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Abstrakt

Mezi hlavni prvky sitnice z biometrického hlediska patii slepa skvrna, zlutd skvrna a roz-
loZzeni cév v sitnici. Vétveni cév je pro kazdého jedince unikatni a pravé tato vlastnost
se vyuziva v biometrickych systémech pro rozpoznavani osob podle obrazu sitnice. Tento
dokument popisuje metodu pro lokalizaci slepé a zluté skvrny, déle se vénuje metodé pro
zvyraznéni krevnich cév, zalozené na znamé metodé Matched filters, a nakonec rozebira
lokalizaci bifurkaci v extrahovaném krevnim fecisti. Hlavnim cilem této prace je vytvorit
aplikaci pro automatizovanou tpravu snimk sitnice, segmentaci krevniho recisté a lokali-
zaci markantti. Program je implementovan v jazyce Java s vyuzitim knihovny OpenCV.

Abstract

From biometrical point of view, main features of retina are fovea, optic nerve and blood
vessel tree. Blood vessel tree is unique for each person and this biological feature is used
in biometric systems for person-recognition by retinal images. This document describes
methods for optic disc and fovea localization, method for vessel tree segmentation, which
is based on well-known Matched filters method and also describes method for localization
of blood vessel bifurcations. Main goal of this thesis is creation of program which can
automatically preprocess input image, segment blood vessels and localize vessel bifircations.
The program is implemented in Java with OpenCV library.
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Kapitola 1

Uvod

Sitnice lidského oka je idedlni prostiedek pro rozpoznavani osob, nebof je u kazdého oka
kazdého jedince zcela unikatni. Lisi se u jednovajec¢nych dvojcat a neshoduji se ani sitnice
v levém a pravém oku stejného jedince. Sitnice je také po cely zivot jedince stabilni, tedy
neméni se v Case (v pripadé, ze je oko zdravé)[10]. Ze sitnice se daji extrahovat rysy (mar-
kanty) v podobé kiizeni, resp. vétveni cév (tzv. bifurkaci), které 1ze pozorovat neinvazivné
pomoci specialnich pristroja. Ziskané snimky je nutné predzpracovat, obvykle prevedenim
do odstint Sedi a zvyraznénim detailti. Dale nasleduje vyhledéani slepé skvrny a zluté skvrny.
Poté se ze snimku extrahuje cévni recisté, ve kterém se po skeletonizaci lokalizuji bifurkace
(markanty).

V této praci bude zejména kladen diiraz na zvyraznéni cév a extrakci bifurkaci. Nejdrive
se zameérim na celkové analyzovani problému. Pokusim rozebrat postup a tskali, kterd mne
mohou potkat pri feSeni a predstavim nékteré existujici metody, které se timto problémem
zabyvaji. Z nékterych predstavenych metod budu vychazet. Ve tfeti kapitole pak postupné
popisu, jakym zpusobem urcéime souradny systém pro uchovani bifurkaci a jakym zptisobem
nalezneme slepou a zlutou skvrnu. Ve ¢tvrté kapitole se pak zaméiim na predzpracovani
obrazu tak, aby v ném bylo mozné segmentovat krevni recisté od pozadi snimku a dale se
budu vénovat samotné metodé pro segmentovani cév ve snimku. Pata kapitola bude véno-
vana postupu lokalizace bifurkaci v segmentovaném krevnim fecisti. V této kapitole roze-
beru ztencovani cév v ¢ernobilém obrazu a dale popisu jakym zptisobem v téchto ztencenych
cévach lokalizujeme body vétveni. Sestd kapitola se pak bude kratce zabjvat implementaci
a sedméa kapitola bude obsahovat popis testu a jejich vysledky. V zavérecné kapitole pak
zhodnotim vysledky a navrhnu postup dalsiho zlepseni implementovanych metod.



