzovala a zhodnotila pres 60 védeckych ¢lanka
zabyvajicich se detekci mikroaneuryzmat na snimcich sitnice.

Digitalni zpracovani obrazu

Digitalni zpracovani obrazu je zalozeno na predzpracovani snimku, naslednym filtrovanim
snimku a zévérecnym vyznacenim mikroaneuryzmat s pouzitim prahovani pro minimalizaci
falesné pozitivnich nalezi.

Mezi nejcastéji pouzivané metody predzpracovani patii pouziti CLAHE algoritmu na
zeleném kanalu snimku sitnice. Nasledné byva pouzit nelinedrni medidnovy filtr pro odstra-
néni Sumu na snimku. Morfologické operace souvisejici s tvarem mikroaneuryzmat taktéz
byvaji pouzity na zeleném kandle snimku pro odstranéni Sumu a zanechani potfebnych
utvara. Odstranéni cév patii mezi ¢asté metody predzpracovani taktéz. A jelikoz velikost
snimkl se v praxi lisi, tak se vétsinou snimky skaluji na pevné danou velikost.

K transformaci vstupniho snimku do pozadovaného formatu se pouziva filtrovani. Filtry
se aplikuji k potlaceni vysokych nebo nizkych frekvenci, aby se zlepsila kvalita snimku, ale
taktéz se mohou pouzit k extrakci potencidlnich mikroaneuryzmat. Pro zvyraznéni mik-
roaneuryzmat byvaji pouzivany kruhové Gaussovy filtry, jelikoz tvar mikroaneuryzmat je
vétsinou podobny kruhovitému tvaru, a morfologické operace.

Predzpracovany snimek je konvulovan s Gaussovou maskou za cilem zachyceni tvart
mikroaneuryzmat. Taktéz tzv. matched filtr spolecné s kruhovymi dvoudimenzialnimi Gaus-
sovymi maticemi se pouzivé pro zvyraznéni mikroaneuryzmat. Kruhova Houghova transfor-
mace je taktéz casto pouzivand technika k extrakci ryst mikroaneuryzmat. Tato technika
dokaze detekovat kruhy v nedokonalych snimcich sitnice.

Zaveérecna faze je prahovani za cilem minimalizace poctu falesné pozitivnich nalezt
mikroaneuryzmat na snimku sitnice. Obvykle se pouzivaji odchylky v globalnich prahovych
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hodnotéch a jestlize nejsou anotované testovaci masky k dispozici, pouzije se pevna prahova
hodnota pro generovani masek mikroaneuryzmat z filtrovanych snimk.

Strojové uceni

Detekce pomoci strojového uceni je prevazné slozena z predzpracovani snimku, extrakei rystu
a klasifikaci. Segmenty snimkid o pevné velikosti nebo potencidlni kandidatni segmenty se
pouzivaji ke generaci rysiu. Vétsina téchto segmenti nemusi obsahovat mikroaneuryzmata.
Kandidatni segmenty mohou byt taktéz generovany pomoci ruznych technik zpracovani
obrazu za cilem snizeni vypocetniho casu.

Mezi ¢asté metody predzpracovani patii zejména vylepseni kontrastu pomoci algoritmu
CLAHE na zeleném kanéle snimku sitnice. Normalizace zeleného kanalu snimku patii mezi
casté techniky. Urcité prace vytvari segmenty snimku bez dalsiho predzpracovani, avsak
vétsina praci experimentuje s dalsimi technikami za cilem generovani segmentii snimku, na
kterych se mohou vyskytovat mikroaneuryzmata. Odstranéni cév a prahovani patii mezi
popularni metody predzpracovani

Rtzné rysy jsou extrahovany z obdrzenych segmentii. Mezi tyto rysy muze napriklad
pattit tvar, textura a statistické rysy intenzity barvy. Napriklad tvar lze popsat eliptici-
tou, plochou a prumérem. Tyto rysy jsou nasledné extrahovany z kandidatnich segment.
Velikost rysu je nasledné zmensena redukei dimenzi a to metodami jako napriklad analyza
hlavnich komponent (PCA) nebo singuldrnim rozkladem (SVD).

Klasifikator je trénovan ziskanymi rysy z kandidatnich segmentii. Algoritmy strojového
uCeni s ucitelem jsou Siroce pouzivany, které pouzivaji anotované masky obsahujici po-
drobnosti o pripadné pritomnosti mikroaneuryzmat. Mezi casté klasifikatory patii metoda
podpurnych vektora (SVM), adaptivni posilovani (AdaBoost), algoritmus k-nejblizsich sou-
sedu, ¢i uméld neuronova sit (ANN). Velky rozdil mezi po¢tem regiont, kde se nachézi a
nenachazi mikroaneuryzmata, zpusobuje nevyvazenost trid. Pro vyreseni tohoto problému
byl zjistén uspéch s klasifikdtory RUSBoost, které se tak staly popularni pii feSeni tohoto
problému.

Hluboké uceni

V posledni dobé architektury neuronovych siti ukazuji slibné vysledky pti automatizované
detekci mikroaneuryzmat. Velkd vyhoda vyuziti hlubokého uceni k detekci mikroaneury-
zmat je moznost minimalizovani faze predzpracovani a eliminace faze extrakce rysu. Me-
tody zaloZené na hlubokém uceni jsou tvoreny dvéma hlavnimi fazemi. Mezi tyto faze patri
predzpracovani snimku a trénovani neuronové sité.

Mezi ¢asté metody predzpracovani snimku patii vylepSeni kontrastu algoritmem CLAHE
na zeleném kandle snimku. Casto se pouzivaji segmenty snimku sitnice o pevné délce, avsak
nékteré prace experimentuji s pevnou velikosti celého snimku pro trénovani neuronové sité.

Pro detekci mikroaneuryzmat se Siroce pouzivaji konvoluéni neuronové sité (CNN) s
rektifikovanymi linedrnimi aktiva¢ni funkei (ReLU). K trénovani sité se pouziji predzpraco-
vané snimky nebo segmenty o¢niho pozadi. Parametry neuronové sité jsou urceny heuris-
ticky na zakladé rozsahlych experimentii. Pro véasnou diagnostiku diabetické retinopatie
se také experimentuje s predem vyucenou rezidudlni siti (ResNet) s mapami pozornosti.
Taktéz byvaji pouzivany sité U-Net, u kterych se maska mikroaneuryzmat na snimku nebo
segmentu generuje pro dany predzpracovany snimek nebo segment o¢niho pozadi pomoci
vrstev konvoluci a dekonvoluci.
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3.3 Metody detekce exsudata

Tato podkapitola se zabyva analyzou metod detekci exsudatt pouzivanych v praxi. Jelikoz
automatizované detektory exsudata obycejné obsahuji detekci tvrdych a mékkych exsudati
[18], tak lze tyto metody s urcitou pfesnosti pouzit pro detekci obou typu exsudati. Metody
detekce exsudatii 1ze rozdélit do t¥i hlavnich kategorii a to digitalniho zpracovani, strojového
uceni a hlubokého uceni. Tato podkapitola je prevazné prevzata z védeckych ¢lanku [19, 56]
pro analyzu praci digitdlniho zpracovani a strojového uceni, které se zabyvaly shrnutim
informaci zabyvajicich se detekci exsudati vétsiho poctu védeckych praci.

Predzpracovani

Obvyklé metody predzpracovani jsou obdobné metodam popsanych v kapitole 3.1. Tedy
metody za cilem zlepseni kontrastu, odstranéni sumu a ekvalizace histogramu. Je nutné
opomenout dtlezitost odstranéni optického disku pro jeho podobny vzhled k tvrdému ex-
sudatu. Prestoze urcité prace pouzivaji extrakci zeleného kanalu, mnohem castéjsi je kon-
verze barevného prostoru RGB do prostoru HSI nebo LUV kviili charakteristicky barvam
exsudati.

Digitalni zpracovani

Mezi metody digitalniho zpracovani prevazné patii rust regionu, prahovani a morfologické
operace. Rist regionu (anglicky region growing) ukazuje slibné vysledky u exsudati s de-
finovanou hranici a to nejlépe u jasné viditelnych tvrdych exsudati. Pouziti globalni a
lokalniho prahovani nebo prahovani pomoci histogramu je taktéz rozumnou alternativou.

Morfologické operace lze pouzit pro automatizovanou detekci exsudati a dalsich jasnych
regiontl na barevnych snimcich sitnice jako je naptiklad opticky disk. Samotné morfologické
operace se Casto pouzivaji v kombinaci s dal$imi metodami pro presnéjsi zavérecnou de-
tekci. Fuzzy c-means shlukovani spoleéné s morfologickymi operacemi patii mezi oblibené
kombinace.

Strojové uceni

Mezi nejcastéjsi pouzivanou metodu detekce exsudatu patii fuzzy c-means shlukovani.
Mnoho praci prevazné zkouseji rozdilné metody predzpracovani nebo pouziti tohoto shlu-
kovani spole¢né s dalsi metodou nebo metodami. Ale je nutné opomenout i pouziti k-means
shlukovani. Samotné fuzzy c-means shlukovani bylo vyzkouseno v kombinaci s neurono-
vymi sitémi prevazné pro zavérecnou klasifikaci objekti. Dalsi ¢asto pouzivanou metodou
ve strojovém uceni patti SVM s vybérem charekteristik exsudati.

Hluboké uceni

Metody hlubokého uceni se staly velmi populdarnimi az v poslednich letech. Pro detekci
exsudatu se pouzivaji rtizné konvoluéni neuronové sité (CNN), které mohou byt predem
vyucené, jako napiiklad ResNet, Inception nebo VGG pro klasifikaci. Parametry neuronové
sité jsou urceny heuristicky na zakladé rozsahlych experimentt. Metody pouzité v hlubokém
uceni jsou obdobné metoddm popsanym v podkapitole 3.2 detekce mikroaneuryzmat pomoci
hlubokého uceni. [54]
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Kapitola 4

Datové sady snimku sitnic

Datové sady snimktl jsou dilezité pro zavérecné testovani automatizovaného detektoru ob-
jekt. Pii testovani na vétsim poctu snimki je mozné ziskat objektivnéjsi vysledky metrik
detekovani. Vétsi mnozstvi snimku taktéz umoznuje potencidlné trénovat modely na zakladé
hlubokého uceni pro nasledné detekovani objekt.

Jeden z problému detekovani patologii na snimcich sitnice je obdrzeni vétsiho poctu
snimku sitnic, které obsahuji patfiéné patologie, jelikoz se jedna o velmi specifické snimky.
V pripadé trénovani neuronové sité je nutné vlastnit anotované snimky sitnic obsahujici
informace o lokalité patologii. Tvorba téchto anotaci je ¢asové naro¢nd a je nutné, aby byla
provedena specialisty. Tato skutecnost vede k mensimu poctu verejné dostupnych anotova-
nych snimku sitnic.

Pri reseni této diplomové praci bylo brano v potaz obdrzeni vétsiho poctu anotovanych
barevnych snimki sitnic. Barevné snimky sitnic jsou vice rozsitené a vice verejné dostupné
nez napriklad snimky porizené optickou koherentni tomografii (OCT). Tato kapitola popi-
suje pouzité datové sady v této praci.

DiaRetDB1 V2.1

Datova sada DiaRetDB1 V2.1 [21] obsahuje 89 barevnych snimku sitnic. Z téchto snimku 84
obsahuje priznaky diabetické retinopatie a 5 snimka jsou zdravych sitnic. Anotace obsahuji
informace tykajici se lokalit patologii na snimcich. Mezi tyto patologie patfi mikroaneury-
zmata, tvrdé exsudaty, mékké exsudaty a hemoragie. Ke kazdému snimku jsou pritazeny az
¢tyri soubory obsahujici anotace. Toto spociva z diivodu, Ze anotace byly vytvoreny neza-
visle ¢tyrmi lékarskymi specialisty. Barevné snimky sitnice byly ulozeny do formatu PNG
s rozliSenim 1500 x 1152 pixeld a kazdy snimek mé pridélen az ¢tyfi soubory obsahujici
anotace ve formatu XML. Snimky byly porizeny fundus kamerou s pokrytim sitnice 50°.
Verze 2.1 této datové sady byla vybrana z divodu, Ze obsahuje anotace pravé ve formétu
XML, které lze snadnéji zpracovat nez masky ve formatu grafického souboru, které jsou k
dispozici v datové sadé DIARETDBI1 [20].

e-ophtha

Datova sada e-ophtha [4] je rozdélena na dvé datové sady. Prvni datovd sada se nazyva
e-ophtha EX a obsahuje 47 snimk sitnic obsahujici tvrdé exsudaty a 35 snimkt zdravych
sitnic. Druha datova sada se nazyva e-ophtha MA a obsahuje 148 snimku sitnic obsahujici
mikroaneuryzmata a 233 snimki zdravych sitnic. Barevné snimky sitnice byly uloZeny do
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JPG forméatu s riznym rozliSenim. Tyto datové sady obsahuji bindrni masky ve formatu
PNG oznacujici umisténi patologii.

OIA-DDR

Datova sada OIA-DDR [24] obsahuje 13 673 barevnych snimku sitnic. Datova sada obsahuje
tTi kategorie anotaci. Prvni kategorie popisuje troven diabetické retinopatie snimkt. Dalsi
dvé kategorie obsahuji informace napomocné k detekci a segmentaci patologii na snimcich
sitnice, avsak tyto anotace jsou k dispozici pouze k vybranym 757 snimkim. Mezi vybrané
anotované patologie patii mikroaneuryzmata, tvrdé exsudaty, mékké exsudaty a hemoragie.
P1i porizovani snimki bylo pouzito 42 fundus kamer s pokrytim sitnice 45° a to zejména
Topcon D7000, Topcon TRC NW48, Nikon D5200 a Canon CR 2. Barevné snimky sitnice
byly ulozeny do forméatu JPG s rtiznym rozliSenim a kazdy snimek ma pridéleny praveé jeden
soubor obsahujici anotace ve formatu XML.

FNUSA

Tato datova sada byla obdrzena od Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné a obsahuje 120
barevnych snimku sitnic. Oficidlni informace k této datové sady nebyly obdrzeny s touto
sadou, a tak nejsou k dispozici. Jelikoz se nejedné o verejné dostupnou datovou sadu, bude
se nadéle v textu tato sada oznacovat pod jménem FNUSA dle zac¢inajicich pismen této ne-
mocnice. Samotna datova sada obsahuje anotace ke snimkum sitnice obsahujici informace
lokalit objektd na snimcich. Mezi tyto objekty napriiklad patii mikroaneuryzmata, tvrdé
exsudaty, mékké exsudéty, hemoragie nebo opticky disk. Barevné snimky sitnice byly ulo-
zeny ve formatu JPG s riznym rozliSenim a kazdy snimek mé pridéleny pravé jeden soubor
obsahujici anotace ve formatu JSON.

ROC

Datova sada ROC [34] obsahuje 50 snimku sitnic obsahujici mikroaneuryzmata urcenych
k trénovani neuronové sité a 50 snimki sitnic urcenych k testovani. Jelikoz snimky sitnic
urcené k testovani, narozdil od snimku urcenych k trénovani, neobsahuji anotace, které
by obsahovaly lokality mikroaneuryzmat na snimcich, bude tato testovaci sada vynechéna.
Snimky byly pofizeny tfemi kamerami a to Topcon NW 100, Topcon NW 200 a kamerou
Canon CR5-45NM. Barevné snimky sitnice byly ulozeny ve formatu JPG s rozliSenim 768
x 576, 1058 x 1061 nebo 1389 x 1383 pixel a s obrazovym tihlem 45°. Anotace ke vsem
snimkdm jsou obsazeny v jednom souboru ve formatu XML.

SUSTech-SYSU

Datova sada SUSTech-SYSU [25] obsahuje 1219 snimku sitnic od pacientu s diabetickou
retinopatii a zdravych pacientii. Obsahuje anotace tvrdych a mékkych exsudati, které ob-
sahuji lokality téchto 1ézii na snimcich. Spole¢né s anotacemi exsudati obsahuje anotace
optického disku a zluté skvrny. Kazdy snimek taktéz obsahuje informace, zda se jedna o
pravé nebo levé oko a droven diabetické retinopatie. Barevné snimky sitnice byly porizené
fundus kamerou TRC-50DX. Snimky byly ulozeny ve forméatu JPG s rozlisenim 2880 x 2136
pixelt s obrazovym tthlem 50°. Samotné anotace jsou ve formatu XML.
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Shrnuti

Pro tuto préci jsou nutné pouze snimky sitnice obsahujici jednu z detekovanych patologii.
Tyto snimky taktéz musi mit k dispozici soubor obsahujici anotace potfebné k lokalizaci
patologii na urcitém snimku sitnice. Tabulka 4.1 obsahuje shrnuti po¢ta takovych snimku
v nalezitych datovych sadach. Celkem je tedy k dispozici 898 snimki sitnic obsahujici mik-
roaneuryzmata a 1276 snimku sitnic obsahujici exsudaty. Datové sady obsahujici exsudaty
se skladaji z tvrdych i mékkych exsudatu.

Tabulka 4.1: Pocet snimkt obsahujici dané patologie dle datové sady.

Mikroaneuryzmata | Exsudaty
DiaRetDB1 V2.1 [21] 81 54
e-ophtha [4] 148 47
OIA-DDR [24] 570 571
FNUSA 62 40
ROC [34] 37 0
SUSTech-SYSU [25] 0 564
Celkem 898 1276
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Kapitola 5

Navrh algoritmu detekce patologii
na snimcich sitnice

Tato kapitola ma za cilem popsat hlavni strukturu navrzeného algoritmu pro detekci mikro-
aneuryzmat a exsudatil na snimcich sitnice. Detekce patologii bude provedena pomoci hlu-
bokého uceni na vétsim poctu datovych sad anotovanych barevnych snimkt sitnic. Obecny
diagram zavérecného algoritmu je k dispozici na obrazku 5.1. Snimky budou nejprve ade-
kvatné predzpracovany riuznymi metodami pro zlepseni kvality snimki. Snimky budou tak-
téz augmentovany pro umeélé rozsiteni poctu snimku. Jako systém detekce objektu byla
vybréna architektura Faster R-CNN [40] pro jeji slibné vysledky v praxi. Podkapitola 5.1
popisuje problematiku zpracovani datovych sad anotovanych snimki sitnic. Podkapitola 5.2
popisuje navrzené metody predzpracovani snimkid pro zlepseni vysledki detekovani pato-
logii. Podkapitola 5.3 popisuje architekturu samotného systému detekce patologii spole¢né
s popisem architektury Faster R-CNN, pouzitim komponenty ptiznakové pyramidové sité
[26], predem vyuceného modelu a popisuje samotny proces trénovani modelu.

Systém detekce objektd

Trénovani -
Sr}m}ek Detekce |
T sitnice patologii
Snimky i ani Vyznacené
Predzpracovani > » :
Validace patologie na
. snimku
Vyuceny sitnice
T model
Anotace
Ukoncit

trénovani?

Obréazek 5.1: Obecny diagram navrzeného algoritmu detekce patologii na snimcich sitnice.
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5.1 Datové sady a jejich zpracovani

Jeden z hlavnich bod® hlubokého uceni je samotné trénovani modelu. K tomuto je nutné
obstarat vétsi mnozstvi anotovanych dat modelu pro ziskani adekvatnich vysledkti béhem
detekovani objektti. Navrzeny algoritmus ma k dispozici 898 snimkt mikroaneuryzmat a
1276 snimki obsahujici tvrdé a mékké exsudaty. Tento pocet by mél byt dostacujici pro
dosdhnuti skromnych vysledki. Napriklad dle védeckého ¢lanku [48] postacuje k dosdhnuti
bodu, kdy se diivéjsi strmy néartst presnosti klasifikace za¢ina vyrovnavat, 500-1000 snimk.
Avsak tato préce se zabyva pouze samotnou klasifikaci snimka a je nutné opomenout, zZe
potieba velikosti datové sady znac¢né zdavisi na vybrané architekture k detekovani a na
charakteristikdch detekovanych objektu. Napriklad databdze snimka Microsoft COCO [27]
obsahuje priblizné az 270 tisic segmentovanych osob.

Zpracovani datovych sad dokaze byt znacné ¢asové naroc¢né kvuli nezavedenému global-
nimu standardu pro formatovani anotovanych dat. V dnesni dobé jsou velmi rozsitené dva
formaty anotaci snimkt pro detekci objektii. Mezi tyto formaty patii pouzity format v da-
tové sadé Microsoft COCO [27] a formét PASCAL VOC zavedeny v datovych saddch soutézi
PASCAL VOC [9] a taktéz pouzity v popularni datové sadé ImageNet [5]. Z téchto forméta
se vyskytuje pouze format PASCAL VOC v datové sadé OIA-DDR [24] a SUSTech-SYSU
[25], jelikoz patii k novéjsim saddm. Ostatni ¢tyfi pouzité datové sady maji tedy vlastni
format anotaci a je nutné implementovat zpracovani téchto anotaci dle jejich specifikaci.
Pravé tento fakt muze mit za nésledek, Ze Casto studie tykajici se detekci objektd na snim-
cich sitnice pouziji pouze jednu nebo pér jednotek datovych sad. Dle védeckého ¢lanku [49],
ktery se zabyva shrnutim informaci tykajicich se diabetické retinopatie a metod hlubokého
uceni, az 40% takovych studii pouzilo pouze jednu verejné dostupnou datovou sadu snimkt
sitnic.

Za cilem ziskani lepsich vysledkt detekovani patologii bylo tedy vybrano vétsi mnozstvi
datovych sad snimkda sitnic. Tento fakt ovSem muze mit za nasledek i potencialné zhorseni
vysledki, jelikoz kvalita snimki a zptisob anotovani patologii se znacné lisi napri¢ datovymi
sadami.

5.2 Predzpracovani

Predzpracovani dat se provadi u hlubokého uceni za cilem odstranéni neinformujicich dat,
zvyraznéni detekovanych objektil, rozsiteni datové sady nebo za cilem pripravy dat do
forméatu, ktery ocekava systém detekce objektii. Jakékoliv tpravy provedené na snimcich,
které maji za nasledek premisténi detekovanych objektil, je nutné adekvatné reflektovat
béhem zpracovani anotaci. Pouziti hlubokého uceni znac¢né snizuje pocet nutnych metod
predzpracovani. Metody digitalniho zpracovani ¢asto vyzaduji pouziti vétsitho poctu metod
predzpracovani (metody predzpracovani jsou popsané v podkapitole 3.1). P¥i pouziti metod
hlubokého uceni lze piipadné plné vynechat pouziti metod predzpracovani, které upravuji
snimky:.

Predzpracovani snimki a anotaci v navrzeném algoritmu se sklada se ze t¥i kategorii, z
nichz dvé mohou byt volitelné, jelikoz jejich pouziti potencialné mize zhorsit vysledky dete-
kovani a je nutné porovnat vysledky kombinaci téchto kategorii. Obecny diagram pouzitych
metod predzpracovani se vyskytuje na obrazku 5.2. Odstranéni ¢erného pozadi, skalovani
a normalizace maji za nasledek pouze nutnou tupravu dat bez vétsiho rizika zhorseni vy-
sledkii detekovani. Zlepsenim kvality snimki lze potencidlné dosahnout lepsich vysledku
detekovani a augmentace dat slouzi k umélému rozsiteni velikosti pouzité datové sady.
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Odstranéni cerného pozadi, skalovani a normalizace

Prvni kategorie obsahuje tpravy snimki, které jsou nutné pro spravné fungovani systému
detekci objektt nebo jejich pouziti by nemélo zhorsit vysledky detekovani.