Kapitola 2

Analyza problému

2.1 Anatomie sitnice lidského oka

Sitnice (lat. retina) je vnitini tenka svétlocitliva vrstva oka. Jeji hlavni funkei je sniméni
svételnych signdli, které na ni dopadaji skrze ¢ocku. Plisobenim svételnych paprsku vznikaji
ve svétlocitlivych bunkéch (fotoreceptory) chemické reakce, které nésledné vedou ke vzniku
nervovych impulzu prendsenych do centralniho nervového systému.

Nejvyraznéjsi objekty na sitnici jsou slepd skvrna a Zlutd skvrna. Slepd skvrna (téz
opticky disk) je misto, kudy vystupuje zrakovy nerv a vstupuji krevni cévy, které se dale
vétvi a vyzivuji sitnici. V tomto misté se nenachdazeji zadné fotoreceptory, nevzniké zde
tedy zadna obrazové informace (proto slepé skvrna). Zlutd skvrna je misto nejostiejsiho
vidéni a nachdzi se v tzv. centrélni jamce uprostied oblasti zvané macula [3].

Sitnice mé vrstvovou strukturu, pricemz vrstev je celkem deset a z toho jsou hlavni dvé
vrstvy. V prvni hlavni vrstvé (pocitdno zevnitt ven) se nachdzi buiky s velkym obsahem
pigmentu, jejichz tkolem je pohlcovat svétlo, které jiz bylo zaznamenano fotoreceptory a
zabranit jeho zpétnému odrazu ¢imz zvysuji ostrost vidéni. Ve druhé vrstvé se nachézi
svétlocitlivé bunky dvojiho typu. Tycinky reaguji na svétlo (i na slabé), ale nereaguji na
jeho barvu a neposkytuji prilis ostry obraz. Na sitnici se jich nachazi kolem 130 miliont.
Cipky reaguji na barvu a poskytuji ostry obraz, ale jsou aktivni jen pii dobrém osvétleni.
Na lidské sitnici se nachazi priblizné 7 milionu ¢ipkt a jejich nejvétsi koncentrace je ve zluté
skvrné [1].
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Obréazek 2.1: Prutez lidskym okem (zdroj [1]).

2.2 Porizovani snimku sitnice

Sitnici lze fotografovat primo pomoci pristroje zvaného fundus camera. Tento piistroj se po-
uziva v 1ékarstvi pro vysetieni oka. Pacient je obvykle usazen pred pristroj, bradu a ¢elo ma
opreny o specialni konstrukci a jedno oko mé prilozeno k okularu. Pomoci svételného bodu,
ktery pacient vidi a na ktery ma upfeny pohled zkoumaného oka, muze doktor nastavit
pacientovo oko do pozadované pozice. Poté muze dojit k porizeni snimku.

Samotné zarizeni tvori specializovany mikroskop napojeny na kameru. Kamery v ta-
kovychto zafizenich se odlisuji dhlem, ktery jsou schopny zaznamenat. Rozsah zabéru se
obvykle pohybuje kolem 30°. Sirokotihlé kamery poiizuji snimky v rozsahu 45° az 140° [2].

2.3 Hledani bifurkaci

Cely proces lokalizace bifurkaci spo¢iva v nalezeni bodi, ve kterych se krevni cévy v sitnici
vétvi nebo kiizi. Tyto body jsou urc¢eny podle souradného systému (viz kapitola 3). Postup
je rozdélen do nasledujicich kroki:

1. Pfevod snimku do sedoténového obrazu.
2. Lokalizace slepé skvrny (optického disku).
3. Lokalizace zluté skvrny.

4. Extrakce krevniho fecisteé.

5. Skeletonizace extrahovanych cév.

6. Nalezeni bodt krizeni, resp. vétveni.



Nalezeni slepé a zluté skvrny je velmi dilezité, jelikoz podle jejich vzajemné polohy je
urcen souradny systém, do néjz bude zanesena pozice nalezenych markanti. Tato pozice
byvéa urcena podle vzdalenosti bodu od pocatku souradného systému a podle thlu, ktery
tento bod svird s pfimkou, kterd je dana slepou a zlutou skvrnou. Tento systém byva
invariantni vic¢i rotacim, posunim a zménam velikosti, ke kterym muze dojit pri sejmuti
vstupniho obrazu.