Odstranénim ¢erného pozadi se pouze zméni velikost snimku pri zanechani dat v ptivod-
nim stavu. Toto ma za nasledek moznost pouziti vétsich rozliseni snimkd béhem trénovani
systému detekci. AvSak je nutné garantovat pri orezavani snimku to, ze se taktéz neodstrani
cast sitnice samotné. Tvary sitnic se na snimcich lisi dle zarizeni, které danou sitnic snimalo.
Mezi ¢asté tvary patii kruh a ofiznuty kruh na horni a spodni strané. Tyto kruhy mohou
obsahovat i mensi vybézky, které mohou obsahovat patologie a nejedna se tedy o dokonalé
kruhy.

Nésleduje skdlovani vstupnich snimkii. Snimky sitnic mivaji vysoké rozliseni a deteko-
vané patologie jsou velmi malé objekty na téchto snimcich. Pro G¢innéjsi trénovani systému
budou tedy snimky skalovany na co nejvétsi moznou velikost, kterou umoznuje dané zatizeni
pridélit pro spravny chod systému. Architektura Faster R-CNN umoznuje vstup snimki o
libovolné velikosti, avSak pouziti rezidualnich neuronovych siti, které potrebuji vétsi velikost
paméti, znaéné omezuje maximalni potencialni velikost vstupnich snimk.

Zavérecnym krokem je normalizace dat. V tomto pripadé se jedna o normalizaci ba-
revinych snimku stfedni a standardni odchylkou za cilem rychlejsiho uceni a k rychlejsimu
dosdhnuti konvergence.

Zlepseni kvality snimku

Na zakladé analyzy zptsobt detekce patologii na snimcich sitnice popsané v kapitole 3 bylo
navrhnuto pouziti metod pro zlepseni kontrastu a odstranéni Sumu za cilem zlepseni kvality
snimku a tim dosdhnuti lepsiho detekovani. Adaptivni ekvalizace histogramu (CLAHE) byla
vybrana pro jeji Gspésné pouziti v jinych pracich. AvSak tato metoda mé za potencidlni
nasledek amplifikaci existujictho Sumu na snimcich. Pro odstranéni tohoto problému bude
nasledné pouzit medianovy filtr pro odstranéni tohoto sumu.

Augmentace dat

Augmentaci dat lze uméle rozsirit datovou sadu. P¥i pouziti mensi datové sady lze tuto
mensi sadu do jisté miry rozsirit a tim padem zlepsit vysledek trénovani modelu. Mezi
casté metody naptiklad patii ndhodny ofez, rotace, prevraceni, priddni sSumu nebo zména
jasu snimku. Je dilezité zajistit pri pouziti téchto metod, Ze rozsifené data budou stédle
validni. Pro rozsiteni datové sady navrzeny algoritmus bude obsahovat ndhodné vertikalni
nebo horizontalni prevraceni snimkt a bude obsahovat pripadnou rotaci snimkt. Prevra-
cenim snimkid by data mély zistat validni, jelikoz tvar patologii by mél byt do jisté miry
ndhodny. Rotace snimkt patii taktéz mezi Casté metody augmentace. Pro zajisténi, Ze
snimky po rotaci budou stale validni a budou podobné snimktm v testovaci a ovérovaci
datové sadé, budou rotovany pouze snimky sitnice, které po odstranéni ¢erného pozadi, bu-
dou mit rozliSeni s pomérem stran 1:1 s moznosti mensi odchylky. Tyto augmentace bude
mozné volitelné pridat do trénovani modelu pro pozdéjsi porovnani modelt, které pouzily
nebo nepouzily dané augmentace.
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Obrézek 5.2: Obecny diagram navrzeného predzpracovani dat.

5.3 Systém detekce objektt

Detekce objektii na snimcich se da rozdélit na dva hlavni podproblémy. Je nutné nalézt
potencialni objekty na snimcich a néasledné klasifikovat tyto objekty do patfi¢nych trid.
V pripadé detekovani mikroaneuryzmat by se jednalo o detekovani objektd na snimcich
sitnice. A nasledné by se tyto objekty klasifikovaly bud do t¥idy mikroaneuryzmat, nebo
do tridy reprezentujici pozadi sitnice. Problematika detekovani objektu na fotografiich je
rozsahlé téma, kterym se zabyvajici vyzkumnici a neustéle se feseni této problematiky vy-
vijeji. V dnesni dobé existuje jiz mnoho architektur zalozenych na hlubokém uceni, které
prokazuji chvalyhodné vysledky. Jejich pouziti garantuje jiz prokazanou kvalitu vysledki a
jsou Siroce otestovany a porovnany mezi sebou. Vybér architektury zélezi na specifikacich
pravé dané problematiky detekovani objektil na snimcich. Béhem vybéru architektury je
témito dvéma metriky. Napriklad architektura YOLO [39] je velmi vhodna pro detekovani
v redlném case, avSak v pripadé detekovani patologii na snimcich sitnice je presnost de-
architektura Faster R-CNN dle jejich lepsich vysledkil v porovnani mezi ostatnimi archi-
tekturami [44]. Bylo navrhnuto pouziti architektury Faster R-CNN [40] a to i na zakladé
jejich presnéjsich vysledku béhem detekovani mensich objektt na snimcich [16].

5.3.1 Architektura Faster R-CNN

Architektura Faster R-CNN [40] je tvorena ze dvou moduld. Prvnim modulem je hluboka
plné konvoluéni sit nazyvand RPN (Region Proposal Networks), kterd navrhuje regiony
obsahujici objekty, a druhym modulem je detektor Fast R-CNN [13], ktery pouziva tyto na-
vrzené regiony. Tyto moduly pracuji jako jeden sjednoceny systém. Obrazek 5.3 predstavuje
zakladni diagram této architektury.
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Obrazek 5.3: Architektura Faster R-CNN (obrazek adaptovany z [40]).

Snimky o libovolné velikosti jsou predany jako vstup konvoluéni neuronové siti (CNN).
Tyto snimky prochazeji CNN po stfedni vrstvu, kde jako vystup CNN se ziskd mapa pri-
znakil. Tato mapa priznakl nasleduje do modulu RPN. Cilem RPN je najit predem defino-
vany pocet obdélnikovych ndvrhia regioni, kde se mohou nachézet objekty, s ohodnocenim.
Dalsim dulezitym bodem modulu RPN jsou kotvy (anglicky anchors). Zékladnim principem
modulu RPN je rovnomérné rozlozeni obdélnikii o danych velikostech po snimku. Témto
obdélnikum se prezdiva kotvy. RPN nésledné rozhoduje, zda jednotlivé kotvy obsahuji re-
levantni objekty. Na vybrané kotvy (obdélniky na snimku potencidlné obsahujici hledané
objekty) a mapy priznaku (ziskané pomoci konvolu¢nich vrstev) se aplikuje ROI sdruzovani
(anglicky Region of Interest Pooling). Rol sdruzovani zredukuje velikosti navrzenych regi-
onl na mapé priznaka do jediné dané velikosti. Tyto upravené data jsou nasledné vstupem
do klasifikatoru, ktery rozhoduje o tridach danych objekt.

5.3.2 Priznakova pyramidova sit

Za cilem dosdhnuti lepsich vysledka detekovani objektu bude taktéz pouzita komponenta
ptriznakova pyramidova sit (FPN) [26] v architektufe Faster R-CNN. FPN je extraktor pri-
znaki, ktery jako vstup prijima jedno-skalovy obrazek libovolné velikosti a jako vystup vraci
proporcionalné velké mapy priznakt na vice trovnich plné konvoluénim zpusobem. Tento
proces je nezavisly na paternich konvolu¢nich architekturach. Ptsobi proto jako obecné
feseni pro budovani pyramid priznakd uvnitt hlubokych konvolucnich siti.

Obrazek 5.4: Diagram FPN adaptovany ze [26].
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5.3.3 Predem vyucena sit

Trénovani modelt hlubokého uceni dokédze byt znacné zdlouhavy a hardwarové naroc¢ny
proces. Pro urychleni trénovani modeli lze pouzit pfedem vyucené neuronové sité. Siroce
verejné dostupné predem vyucené modely byvaji nejcastéji trénované na datové sadé Image-
Net [5]. Datova sada ImageNet neni 1ékarsky orientovand a je prevazné tvorena z obycejnych
objektu jako napriklad auto, pes nebo kocka. Neobsahuje tedy patologie na snimcich. Tato
skutec¢nost avSsak nezabranuje pouziti takového predem vyuceného modelu pro detekovani
patologii na snimcich sitnice. Prace [32] se zabyvala otdzkou pouziti pfedem takto vyuce-
nych model na lékarskych snimcich a dosla k zavéru, ze pouziti takovych modelti muze
byt tcinny zptsob, jak pristupovat k tkolim detekovani objektu na lékarskych snimcich.

5.3.4 Trénovani, validace a testovani

Zivotni cyklus modeltt popisuje diagram, ktery je k dispozici na obrazku 5.5. Trénovani mo-
delu se skladéa z epoch. Béhem jedné epochy se zpracuji vSechny trénovaci data a je tvorena
z trénovacich kroki. Béhem kazdého kroku je zpracovana jedna davka (anglicky batch) dat
o definované velikosti. Tyto informace plati taktéz pro validaci a testovani modelu, avsak
bez upravovani daného modelu. Zvétsenim velikosti davky dat 1ze urychlit trénovani na tkor
pouziti vétsi pameéti. Jelikoz se navrzeny algoritmus snazi o trénovani na snimcich vétsiho
rozliseni, bude tato davka nastavena na velikost o jednom snimku.

do jaké miry nové ziskané informace prevazuji nad starymi informacemi, jinymi slovy pred-
stavuje rychlost, jakou se model strojového uceni uci. Algoritmus bude umét dynamicky
upravovat tuto hodnotu béhem trénovani. Pripad pouziti muze byt naptiklad situace, kdy
se model prestal zlepsovat a je vhodné miru uceni zmensit.

Béhem trénovani bude pouze nutné uklddat modely s nejlepsimi vysledky. V pripadé
detekovani objektt byla vybrana metrika primérnd stfedni presnost jako metrika k vybirani
nejlepstho modelu. Tedy na konci validace se modul ohodnoti, a jestlize patii mezi nejlepsi
modely, tak se ulozi pro pripadné pozdéjsi pouziti.

Algoritmus taktéz bude umét zastavit trénovani modelu pri dosazeni stagnace zlepsovani
se za cilem snizeni vypocetniho ¢asu pouzitého béhem trénovani.

Samotnd validace slouzi k validité modelu na datech, které modelu nejsou sdileny béhem
trénovani. Tedy se jedna o ziskani objektivnéjsich informaci reflektujici dspésnost modelu
na zakladé vybranych metrik. Pomoci validace lze adekvatné upravovat hyper-parametry
trénovani modelu, ¢i vybrat zavéreény model. Jelikoz validace hraje velikou roli pti vybi-
rani modelu, vysledny model se taktéz zavérecné testuje na testovacich datech, které jsou
oddélené od trénovacich a validac¢nich dat. Testovani slouzi k poskytnuti nezaujatého vy-
hodnoceni konec¢ného modelu.

Trénovaci, validac¢ni a testovaci data datovych sad budou rozdéleny v poméru 70:20:10.
Snimky budou takto vybrany v kazdé datové sadé. Vybér snimkt v datové sadé do jednot-
livych kategorii bude ndhodny. Pocet snimki rozdélen do jednotlivych kategorii je popsan
v tabulce 5.1.

Model je mozné trénovat za cilem detekovani vice tfid objektu. Jelikoz budou pouzity
ruzné datové sady, které anotuji riizné patologie, je nutné rozdélit trénovani pro detekci
mikroaneuryzmat a trénovani pro detekci exsudatt. Napriklad datova sada anotujici pouze
exsudaty by mohla obsahovat snimky obsahujici mikroaneuryzmata, které by avsak nebyly
anotovany, coz by mélo za nésledek zhorsené trénovani detekce mikroaneuryzmat. Vysled-
kem tedy budou dva modely. Jeden vyuceny pro detekci mikroaneuryzmat a jeden pro
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detekci exsudatiu. Prii zdvérecné detekci patologii na snimcich sitnice staci pouze snimek
predat jako vstup dvéma témto modeltim.

Pro zavére¢né porovnani vyslednych modelt je nutné uchovavat informace béhem tréno-
vani a validaci modeld pro pozdéjsi porovnani. Je tedy taktéz nutné implementovat zptsob
uklddani téchto informaci béhem trénovani. Mezi informace vhodné k vyhodnoceni mo-
delii detekovani objektu patii presnost, vzpomenuti (anglicky recall), praimérnd presnost a
stfedni pramérnd presnost [35]. Tyto metriky jsou podrobnéji vysvétleny v kapitole 7.

Tabulka 5.1: Pocet snimkt v jednotlivych kategorii dle patologii.
Trénovaci sada | Valida¢ni sada | Testovaci sada
Mikroaneuryzmata 623 186 89
Exsudaty 892 256 128

Proces trénovani modelu

Databaze
informaci
modeld

<----| Testovani

Trénovani |

w
Ano
A
Predzpracované
snimky a ) : Uprava Ukoncit Ano Zavéretny
anotace Validace > trénovani? q |

‘hyper-parametri: model?

Vyuceny model

Obrazek 5.5: Podrobnéjsi proces trénovani modelu.
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Kapitola 6

Implementace

Zéavérecny program byl implementovan pro jednoduché a efektivni trénovani, ovéfovani a
testovani modeli. Umoznuje jednoduché nastaveni konfigurace trénovani pomoci konfigu-
ra¢niho souboru nebo upravenim vychozich hodnot v ptislusné tridé. Metriky modelu lze
pozorovat v zivém case béhem trénovani nebo zpétné pro pripadné porovnani modelu.
Program taktéz umoznuje vizualizaci jednotlivych snimkt, zobrazeni jednotlivych kroku
predzpracovani nebo zobrazeni predikci vyuceného modelu v porovnani se skuteénymi umis-
ténimi patologii. Vsechny tyto ¢asti programu slouzi pro efektivnéjsi trénovani modeli a
pro vybirani parametri trénovani na zakladé ziskanych metrik jednotlivych modeli. Pomoci
vizualizace predikci Ize analyzovat charakteristiky vyucenych modeli.

Tato kapitola popisuje zptisob implementace jednotlivych komponent algoritmu detekce
patologii na snimcich sitnice. Od zakladniho popisu struktury algoritmu az po urcité zaji-
mavé pasaze samotné implementace.

6.1 Zakladni struktura implementace

Algoritmus byl implementovan programovacim jazykem Python'. Programovaci jazyk Py-
thon byl vybran na zakladé jeho snadnéjsiho pouzivani béhem implementace v porovnani s
ostatnimi programovacimi jazyky a pro jeho rozsahlé knihovny tykajici se strojového uceni.
Tato skutecénost umoznila rychlejsi implementaci zdkladniho algoritmu, coz mélo za néasle-
dek pridani vice experimentu a pridani vizualiza¢nich prvka. Algoritmus byl implementovan
pomoci aplika¢niho rdmce PyTorch [37], ktery byl vybran pro jeho snadné pouzivani a roz-
sahlé dokumentace.

Zdrojovy kéd byl rozdélen na moduly, kde kazdy modul ma svij jedineény vyznam.
Nejdtlezitéjsi moduly reprezentuji soubory:

e main.py - Zpracovani argumentii a ptipadné zpracovani konfigura¢niho souboru. Spus-
téni programu dle zadanych parametri.

e dataset.py - Obsahuje tiidu Dataset, kterd reprezentuje datovou sadu.
e utils_datasets.py - Zpracovani anotacnich soubort dle datové sady.

o exudates_dataset.py, microaneurysms_dataset.py - Obsahuji tfidy reprezentujici
datové sady pro danou patologii.

!Programovaci jazyk Python: https://www.python.org/

31


https://www.python.org/

e presets.py - Obsahuje tiidy reprezentujici predvolby, které jsou tvoreny transforma-
cemi, predzpracovani snimki.

e transforms.py - Obsahuje tiidy predstavujici transformace snimki.

e faster_rcnn.py - Obsahuje tifidu FasterRCNN reprezentujici systém detekci Faster
R-CNN.

e train.py - Nastaveni trénovani, validace nebo testovani a nasledné spusténi.

e view.py - Vizualizace jednotlivych prvk.

6.2 Zpracovani anotacnich soubort

Pri zpracovani anotacnich soubort riznych datovych sad je potfebné informace v téchto
souborech transformovat do jednoho datového typu. Zikladem je umét pritadit k jednomu
snimku sitnice umisténi jeho jednotlivych patologii a jejich klasifikaci. V pripadé dete-
kovani objektti na snimcich stac¢i k lokalizaci objektu na snimku nasledujici informace:
[x_min, y_min, x_max, y_max]. Tedy umisténi jednotlivych stran objektu na snimku.
Grafické znazornéni vyznamu je k dispozici na obrazku 6.1. Tomuto datovému typu se pre-
zdivé ohranicujici box (anglicky bounding box). Tento datovy typ se bude nadéle oznacovat
v textu jako box nebo ohranicujici box.

X_min X_max

[0, 0] 5 5 x

] M— g Q !

y_max --frrttttt : \TTTTTTTTm

yY

Obréazek 6.1: Informace potfebné k lokalizovani objektu na snimku.

Anotaé¢ni soubory datovych sad DiaRetDB1 V2.1 [21], OIA-DDR [24], ROC [34] a
SUSTech-SYSU [25] bylo mozné jednoduse zpracovat pomoci modulu etree .ElementTree?,
avsak datova sada DiaRetDB1 V2.1 vyzadovala zvysenou pozornost kvili svému pristupu
k anotaénim soubortim. Datova sada FNUSA se zpracovava pomoci modulu json®. Datova
sada e-ophtha [4] obsahuje pouze bindrni masky obsahujici vyznacené patologie a bylo nutné
implementovat algoritmus resici tuto problematiku. Pri nacitani ohranic¢ujicich boxt z da-
tovych sad e-ophtha, FNUSA a DiaRetDB1 V2.1 byly boxy mirné zvétseny nebo zmenseny

dle vizualni analyzy boxu v téchto datovych sadach.

2Modul pro zpracovivani XML dat: https://docs.python.org/3/library/xml.etree.elementtree. html
3Modul pro zpracovavani JSON dat: https://docs.python.org/3/1library/json.html
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Zpracovani anotac¢nich soubora datové sady DiaRetDB1 V2.1

Patologie v této datové sadé byly anotovany individualné ¢tyrmi specialisty. Ke kazdému
snimku sitnice jsou tedy pridéleny az ¢tyti anotacni soubory. Neni mozné pouze nacist boxy
vSech anotacnich souborti, jelikoz kazdy specialista mohl oznacit stejné patologie rtiznym
zpusobem, a tak by se mohl vyskytovat pro jeden vyskyt patologie vétsi pocet boxi. Tento
problém byl vytesen pomoci slouceni boxi, které se do jisté miry prekryvaji.

Prvni jsou nacteny vsechny boxy vSech anotacnich soubort k prislusnému snimku. Tyto
boxy jsou néasledné ohodnoceny vici sobé, zda se prekryvaji do definované hodnoty. Jestlize
se boxy prekryvaji, jsou tyto boxy slouceny.

>0 ]2

Obrazek 6.2: Priklad slouceni ohranicujicich boxu.

Je nutné opomenout i nestandardni anotace této datové sady. Vétsina ostatni datovych
sad uklada ohranicujici boxy pomoci ¢tyf souradnic, nebo pomoci jednoho bodu a polo-
meéru. Datova sada DiaRetDB1 V2.1 obsahuje anotace, které predstavuji regiony. Mezi tyto
regiony patti kruh, elipsa nebo mnohothelnik. Bylo nutné implementovat algoritmus, ktery
vypocital ohranicujici box téchto regiont.

Zpracovani anotac¢nich soubora datové sady e-ophtha

V datové sadé e-ophtha jsou patologie vyznaceny na binarnich maskach. Binarni masky jsou
grafické soubory o stejném rozliseni jako snimek sitnice, ktery predstavuji. Kazdy pixel na
tomto obriazku ma hodnotu bud jedna, nebo nula. Toto predstavuje skutecnost, zda dany
pixel je nebo neni souc¢asti nalezu patologie.

K zjisténi vétsich uskupeni bilych pixela predstavujici jeden urcity vyskyt patologie na
¢erném pozadi je pouzita funkce findContours z knihovny OpenCV*. Tato funkce vraci
list nalezenych utvart. Tyto data staci nasledné jiz minimalné upravit pro ziskani ohrani-
¢ujich boxu jednotlivych vyskyti patologii na snimku sitnice. Tento proces je znazornény
na obrazku 6.3.

Ohranicujici boxy na snimku

Binarni maska Nalezené tvary s
sitnice
- €3
- €3
> e | e
- €3
- €3

Obrazek 6.3: Priklad ziskdni ohranicujicich boxt z bindrni masky.

4Knihovna OpenCV urcena k feseni problémt s po&ita¢ovym vidénim: https://docs.opencv.org/4.x/
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Zjednoduseni zpracovani anotac¢nich soubort

Pro zjednoduseni nacitani snimk a anotac¢nich soubort byly tyto soubory adekvatné pre-
mistény do ruznych adresari a podadresaiu. Anotac¢ni soubory byly vétsinou premistény do
adresaru dle jejich kategorie a to trénovani, validace nebo testovani pro jednotlivé datové
sady. Podrobnosti tohoto premisténi soubort jsou k dispozici v souboru README . md.

6.3 Predzpracovani dat

Pri predzpracovani snimkt je nutné taktéz adekvatné predzpracovat upravit data z anotac-
nich soubort. Piiklad predzpracovani dat je na obrazku 6.4.

Odstranéni ¢erného pozadi

Odstranéni cerného pozadi bylo implementovano spoc¢itanim svétlejsich pixelt v fadku pri
pruchodu od horni nebo spodni hrany nebo v sloupci pfi pruchodu od levé nebo pravé hrany
a naslednym orezanim snimku.

Vsechny pozadi snimki sitnic maji c¢erny odstin. Algoritmus zac¢ind od hrany snimku,
spocita pocet svétlejsich pixeld v daném fadku nebo sloupci. Jestlize je pocet mensi nez
definovand hodnota, tak pokracuje déle. Jestlize narazi na radek/sloupec, v kterém se vy-
skytuje vétsi pocet svétlejsich pixeli, dost pravdépodobné se jedna o pocatek hrany sitnice,
a tak se ulozi hodnota jiz proslych radku/sloupci. Tyto kroky se provedou z kazdé strany
snimku a jako kone¢ny krok je snimek ofezédn do dané velikosti. Ohranic¢ujici boxy staci
pouze jednoduse upravit odectenim hodnot, o které byl ofezan snimek z levé a horni strany.

Zlepseni kvality

Zlepseni kvality snimku bylo implementovano zlepSenim kontrastu metodou CLAHE a né-
slednym odstranénim sumu medianovym filtrem. Byly vyuzity funkce z knihovny OpenCV.
Zlepseni kontrastu bylo provedeno funkci createCLAHE a pro aplikovani medidnové filtru
byla pouzita funkce medianBlur z této knihovny.