V pribéhu extrakce markanti lze oc¢ekavat nékolik problému. V pripadé snimkt zdra-
vych sitnic se muze v obraze vyskytnout nedostatecny kontrast slepé skvrny nebo cév vuci
pozadi. Ze snimku sitnice se pouziva hlavné zeleny kandl, protoze pravé ten ma nejlepsi
kontrast. Obvykle se provadi také dpravy pro zvyraznéni detailti v obraze a pro odstranéni
sumu.

Je nutné pocitat i se sitnicemi, které jsou poskozené v diisledku néjaké choroby, jako
je naprt. diabetickd retinopatie. V pripadé takovych sitnic se mohou ve snimku vyskytnout
fragmenty, které mohou mit barvu podobnou krevnim cévam a mohou byt v pribéhu seg-
mentace mylné oznaceny jako cévy. Dédle mlze byt v nékterych pripadech pozadi sitnice
velmi nehomogenni a mize nastat problém s rozpoznanim toho, ktery utvar je nebo neni
céva. Nehomogenni pozadi miize ovlivnit i detekci slepé a zluté skvrny. Objevily se snimky;,
kde jsem mél sdm problém urcit pozici zluté skvrny. V takovych pripadech ocekavam selhani
mnou implementovanych metod.

2.4 Vyuziti v biometrii

Jak jiz bylo naznaceno, lokalizace bifurkaci ma uplatnéni zejména v biometrii. Ze snimku
sitnice Ize vytvorit biometrické sablony a tyto sablony mezi sebou porovnavat pro identi-
fikaci osoby. Tento pristup ma nespornou vyhodu v tom, ze jedinou pravou sitnici miize
disponovat pouze jeji majitel. Sitnice se neda odcizit bez védomi majitele a odcizené oko pri
nasniméni neprojde detekei zivosti, kterd nemusi byt prilis komplikovand (napf. pozaddme
uzivatele, aby se zaméril pohledem na jiny bod nebo aby mrknul). Vyrobit falzifikdt sitnice
podle predlohy tak, aby prosel biometrickym systémem je také velmi obtizné.

Nevyhodou pristupového systému zalozeného na sitnici je vysoka cena a nizka akceptace
mezi uzivateli, ktefi se ¢asto boji poskozeni oka. Dalsi nevyhodou je, ze sitnice obsahuje
mnoho informaci o zdravotnim stavu uzivatele.

Obecné je vhodné pouzivat systémy zalozené na sitnici lidského oka tam, kde jsou vysoké
naroky na bezpecnost. Prvni funkéni systém, ktery pracuje se sitnici jako s biometrikou byl
vytvoren v roce 1975 firmou EyeDentify.

2.5 Kratky prehled existujicich metod

Zejména metod pro segmentaci krevniho recisté je celd rada, protoze jeho odhadnuti ma
vyznam z medicinského hlediska, zejména kvili diagnostice riznych poruch a nemoci oka.
Nutno poznamenat, ze vSechny metody vyzaduji tpravu kontrastu tak, aby cévy lépe vy-
stupovaly nad pozadim a aby se v idedlnim pripadé odstranil sum. Vzhledem k velkému
poc¢tu metod se zde budu vénovat pouze nékterym zajimavym metodam. Vétsina metod
dosahuje presnosti segmentace kolem 90%, metody prezentované [11] a [5] dokonce kolem
99% a 97%.