Prevraceni a rotace

Pro transformace snimkii byl pouzit balicek torchvision®, ktery je soucasti projektu Py-
Torch. Tento bali¢ek obsahuje transformace pro snimky. Mezi tyto transformace patii taktéz
horizontalni a vertikalni prevraceni snimku nebo rotace snimku.

Jestlize je snimek transformovéan, je nutné danou transformaci pouzit i na ohranicujici
boxy. Prevraceni boxt vertikalné ¢i horizontalné je jednoduchd operace. V pripadé rotace
bylo nutné implementovat algoritmus, ktery je schopny prevratit ohranicujici boxy o dany
thel kolem stiedu snimku.

Skalovani a normalizace

Operace skalovani a normalizace snimku jsou taktéz soucasti balicku torchvision. Avsak
samotny systém detekci jiz obsahuje tyto operace a automaticky snimky adekvatné skaluje

5Bali¢ek torchvision se sklad4 z datovych sad, modelovych architektur a béznjch obrazovych transformaci
pro pocitacové vidéni: https://pytorch.org/vision/stable/index.html
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a normalizuje dle zadanych parametrt. V pripadé trénovani neuronové sité je pro normali-
zaci snimkt nutné védét hodnoty stredni a standardni odchylky barevnych kanalad, které se
pouziji pfi normalizaci snimkt. Byl taktéz implementovan vypocet téchto odchylek v pri-
padé, ze by uzivatel chtél trénovat systém detekci bez pouziti pfedem vyuceného modelu.
V pripadé pouziti predem vyuceného modelu se doporucuje pouziti hodnot odchylek podle
hodnot, které byly pouzity pfi trénovani tohoto predem vyuceného modelu.

Crop Random Rotate and Flip Crop, Resize, Enhancement Normalize

Original

Obrazek 6.4: Priklad vystupu programu ukazujici kroky pfedzpracovani. Dolni fada obsa-
huje snimky s ohranic¢ujicimi boxy.

6.4 Systém detekce objektd a jeho trénovani

Samotny systém detekci objektii byl implementovan pomoci tiidy FasterRCNN, ktery re-
prezentuje architekturu Faster R-CNN, dostupné v balicku torchvision. Vyuziti této jiz
implementované tiidy znac¢né snizilo ¢as implementace programu, jelikoz architektura Faster
R-CNN je komplexnéjsiho charakteru. Tato tiida umoznuje pouzitim argumenti nastavit
nejdilezitéjsi ¢asti systému detekei Faster R-CNN.

Velmi dilezitou ¢asti architektury Faster R-CNN jsou konvoluéni vrstvy. Program umoz-
nuje vybér modelu reprezentujici konvoluéni vrstvy a moznost pouziti komponenty FPN
[26]. Toto bylo umoznéno balickem torchvision a knihovnou Lightning Bolts [11], které
obsahuji modely pfipravené k pouziti.

Pripraveny systém detekci objekt jiz staci pouze trénovat, validovat a zavérecné otesto-
vat. K témto procesim byla vybrana knihovna PyTorch Lightning [10]. Knihovna PyTorch
Lightning zjednodusuje tyto procesy spole¢né s vybérem hardwaru, na kterém se systém
trénuje, mimo jiné.

Soubor faster_rcnn.py obsahuje tfidu FasterRCNN reprezentujici systém detekci Fas-
ter R-CNN. Rodicovska ttida této tfidy je LightningModule dostupnd z knihovny PyTorch
Lightning. Mezi jeji hlavni metody, které bylo nutné prepsat patii metody:

e __init__ - Inicializace systému detekci objektu a nastaveni parametra.

e forward - Definice chovani modelu pri jeho volani.
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e training_ step - Definice jednoho kroku trénovani.
e validation_step - Definice jednoho kroku validace.

e validation_epoch_end - Definice chovani pfi ukonceni vSech valida¢nich kroki. Kal-
kulace metrik a nasledné ulozeni informaci.

e test_step - Definice jednoho kroku testovani.
e test_epoch_end - Definice chovani pri ukonceni vSech testovacich kroki.
e configure_optimizers - Definice optimalizatoru a planovace zmény miry uceni.

K ukladéani modeli, metrik ziskanych béhem vyhodnocovani, informaci béhem tréno-
vani, validace nebo testovani byla pouzita bezplatna webova sluzba Neptune®. Implemen-
tovany program je schopny zasilat vSechny tyto informace pres internet do ulozisté sluzby
Neptune, kde lze vyucené modely jednoduse porovnavat.

@ ibtma - & Runs @ Models @ED Project metadata B Notebooks @ £ Settings @ Trash € m

Compare runs ' Charts (==

Soutof 33 runs

2 Charts Display mode Filer widgets
@Mosaic  OOneinarow | Regexp supported ®
& Images —r o I

Runs table

0600

i Paralel coordinates 000100
| 0300

Side-by-side so0es |

Artifacts
6.004

A |

Create your own dashboard!
4,004
© Add new dashboard
2,004,
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0.00 100 200 300 0.00 100 200 300 0.00 100 200 300

Horizontal split
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e

training Validation_map L training/Validation_map_50

e

Step v Linear v Step v Linear Step v Linear v
0600
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0200 ff”

Obrazek 6.5: Porovnani modelt pomoci webové sluzby Neptune.

Trénovani modeltl je znac¢né rychlejsi na vykonnych grafickych kartach v porovnani s
trénovanim na procesoru. Z duvodu vysokych cen vykonnych grafickych karet, bylo tréno-
vani modeld uskute¢néno pomoci sluzby Google Colaboratory”, ktera umoziiuje pouzivani
cloudovych sluzeb prostiednictvym Jupyter notebookiti®. Za cilem rychlejsiho trénovani, vy-
uziti vétsi pameéti a pouzivani sluzeb po delsi ¢asové intervaly byla placena verze Colab Pro
v hodnoté 9.99 americkych dolari mési¢né.

Za cilem ziskdni nejlepsich vysledkt byly nastaveny velikosti skdlovani snimkd co nej-
vetsi. Toto mé za nasledek nutnost pouzivani vétsi velikosti RAM paméti. Pro pouziti ta-
kovych modeltl je nutné algoritmus spoustét na zarizenich, které obsahuji alespon priblizné
16 GB RAM paméti nebo grafickou kartu s paméti s obdobnou paméti.

5Néstroj Neptune pro spravu experimentti a spolupréci: https://neptune.ai/
"Google Colaboratory: https://colab.research.google.com/
8 Jupyter Notebook: https://jupyter.org/
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6.5 Meéreni metrik

Meéreni metrik popsanych v podkapitole 7.2 bylo provedeno pomoci dvou nastroju.

Prvn{ néstroj Object-Detection-Metrics’ [35, 36] umoziiuje vypodet nejpopularndj-
sich metrik k vyhodnoceni algoritmi detekce objektti. Mezi tyto metriky patii presnost,
recall, primérnd presnost, primeérnd stredni prednost. Taktéz umoznuje pristup k celkovym
udajum ziskanych béhem ohodnoceni detekovani jako napiiklad celkovy pocet pravdivych
nélezli. Pro pouziti tohoto néstroje bylo pouze nutné adekvatné konvertovat ohranicujici
boxy do ttidy BoundingBox poskytnuté timto nastrojem.

Jak druhy nastroj k vyhodnoceni algoritmu byla vybrédna knihovna TorchMetrics [33].
Tento nastroj podporuje vypocet metrik'’ pouzivanych k vyhodnoceni detektort na datové
sadé Microsoft COCO [27].

Kombinace téchto dvou nastroji umoznila ziskani zakladnich a pokrocilejsich metrik
pouzivanych k vyhodnoceni algoritmii detekce objektti na snimcich.

6.6 Pouzité nastroje

Pro dosahnuti zpétné kompatibility s urc¢itymi starsimi Python balicky byla vybrana verze
Python 3.7.

Spusténi programu na ruznych zatfizeni dokéze byt komplikujici zalezitost kvili zavislosti
riznych balickii mezi sebou. Pro vyfeseni tohoto problému byl pouZit nastroj Pipenv'!'.
Néstroj Pipenv vyuziva soubory Pipfile a Pipfile.lock pro sledovani verzi potiebnych
balickt, které je nutné nainstalovat pro tspésné spusténi programu, a taktéz umoznuje
snadny zptisob nainstalovani vSech potrebnych balicktl na aktudlnim systému.

Pro spravovani verzi samotného zdrojového kédu byl pouzit nastroj Git'? a pro zaloho-
vani byla pouzita webova sluzba GitHub'?.

K vizualizaci uréitych aspekt programu byla pouzita knihovna Matplotlib'* v kombi-
naci s funkci draw_bounding_boxes dostupné z balicku torchvision. K vizualizaci statis-
tickych grafii byla vyuzita knihovna seaborn'®.

Metoda k-shlukovani, pouzita béhem analyzy anotac¢nich dat v kapitole 7.1, byla vyuzita

pomoci tiidy KMeans, ktera je k dispozici v knihovné scikit-learn'®.

9Néstroj Object-Detection-Metrics: https://github.com/rafaelpadilla/Object-Detection-Metrics
10Metriky vyhodnocovani detektortt databize COCO: https://cocodataset.org/#detection-eval
"N4stroj Pipenv: https://pipenv.pypa.io/en/latest/

128ystém spravy verzi Git: https://git-scm.com/

13Webova sluzba GitHub: https://github.com/

“Matplotlib: vizualizace s Pythonem: https://matplotlib.org/

15Seaborn: vizualizace dat: https://seaborn.pydata.org/

16K nihovna strojového uéeni scikit-learn: https://scikit-learn.org/stable/
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Kapitola 7

Testovani a vyhodnoceni algoritmu

Tato kapitola se zabyva vyhodnocenim algoritmu detekce mikroaneuryzmat a exsudati.
Nasledujici podkapitola 7.1 popisuje analyzu ohranicujicich boxt za cilem dosdhnuti pres-
néjsich vysledku, jelikoz béhem vyvoje a testovani byla zjisténa potfeba pro dosahnuti
lepsich vysledk@i pomoci Upravy parametri systéme detekce. Podkapitola 7.2 vysvétluje
pouzité metriky béhem vyhodnoceni. Podkapitola 7.3 shrnuje dosazené vysledky a obsa-
huje podrobnéjsi vyhodnoceni a porovnani vyucenych modelu s publikovanymi ¢lanky:.

7.1 Analyza ohranicujicich boxi

Jednim z hlavnich parametr systému detekce zalozeném na architekture Faster R-CNN
jsou velikosti kotev. Na snimku jsou rovnomérné umistény body. Do kazdého bodu jsou
nasledné vlozeny kotvy danych velikosti. Modul RPN néasledné predpovidé, zda dané kotvy
obsahuji relevantni objekty. Byla provedena analyza ohrani¢ujicich boxti patologii za cilem
presnéjsiho nastaveni velikosti téchto kotev.
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Histogram ohranicujicich boxt

Grafy 7.1 a 7.2 zndzornuji ohranicujici boxy dle jejich sitky a vysky procentudlné ke sitce
nebo vysce snimku sitnice. Snimktm sitnice jsou nejprve odstranény cerné pozadi pred na-
slednym zpracovanim. Na histogramech lze vidét, Ze znacné mnozstvi ohranicujicich boxu
se vyskytuje na poc¢atku grafu a radikalné se mnozstvi nasledné zmensuje. Taktéz lze vidét
mensi mnozstvi boxtt s velmi vétsi plochou v porovnanim s ostatnimi boxy. Tyto ohrani-
cujici boxy lze povazovat za anomaélie nebo chybné provedené anotace patologii. Celkové se
vyskytuje priblizné 20 tisic ohranicujicich boxd mikroaneuryzmat a 65 tisic ohranicujicich

boxt exsudati napri¢ vSsemi datovymi sadami.
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Obrazek 7.1: Graf velikosti ohranic¢ujicich boxi mikroaneuryzmat.
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Obrézek 7.2: Graf velikosti ohranic¢ujicich boxt exsudéti.
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Odhad hustoty jadra

Metodou odhadu hustoty jadra (anglicky Kernel Density Estimation zkrdcené KDE) byla
nasledné zjisténa pravdépodobnost nalezu ohranic¢ujicich boxt v ramci grafu. U mikroane-
uryzmat byla vybrana hodnota 3 % jako prahovd hodnota na obou oséch pro vybér ohra-
nicujicich boxu pro naslednou analyzu pomoci k-shlukovani. U exsudati pro jejich obecné
vétsi velikost byla vybrdna hodnota 30 %. Tyto prahové hodnoty obsahuji priblizné 97 %
mikroaneuryzmat a 99 % exsudati.
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Obrazek 7.3: Graf ohranicujicich box®t mikroaneuryzmat pomoci metody KDE.
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Obréazek 7.4: Graf ohranicujicich boxt exsudati pomoci metody KDE.
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K-shlukovani

Poslednim krokem byla analyza ohranicujicich boxii pomoci k-shlukovani, ktera je znazor-
néna na obrazcich 7.5 a 7.6. Komponenta FPN pouziva pét riznych velikosti kotev v ramci
implementace a bylo tedy vybrano pét skupin pti pouziti k-shlukovani. Pro zdvéreény vybér
velikosti byly vybrany koordinace tézist, které byly pripadné pouze zaokrouhleny nebo byly
zprumérovany hodnotou vysky a sitky v ramci jedné hodnoty tézisté. Pomoci této analyzy
byly vybrany hodnoty 8, 12, 16, 22 a 26 pro urceni velikosti kotev u detekovani mikroane-
uryzmat. A hodnoty 8, 22, 50, 100 a 200 byly vybrany jako velikosti kotev pro detekovani
exsudatt. Tyto hodnoty byly vybrany na zakladé maximalni velikosti strany snimku po
provedeni skalovani. U mikroaneuryzmat se jednd o maximélni velikost 1300 pixeli a v
pripadé exsudati o velikost 850-900 pixeli.
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Obrazek 7.5: Analyza ohranicujicich boxid mikroaneuryzmat pomoci k-shlukovani se zvy-
raznénimi tézisti po odstranéni nadmérné rozmérnych box.
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Obrazek 7.6: Analyza ohranicujicich boxt exsudati pomoci k-shlukovani se zvyraznénimi
t6zisti po odstranéni nadmérné rozmérnych boxi.
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7.2 Metriky hodnoceni algoritmt detekce objektt

Mezi nejbéznéjsi a nejpopularnéjsi metriku k vyhodnoceni algoritmu detekce objektu se
pouziva prumérnd presnost. K vysvétleni této metriky je nutné popsat zakladni koncepty
této metriky. Tato podkapitola je ¢astené prevzata z [35]. Detekce objektu algoritmem se
dé vyhodnotit nasledujicimi zptisoby:

o Skutecné pozitivni (TP): Spravna detekce pravdivého ohranic¢ujiciho boxu.

o Falesné pozitivni (FP): Nespravna detekce neexistujiciho objektu nebo nespravné
umisténd detekce existujiciho objektu.

o Falesné negativni (FN): Nebyl detekovan pravdivy ohranicujici box.

Je nutné opomenout, ze skutecné negativni (TN) ndlez nelze aplikovat pri vyhodno-
covani algoritmt detekce objektt. Tato metrika je vsSak c¢asto pouzivana pri hodnoceni
klasifikatori. Avsak v pripadé detekce objektti se tato metrika nelze jednoduse aplikovat.
Skuteéné negativni nalez predstavuje vSechny ohranicujici boxy na snimku, které by se ne-
mély detekovat. A tento pocet muze byt nekonecny, jelikoz tvary téchto boxt mohou byt
jakékoliv.

Pri vyhodnocovani detekovani objekt je taktéz nutné definovat, co je spravna a ne-
spravna detekce. Casto pouzivana metoda je prinik nad sjednocenim (IoU). IoU je méfeni
zalozené na Jaccardovém indexu, coz je statistika pouzivana pro méreni podobnosti a roz-
manitosti souborit vzorktd. IoU méfi pomér mezi prekryvajici se oblasti predpovézenym
ohranic¢ujicim boxem B, a pravdivostnim ohranicujicim boxem By;.

obsah(B, N By)
J(By, Byt) = IoU = R "
( P> gt) 0 obsah(BpUByt) i
Obsah
runiku
IoU — ? —
Obsah —l_
sjednoceni

Obrazek 7.7: Graficky znazornény prinik nad sjednocenim.

Porovnanim hodnoty IoU s prahovou hodnotou T muzeme klasifikovat detekci jako
spravnou nebo nespravnou. Jestlize je IoU mensi nebo se rovnd hodnoté T, detekce se
klasifikuje jako spravna a v opa¢ném pripadé se detekce klasifikuje jako nespravné.

Senzitivita patri mezi Casté metriky a je taktéz pouzita v této praci. Rovnice jejiho
vypoctu je stejnd jako rovnice vypoctu metriky recall a jedna se o rovnici 7.3. V této préci
senzitivita predstavuje procento detekovanych nalezii patologii z celkového poctu nalezt
patologii na vSech snimcich.

7.2.1 Presnost a recall

K vyhodnoceni algoritmu je vhodné pouzit metriky pfesnost a recall. Kazd4 tato metrika
popisuje dulezitou charakteristiku algoritmu.
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Presnost je schopnost modelu detekovat pouze skutecné objekty. Tedy je to pomér mezi
spravnymi detekcemi algoritmu a vSemi detekcemi algoritmu 7.2.

Recall je schopnost modelu detekovat vsechny skutecné existujici objekty. Je to pomeér
mezi spravnymi detekcemi algoritmem a vSemi pravdivymi ohranic¢ujicimi boxy 7.3.

. TP Skutecné pozitivni nalezy
Ptesnost = = o TR vv 7 & (7.2)
TP+ FP  Skutecné pozitivni nélezy + Falesné pozitivni nalezy
Recall — TP Skutecné pozitivni nalezy (7.3)

TP+ FN  Skutecnd pozitivni nalezy + Falesné negativni nalezy

Tyto metriky osamoté nereprezentuji objektivné vykonnost algoritmu. Necht existuje
snimek o deseti objektech. Jestlize by algoritmus vytvoril jednu spravnou predikci, presnost
tohoto algoritmu by byla 100 %. Jestlize by algoritmus vytvoril tisic predikei a souc¢édsti nich
by detekoval vSechny objekty, recall tohoto algoritmu by byla 100 %. V praxi je cilem do-
sahnout jistého kompromisu mezi témito metrikami. Vétsinou dochézi ke zvyseni presnosti
na ukor metriky recall a naopak.

Jelikoz tyto dvé metriky spolu tzce souvisi, je bézné je prezentovat spoleéné pomoci
grafu. Tento graf se ¢asto uvadi pod nazvem PR kfivka.

7.2.2 Prumérna presnost

Obecnd definice prumérné presnosti (AP) je obsah plochy pod kiivkou PR. Jelikoz hodnoty
presnosti a recall jsou v rozsahu od 0 do 1, tak i hodnota AP je v tomto rozsahu taktéz.
Méjme funkci p vracejici hodnotu presnosti pro danou hodnotu metriky recall 7r:

1
AP:/O p(r)dr (7.4)

Presnégjsi definice AP zdlezi na zplsobu interpolace bodu krivky PR. Mezi nejcastéjsi
metody interpolace patii interpolace vSech bodi, jedenacti bodi nebo 101 bodt kiivky.

Stredni primérna presnost

Jelikoz automatizované detektory vétsinou detekuji vice trid objektt, je uzitecné ohodnotit
detektor pomoci stfedni priumérné presnosti. Stfedni prumérnd presnost (mAP) je metrika
pouzivand k méfeni presnosti detektori objektu ve vSech tiidach. Metrika mAP je tedy
prumér vSech AP ze vSech tiid. Méjme N detekovanych tiid, kde AP; je AP v t¥idé i:

N
1
mAP = Z} AP, (7.5)

7.3 Vyhodnoceni algoritmu

V prubéhu implementace byly zkouseny rtzné metody predzpracovani dat ¢i rizné hodnoty
parametru systému detekce objektu za cilem dosdhnuti presnéjsich vysledku.

Trénovaci, valida¢ni a testovaci data datovych sad byly rozdéleny v poméru 70:20:10.
Snimky byly takto vybrany v kazdé datové sadé. Vybér snimkt v datové sadé do jednot-
livych kategorii byl ndhodny. Pocet snimkt rozdélen do jednotlivych kategorii je popsan v
tabulce 7.1.
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Tabulka 7.1: Pocet snimkt v jednotlivych kategorii dle patologii.

Trénovaci sada

Validac¢ni sada

Testovaci sada

Mikroaneuryzmata

623

186

89

Exsudéty

892

256

128

Pro své nejlepsi vysledky v porovnani s ostatnimi neuronovymi sitémi béhem experimen-
tovani a vyvoje byla vybrdna neuronova sit ResNeXt101 32x8d [55]. Porovnani jednotlivych
neuronovych siti se vyskytuje na tabulce 7.2. Samoziejmé se vSak jedna o kompromis. Tré-
novani této sité trva delsi dobu a vysledny model zabira vétsi mnozstvi dat nez napiiklad
pii pouziti klasickych rezidudlnich siti [14]. V nésledujicich vyhodnoceni modelu se pravé
pouzivala sit ResNeXt101 32x8d. Vybér nejlepsich modeli byl proveden na zakladé met-
riky mAP s hodnotou prahovani IoU 0.35. Mensi hodnota prahovani{ byla vybrana za cilem
nalezeni vice nalezii patologii. Jestlize neni urceno jinak, metoda predzpracovani odstra-
néni ¢erného pozadi byla vzdy provedena. Oznaceni AP; reprezentuje metriku pramérnd
presnost (AP) s prahovou hodnotou t pro IoU. Metriky AP35 pouzivaji interpolaci vSech
bodu krivky AP pro presnéjsi vypocet. Ostatni metriky AP dodrzuji hodnoty pouzité pro
hodnoceni datové sady Microsoft COCO [27] a to interpolaci 101 body.

Tabulka 7.2: Porovnani algoritmu s rliznymi neuronovymi sitémi.

ResNeXt50 | ResNeXt101
ResNet-34 | ResNet-50 | ResNet-101 32x4d 32x8d
Mikroaneuryzmata 0.572 0.564 0.549 0.553 0.579
Tvrdé exsudaty 0.479 0.492 0.471 0.502 0.497
Meékké exsudaty 0.374 0.390 0.348 0.365 0.391

Kapitola 7.1 popisovala analyzu ohranicujicich boxa za cilem ziskani presnéjsich vy-
sledkt. Bylo provedeno porovnani vyhodnoceni modelt pii pouziti hodnot ziskanych z ana-
lyzy oproti hodnotam, které byly vybrany do jisté miry ndhodné. Tyto ndhodné velikosti
byly pouze vybrany na zakladé faktu, ze mikroaneuryzmata jsou mensi velikosti a exsudaty
jsou vétsi velikosti. Na tabulce 7.3 1ze vidét porovnani modelt pred tpravou velikosti kotev
na zakladé analyzy a po tupravé. Tato tprava znacné vylepsila presnost modelu. V piipadé
mikroaneuryzmat se jedna o zlepsSeni o 3 %. Stfedni prumeérna presnost (mAP) modelu
detekce exsudatu byla celkové zlepsena o 18 %. U detekce mékkych exsudéatt se jedné o
mensi zhorseni. Je pravdépodobné, ze pocet tvrdych exsudatl prevysuje pocet mékkych ex-
sudatt v datovych sadach, a tak analyza pomoci k-shlukovani prevazné vylepsila detekovani
pocetnéjsich nalezt tvrdych exsudati.