I pres to, ze pracujeme se zelenym kandlem obrazu, mohou mit cévy na nékterych snim-
cich maly kontrast. V téchto pripadech neni prilis efektivni pouzit bézné pouzivané metody



pro ekvalizaci histogramu, protoze pak dojde ke zvyraznéni detaild v pozadi a to by zkom-
plikovalo dalsi postup, nebof v nékterych pripadech je obtizné rozeznat fragmenty v pozadi
od krevnich cév. Zajimavy pristup je aplikace Gausovského rozostieni na vstupni obraz a
poté vzit minimum z puvodniho a rozostfeného obrazu [11]. Dobrou volbou také muze byt
metoda (Fast) Gray Level Grouping [7][%] nebo modifikovand Top-hat transformace [13].

Nejjednodussi metodou segmentace cév je prosté aplikovani morfologickych operaci ote-
vieni a uzavieni nasledované prahovanim. Dalsi jednoduchy pristup je aplikovani detektoru
hran. Pokrocilejsi metodou je metoda Matched filters [6]. Tato metoda vyuziva znalosti roz-
lozeni intenzity v pricném fezu cévy. Jejim zdkladem je konvoluce s gaussovskym filtrem,
ktery se na obraz aplikuje nékolikrat a vzdy o nékolik stupnt pootoceny. Timto lze ziskat
odezvy z nékolika smért, které po slouceni a prahovani daji relativné dobre segmentované
krevni recisté. Tato metoda je hojné pouzivana a nékolik praci se snazi o jeji vylepSeni,
napf. [22] vyuziva pro generovani filtru prvni derivaci Gaussovy funkce (FDOG).

Casto je mozné se setkat se segmentaci pomoci metody Fuzzy C-Means (FCM), kterd se
snazi rozdélit pixely do shluk, pricemz kazdy pixel muze pattit do nékolika shluka s riznou
mirou prislusnosti ke shluku [20]. Velmi zajimava metoda je spojeni Support Vector Machine
(SVM), fuzzy clusteringu a neuronové sité [5], kterd dokaze rozhodnout zda pixel patfi nebo
nepatti do cévy podle histogramu z okoli zkoumaného bodu.



Kapitola 3

Stanoveni souradného systému

3.1 Lokalizace slepé skvrny

Nejdrive je nutné lokalizovat misto, kde by se mohla slepa skvrna nachazet. K tomu poslouzi
jednoduchy vybér nejsvétlejsiho pixelu v obraze. Predtim je vhodné na obraz aplikovat
gaussovské rozostreni kvuli eliminovani malych a svétlych bodu, které se mohou vyskytnout
na nékterych snimcich. V nékterych pripadech vsak tento krok miize zpusobit, Ze okraj
snimku bude svétlejsi nez slepa skvrna a to hlavné u nekvalitnich snimk. Z toho divodu je
dobré na obraz aplikovat filtr dolni propusti, diky kterému dojde k tpravé intenzity podle
okoli a tim i ke zvyraznéni pixeli, jejichz okoli je svétlé, coz je pripad praveé slepé skvrny.
Vysku a sitku oblasti stanovime jako tretinu vysky a sitky celého obrazu a v pripadé, ze
nésledujici metoda nebude tispésna, dojde ke zmenseni oblasti na ¢tvrtinu, potom na pétinu,
atd.

Maéme-li uréen pixel, ktery s nejvétsi pravdépodobnosti patii do oblasti se slepou skvr-
nou, urcime o které oko se jedna podle souradnice x tohoto bodu. Pokud bude jeji hodnota
mensi, nez je polovina sloupci obrazové matice, bude se jednat o levé oko. Zda je oko levé
nebo pravé zde tedy urcuji podle pozice slepé skvrny vzhledem k pozorovateli. Dale mizeme
prikrocit k urceni presnéjsiho obrysu slepé skvrny. Obrys bude dan kruznici, jejiz stfed bude
jednim ze dvou bodu, které urci souradny systém. Budeme ¢astecné vychazet z postupu,
ktery je popsan v [11]:

1. Na obraz aplikujeme Gaussovské rozostfeni nebo medidnovy filtr a poté operaci dila-
tace. Tim z obrazu odstranime krevni recisté.