Tabulka 7.3: Porovnani algoritmu pted a po upravé velikosti kotev.

Pted tpravou | Po upravé
Mikroaneuryzmata 0.560 0.579
Tvrdé exsudaty 0.350 0.497
Meékké exsudaty 0.401 0.391

Prestoze davka dat, kterd se zpracovava béhem jednoho trénovaciho kroku, byla na-
stavena na hodnotu jedna, bylo nutné skalovat snimky do velikosti, kterou bylo mozné
zpracovat s omezenym mnozstvi paméti grafické karty. Jelikoz ohranicujici boxy mikroane-
uryzmat jsou mensi velikosti, bylo mozné skalovat snimky mikroaneuryzmat na maximalni
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velikost strany o 1300 pixelii. Ohranicujici boxy exsudattl jsou vétsiho charakteru, a tak
bylo mozné skalovat snimky exsudatti pouze na maximalni velikost strany o 850-900 pixeld.

Systém byl vyucen a ohodnocen na datovych sadach s riznym piedzpracovanim nebo
odlisnymi hodnotami parametri systému. Nasledujici tabulka 7.4 popisuje hodnoceni dle
metod predzpracovani. Soucasti kazdého predzpracovani je odstranéni ¢erného pozadi sit-
nice pomoci orezani snimku. Prestoze byly metody predzpracovani dat pouzity za cilem
zlepseni vykonnosti algoritmu, modely, které tyto metody pouzily, maji obecné horsi hod-
noceni.

Tabulka 7.4: Porovnani vyhodnoceni algoritmt dle metod predzpracovani.

Pouze ofez | Zeleny kandal | Zlepseni kvality | Prevraceni | Rotace
Mikroaneuryzmata 0.579 0.471 0.562 0.573 0.497
Tvrdé exsudaty 0.497 0.443 0.476 0.496 0.482
Mekké exsudaty 0.391 0.361 0.403 0.381 0.326

Vykonnost algoritmu

P1i detekovani patologii na grafické karté NVIDIA Tesla P100 16 GB byla spocitana pri-
mérnd doba detekovani patologii modelem na predzpracovaném snimku. Pri detekci mik-
roaneuryzmat modelem na snimcich o maximéalni délce strany 1300 pixelt byla pramérna
doba vypoctu priblizné 0.44 sekundy. Pti detekci exsudat na snimcich o maximalni délce
strany 900 pixeli byla primérnd doba vypoctu 0.21 sekundy. Tyto kratké doby vypoctu
umoznily vétsi pocet experimentt.

7.3.1 Detekce mikroaneuryzmat

Tato podkapitola obsahuje podrobnéjsi informace nejlepsiho modelu detekce mikroaneury-
zmat. V tabulce 7.5 se nachazi podrobnéjsi vyhodnoceni tohoto modelu. Je nutné si po-
vSimnout zhorSeného hodnoceni béhem testovani modelu a to az 20 %. PR grafy validace a
testovani jsou k dispozici na obrazku 7.8. Priklad porovnani detekce modelem a skutec¢nych
nalezu je k dispozici na obrazku 7.9.

Model detekuje mikroaneuryzmata s urcitou presnosti. Mezi ¢asté chybné detekce mo-
delu patii detekce teckovitych hemoragii, tento problém je velmi casty u automatizovanych
detektort mikroaneuryzmat, avsak nasledky mikroaneuryzmat a teckovitych hemoragii jsou
do jisté miry obdobné. Ve vyjimecénych pripadech dochézi taktéz k zameéné mikroaneury-
zmat u prekiizenych cév. V castych pripadech dochazi pouze k zdméné u regiont vzhledove
pripominajici mikroaneuryzmata nebo teckovité hemoragie. Napriklad cévy, které se ztraceji
do ztracena, mohou v urcitych bodech byt vyraznéjsi a vznikne mensi cervend tecka.

Tabulka 7.5: Vyhodnoceni nejlepsiho modelu detekce mikroaneuryzmat.

AP35 | APsy | AP7s | AP5. 95 | APsman | APmedium APlarge Senzitivita
Validace | 0.579 | 0.444 | 0.099 | 0.171 0.176 0.035 - 80.2 %
Testovani | 0.461 | 0.350 | 0.076 | 0.139 0.141 0.087 - 75.3 %

45



1.0 1.0
0.81 0.81
= 0.61 = 0.6
k=i K=
2] 12}
[3) I3
2 2
~ 0.4 A~ 0.4
0.2 1 0.21
0.0 T T " w 0.0 T T T "
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall Recall

Obrazek 7.8: PR graf validace nalevo a testovani napravo modelu detekce mikroaneuryzmat.

Ground Truth Boxes Predicted Boxes Comparison

Obrazek 7.9: Porovnani anotace a predikce nejlepsiho modelu detekce mikroaneuryzmat.

7.3.2 Detekce exsudatu

Tato podkapitola obsahuje podrobnéjsi informace nejlepsiho modelu detekce exsudati. V
tabulkach 7.6 a 7.7 se nachazi podrobnéjsi vyhodnoceni tohoto modelu dle trid detekovanych
objekti. Hodnoceni testovani je mnohem lepsi nez u modelu detekce mikroaneuryzmat.
Primérnd presnost detekce mékkych exsudatu je dokonce o 22 % lepsi pri zdvéreéném
testovani nez pri validaci. Tabulka 7.8 obsahuje jiz metriku mAP pro porovnani celkového
modelu detekce exsudati. PR grafy validace a testovani tohoto modelu jsou k dispozici
na obrazku 7.10. Priklad porovnani detekce modelem a skutecnych nalezi je k dispozici
na obrazku 7.11. Pii detekovani exsuddtu dochézi nejcastéji k zaméné s jinymi svétlejSimi
regiony na snimcich sitnice nebo s jinymi svétlejsimi patologiemi.

Tabulka 7.6: Vyhodnoceni modelu detekce exsudati pri detekce tvrdych exsudati.
AP35 APs5 AP75 | AP5 95 | Senzitivita
Validace | 0.4973 | 0.3756 | 0.0900 | 0.1511 75.4 %
Testovani | 0.4750 | 0.3511 | 0.0771 | 0.1352 72.9 %
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Tabulka 7.7: Vyhodnoceni modelu detekce exsudata pri detekce mékkych exsudati.

AP35 AP50 AP75 AP5“95 Senzitivita
Validace | 0.3913 | 0.3295 | 0.1356 | 0.1572 69.7 %
Testovani | 0.4767 | 0.4147 | 0.1387 | 0.1953 65.0 %

Tabulka 7.8: Vyhodnoceni systému detekce tvrdych a mékkych exsudati.

mAP35 | mAP5q | mAP75 | mAP5 95 | mAPgan | mAPnedium mAPlarge
Validace 0.4443 | 0.353 0.113 0.154 0.078 0.212 0.105
Testovani | 0.4759 | 0.383 0.107 0.165 0.078 0.173 0.170
1.0 1.0
Mekké exsudaty
0.8 0.8
£ 0.6 Tvrdé £0.6
g exsudaty g Tvrdé
:;:’ 0.4 E o4 exsudaty
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0.2 0.2
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Recall Recall

Obréazek 7.10: PR graf validace nalevo a testovani napravo modelu detekce exsudatu.

Ground Truth Boxes

Predicted Boxes

Comparison

Obréazek 7.11: Porovnéani anotace a predikce nejlepsiho modelu detekce exsudatu.

47




7.3.3 Porovnani modela s védeckymi clanky

Prace vyucila modely na zakladé rozlozeni datovych sad trénovani, validace a testovani v
poméru 70:20:10. Timto vSak narusila ptvodni rozlozeni datové sady OIA-DDR [24], kterd
jiz obsahovala rozdéleni na trénovaci, valida¢ni a testovaci sadu v poméru 50:20:30. Pro
objektivni porovnani mezi vyucenymi modely a védeckymi clanky, které pouzily datovou
sadu OIA-DDR v pivodnim rozlozeni, byly vyuceny taktéz modely se zachovanym rozlo-
zenim datové sady OIA-DDR. Tyto modely byly vyuceny parametry nejlepsich modelu z
predchozich podkapitol a jejich datové sady zustaly stejné az na datovou sadu OIA-DDR. Z
této datové sady se vSak braly v potaz pri trénovani, validaci a testovani pouze snimky ob-
sahujici detekované patologie. Model detekce mikroaneuryzmat pouze zpracovaval snimky
obsahujici mikroaneuryzmata a model detekce exsudatia pouze zpracovaval snimky obsahu-
jici tvrdé nebo mékké exsudaty. VSechny méreni pouzily 101 bodovou interpolaci, jelikoz
jeji pouziti je castéjsi v publikovanych c¢lancich.

Hodnoceni modelt s ptivodnim rozloZenim datové sady OIA-DDR

Model detekce mikroaneuryzmat obdrzel piiblizné podobnych vysledkua jako puvodni model
detekce mikroaneuryzmat. Pti porovnani tabulky nového modelu 7.9 se zachovanym rozlo-
zenim datové sady OIA-DDR a tabulky ptuvodniho modelu detekce mikroaneuryzmat 7.5
lze vidét pouze mensi zmény. Pfi zachovani rozlozeni datové sady OTA-DDR se prevazné
navysil pocet snimki testovani na tkor snimku trénovani. Jelikoz tvar mikroaneuryzmat je
do jisté miry jednoduchy, tak snizeni poc¢tu snimkt trénovani nezhorsilo radikalné vyuceny
model.

Tabulka 7.9: Vyhodnoceni modelu detekce mikroaneuryzmat se zachovanym rozlozenim
datové sady OIA-DDR.

AP35 APsg AP75 | AP5 95 | APsmanl | APmedium | Senzitivita
Validace | 0.5616 | 0.4458 | 0.0945 | 0.1709 | 0.1761 0.0332 79.3 %
Testovani | 0.4841 | 0.4051 | 0.0863 | 0.1606 0.1622 0.1151 775 %

V pripadé detekce exsudati doslo k vétsimu zhorseni. Avsak je nutné opomenout, ze
porovnavat takto modely neni zcela objektivni, jelikoz byly testovany na rozdilnych datech.
Ptvodni vyhodnoceni modelu na tabulce 7.8 a vyhodnoceni nového modelu se zachovanym
rozlozenim datové sady OTA-DDR na tabulce 7.12 se prevazné lisi ve vyhodnoceni detekce
mékkych exsudatu, pri kterém doslo az ke 30 % zhorSeni. Komplexnéjsi tvar exsudatu

N

dle detekované patologie se vyskytuje na tabulce 7.10 a 7.11.

Tabulka 7.10: Vyhodnoceni modelu detekce exsudati pri detekci tvrdych exsudata se za-
chovanym rozlozenim datové sady OIA-DDR.

AP35 APs5g AP75 | AP5 95 | Senzitivita
Validace | 0.4558 | 0.3592 | 0.0660 | 0.1339 4.7 %
Testovani | 0.3725 | 0.2754 | 0.0509 | 0.1026 63.0 %
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Tabulka 7.11: Vyhodnoceni modelu detekce exsudéatii pii detekci mékkych exsudati se za-

chovanym rozlozenim datové sady OIA-DDR.
AP35 APsyg AP5 APs5 g5 | Senzitivita

Validace | 0.3980 | 0.3410 | 0.1165 | 0.1460 64.2 %
Testovani | 0.2858 | 0.2561 | 0.0989 | 0.1201 45.9 %

Tabulka 7.12: Vyhodnoceni systému detekce tvrdych a mékkych exsudata se zachovanym
rozlozenim datové sady OIA-DDR.

mAP35 | mAP5g | mAP75 | mAP5 95 | mAPgpan | mAPhedium | MAParge
Validace | 0.4269 | 0.3501 | 0.0913 0.1400 0.0600 0.1969 0.0912
Testovani | 0.3292 | 0.2657 | 0.0749 0.1114 0.0484 0.1389 0.1277

Porovnani modeltu s védeckymi ¢lanky

Vyucené modely, které zachovaly rozlozeni datové sady OIA-DDR, byly nésledné otestovany
pouze na testovaci sadé datové sady OIA-DDR a jejich vyhodnoceni bylo porovnano s
védeckymi clanky. Bylo zjisténo, ze vyuéené modely maji lepsi pfesnost nez tyto urcité
publikované ¢lanky. Podrobnéjsi porovnani se vyskytuji na tabulkach 7.13, 7.14 a 7.15.

Jelikoz jsou porovnany prace na datové sadé OIA-DDR, byly taktéz vyuceny modely
detekce pouze na datové sadé OIA-DDR. Tyto modely k trénovani, validaci a testovani
pouzily pouze datovou sadu OIA-DDR v puvodnim rozlozeni. A to za cilem zjisténi do jaké
miry velmi rozdilné zptsoby anotovani napri¢ datovymi sadami dokézou potencidlné zhorsit
nebo zlepsit presnost detekce. Tyto modely budou nadale v textu oznacovany jako modely
detekce OIA-DDR.

V pripadé detekovani mikroaneuryzmat bylo mozné porovnani s modelem od prace
[43], kterd byla publikovand v roce 2022. Vyuceny model detekce dosdhl hodnoty 0.5416
AP, zatimco priace [43] dosdhla hodnoty 0.3355 APjy. Modely detekce OIA-DDR, které
zpracovavaly pouze snimky datové sady OIA-DDR, dosdhly lepsich vysledkt pii detekci
tvrdych exsudati, zatimco pri detekci mékkych exsudatt a mikroaneuryzmat jsou vysledky
obdobné vuci modelu, ktery byl ucen na Sesti datovych saddch. Prestoze model detekce
OIA-DDR byl trénovan na pocetné mensi trénovaci sadé, dosdhl lepsich vysledki nez model
trénovan na Sesti datovych sadach. Tyto vyhodnoceni nejspis potvrzuji skutec¢nost, ze velmi
rozdilné zpusoby tvorby anotaci napri¢ datovymi sadami mohou zhorsit celkovou presnost
modelt.

Tabulka 7.13: Porovnani detekce mikroaneuryzmat (MA) na testovaci sadé OIA-DDR.

APy AP35 AP AP75 | AP5 95
Li a ostatni (2019) [24] 0.0004 - - - -
Santos a ostatni (2021) [45] - - 0.0028 - -
Santos a ostatni (2021) [46] - - 0.0193 - -
Hervella a ostatni (2022) [43] 0.3355 - - - -
Model detekce MA 0.5416 | 0.5076 | 0.4230 | 0.0877 | 0.1670
Model detekce M A OIA-DDR | 0.5476 | 0.5193 | 0.4429 | 0.1043 | 0.1830
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Tabulka 7.14: Porovnédni detekce tvrdych exsudédtu na testovaci sadé OTA-DDR.
APy | AP35 | AP5o | AP75 | APs 95

Li a ostatni (2019) [24] 0.0014 - - - -
Santos a ostatni (2021) [45] - - 0.0342 - -
Santos a ostatni (2021) [46] - - 0.0370 - -
Model detekce EX 0.4280 | 0.3555 | 0.2571 | 0.0511 | 0.0965

Model detekce EX OIA-DDR | 0.4778 | 0.4225 | 0.3473 | 0.0813 | 0.1399

Tabulka 7.15: Porovnani detekce mékkych exsudéatu na testovaci sadé OIA-DDR.
APy | AP35 | AP5o | AP75 | APs 95

Li a ostatni (2019) [24] 0.0000 - - - -
Santos a ostatni (2021) [45] - - 0.1000 - -
Santos a ostatni (2021) [46] - - 0.1493 - -
Model detekce EX 0.2639 | 0.2600 | 0.2530 | 0.1004 | 0.1215

Model detekce EX OIA-DDR | 0.2716 | 0.2664 | 0.2457 | 0.1010 | 0.1240

7.3.4 Shrnuti vyhodnoceni modelt

Po vyhodnoceni modeltt a béhem vizualniho porovnavani predikci modeld a skutecnou
pravdou danou anota¢nimi soubory se doslo nasledujicim zavértim. Prestoze pocet vyskytu
mikroaneuryzmat v datovych sadach je priblizné trojndsobné mensi nez pocet vyskytl
exsudatt, doslo k priblizné podobnym vysledkim a byly nalezeny podobné problémy v
detekci jako u ostatnich automatizovanych detektorech.

Vysledky metriky AP u vétsich hodnot prahovani IoU jsou velmi malé. Tohle bylo oce-
kévané pro velmi rozdilné zpusoby anotovani napti¢ datovymi sadami. Byly nalezeny vyzna-
¢ené patologie obsahujici vétsi pocet patologii nebo vyznacené plochy pro danou patologii
byly mnohonésobné vétsi nez skuteéné plochy patologie. Tento problém byl povsimnut i na
druhé strané spektra. V pripadé mikroaneuryzmat byly nalezeny ohranicujici boxy uvnitt
mikroaneuryzmat, a tak neobsahovaly cely nilez patologie. Anotace nejsou taktéz jednotné
ve zpusobu vyznaceni hranic jednotlivych patologii. Mikroaneuryzmata pripominaji vzhle-
dem malé cervené tecky, a tak jejich znaceni byva priblizné obdobné napti¢ datovymi sa-
dami. Nékteré hranice mikroaneuryzmat se mohou pouze ztracet do neznama, a tak presné
vyznaceni hranic je diskutabilni. Exsudéaty avSak maji mnohem komplikovanéjsi tvar a bylo
povsimnuto velmi rozdilného znaceni a to zejména v piipadé znaceni jednotlivého exsudatu.
Hranice exsudatu jsou vyraznéjsi nez u mikroaneuryzmat, avSak definice jednoho exsudatu
je komplikovanéjsi. Tento problém nekonzistentniho znaceni napti¢ datovymi sadami je po-
chopitelny ze strany specialistti.

Prekvapivé bylo taktéz horsi vyhodnoceni modeli pouzivajici rizné metody predzpra-
covani. AvSak tato skutecnost muze potvrzovat fakt, Ze metody predzpracovani nejsou tolik
zapotiebi pri pouziti hlubokého uceni k detekovani objektli. Rotace snimki muze vytvo-
fit snimky, které by se nedaly povazovat za validni, a tak horsi presnost pri pouziti této
transformace je pochopitelna. Pouziti rotace bylo pouzito z divodu myslenky, Ze tvar pa-
tologii je do jisté miry ndhodny a nezavisi na thlu sitnice. Prevracenim snimki se dostalo
témeér totozné presnosti jako pri pouze odstranéni cerného pozadi. Je mozné, ze pri dalsim
experimentovani parametrii trénovani a modelt, by se daly zlepsit vysledky hodnoceni.
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Dalsi problém se tyka porovnani samotného algoritmu s ostatnimi algoritmy navrzenymi
jinymi védeckymi pracemi. Tato prace pouzila jako hlavni metriku k vyhodnoceni algoritmu
praumérnou presnost. Jedna se o jednu z nejvice pouzivanych metrik pti detekovani objektt
na snimcich. Byla taktéz pouzita v soutézich Pascal VOC [9] nebo napriklad pfi hodnoceni
algoritmu detekujicich objekty v datové sadé Microsoft COCO [27]. Je taktéz pouzita v
publikaci k datové sadé snimkt sitnic OIA-DDR [24]. AvSak vétsina ostatnich praci, které
se zabyvaly detekci patologii na snimcich sitnice, pouzily jiné metriky, které nejsou zrovna
idedlni k objektivnimu ohodnoceni algoritmu detekce objektt jako napriklad specificnost a
to kvili skuteéné negativnim naleztim, které se nedaji adekvatné brat v potaz pti detekci
objekta. Tyto ostatni prace napriklad pouzivaji jako jako skutecné negativni nalez kazdy
pixel, ktery neni soucasti detekované patologie. Toto méa za nasledek vysoké hodnoty metrik,
které pouzivaji skutecné negativni ndlez v ramci vypoctu.

Porovnani modelt s védeckymi pracemi, které pouzily stejnou metriku k vyhodnoceni
modelti, ukazalo, ze vyucené modely touto praci prezentuji chvilyhodné vysledky. Taktéz
se doslo k zavéru, ze velmi rozdilné zpusoby anotaci napii¢ datovymi sadami mohou zhorsit
celkovou presnost modelt. Pii vybéru datovych sad v budoucnosti je tedy nutné brat v
potaz kvalitu snimk, ale i tak také zptisob anotovani patologii na snimcich.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat algoritmus detekce mikroaneuryzmat a
exsudatl na zakladé studie téchto patologii a jejich detekci a nasledné vyhodnoceni tohoto
algoritmu.

psala charakteristiky detekovanych patologii. Byl navrzen algoritmus na zakladé hlubokého
uceni a bylo pouzito vétsi mnozstvi datovych sad snimku sitnic. Algoritmus byl navrzen za
cilem presnéjsich vysledkt, a tak obsahuje popularni praxi ovérené komponenty a vétsi po-
¢et moznych transformaci dat. Dle vybrané architektury probéhla analyza dat datovych sad,
podle které se upravily nasledné parametry algoritmu za cilem dosazeni lepsich vysledki.
Algoritmus byl vyhodnocen zakladé populdrnich metrik pouzivanych k hodnoceni algoritmu
detekce objektt na snimcich. Vysledny algoritmus dosahl hodnoty 0.47 mAP pii deteko-
vani mikroaneuryzmat a hodnoty 0.48 mAP pii detekovani exsudéati. Po tpravé datovych
sad pro objektivni porovnani vyucenych model touto praci s publikovanymi ¢lanky, bylo
zjisténo, ze vyucené modely touto praci prezentuji chvalyhodné vysledky a implementovany
algoritmus k uceni modell je schopen ucit modely s velmi dobrou presnosti.

Prace by nasledné v budoucnu mohla byt rozsitena o vétsi pocet experimentii a o rozsah-
lejsi analyzu dat. Tato prace prevazné experimentovala s rezidualnimi neuronovymi sitémi,
a tak by bylo vhodné vyzkouset i dalsi neuronové sité. Taktéz je mozné vyzkouset jiné ar-
chitektury systému detekce a vysledné hodnoceni porovnat mezi sebou. Dulezitou slozkou
hlubokého uceni jsou datové sady. Bylo by vhodné pouzité datové sady podrobnéji zanaly-
zovat, jelikoz bylo zjisténo, ze zpusoby vyznacovani patologii specialisty dokazou byt velmi
rozdilné a potencidlné mohou vést k horsim vysledkiim. V nejlepsim pripadé by bylo vhodné
zavést globalni jednotny zptisob vyznacovani patologii specialisty za cilem dosazeni lepsich
vysledkti podobnymi modely.

Hluboké uceni v ramci detekovani patologii na snimcich sitnice ukazuje slibné vysledky
a ma rozhodné potencial dosdhnout vynikajicich vysledki v budoucnosti.
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Priloha A

Obsah pamétového média

e checkpoints/: Adresar obsahujici vyucené modely.

e docs/: Adresar obsahujici dokumentaci ke zdrojovym soubortim programu.

e Pipfile, Pipfile.lock: Soubory obsahujici informace o potiebnych knihovnach.

e README.md: Popis a navod pouziti programu.

e src/: Adresar obsahujici zdrojové soubory programu.

e scripts/: Adresar obsahujici skript generujici dokumentaci ke zdrojovym souborim.
e thesis/: Adresar obsahujici zdrojovy tvar pisemné zpravy.

o videos/: Adresar obsahujici videa popisujici pouZziti programu.

e xhurta04-Detekce-patologii-na-snimcich-sitnice-oka.pdf: Pisemnd zprava.
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