2. Aplikujeme prahovani. Tim ziskdme jednu a vice souvislych bilych oblasti na ¢erném
pozadi.

3. Ve vyfezu vyhleddme aktivni kontury. Tim zjistime pfesny pocet bilych oblasti. Od-
stranime ty kontury, které jsou mensi nez zvolena nejmensi velikost a dale odstranime
kontury, které se dotykaji hranic vyfezu (pokud zde neni jen jedind kontura — v ta-
kovém piipadé ji ponechdme). Zbylé kontury slou¢ime do jediné kontury.

4. Uréime nejmensi kruznici, kterd danou konturu (ted uz jen shluk bodu) ohranicuje.
Tuto kruznici vyuzijeme jako referencni kruznici, protoze udava pribliznou pozici
stredu a velikosti slepé skvrny.

5. Ve vyTtezu pouzijeme Houghovu transformaci pro nalezeni kruznice. V piipadé, ze
bude nalezeno vice kruznic, ponechame jen ty, které se nachézeji uprostred vyrezu



a maji polomér alespon stejné velky, jako ma referencni kruznice. Dale ponechame
jen ty kruznice, které maji stied nalevo nebo napravo od stiedu referenéni kruznice
podle toho, zda jde o levé nebo o pravé oko (leva strana pro levé oko a prava strana
pro pravé oko). Tento krok je dulezity pro zptfesnéni lokalizace. Obvykle méme ve
vyrezu vice kruznic z nichz jedna témér idedlné urcuje stred a polomér. Problém byva
urcit, kterd kruznice to je (viz obr. 3.2). Jisté voditko je pravé jeji relativni pozice od
referencéni kruznice.

6. Souradnice stredi a polomért kruznic, které nebyly odstranény, jsou zprimérovany a
vysledna kruznice priblizné ohranicuje slepou skvrnu. V piipadé, ze neni v predchozim
kroku nalezena (nebo nevyhovuje) zddna kruznice, bere se jako vyslednd kruznice
referen¢ni kruznice, coz neni tak presné, ale dostaneme tak alespon priblizny vysledek.

Timto zpusobem ziskame pozici slepé skvrny, kterd bude ohrani¢ena kruznici a jeji pri-
blizny prameér. Pro nase potieby postaci jen stfed kruznice a pramér d, ktery vyuzijeme pii
lokalizaci zluté skvrny.

Obrézek 3.1: Postup lokalizace slepé skvrny. a) Oblast zdjmu, b) Gaussovské rozostreni, c)
dilatace (nyni jsou odstranény cévy), d) bila oblast ve které se budou hledat kruznice.



Obréazek 3.2: Zpresnéni lokalizace slepé skvrny. Tmavé sedéd kruznice je referencni kruznice
a Cerny bod je jeji stfed. a) Dvé detekované kruznice, b) kruznice nalevo od referencniho
bodu odstranéna (jedné se o pravé oko), c¢) vysledna hranice a stied slepé skvrny.

3.2 Lokalizace zluté skvrny

Pro detekci zluté skvrny se pouziva jeji ptibliznd zndmé vzdalenost od slepé skvrny (asi
2,5 -d, kde d je prumér slepé skvrny [17]) a jeji rozlozeni intenzity. Je také zndmo, ze jeji
pozice se pohybuje kolem —6° az 3° od stfedové rovnobézné osy [11]. S témito znalostmi
muzeme ve snimku uréit vyrez, kde se zluta skvrna vyskytuje a hledani jeji presné pozice
omezit jen na tento vytez.

Vytez bude dan obdélnikem, ktery definujeme sitkou a vyskou. Tyto rozméry uréime
pomoci goniometrické funkce kosinus a pravotuhlého trojihelnika. Rovnobéznd odvésna a
bude mit velikost odvozenou od praméru slepé skvrny a thel, ktery svird s preponou na-
stavime na 6°. Délka prepony ¢, vyska svislé odvésny b a délka rovnobézné odvésny a pak
budou dany vztahy

a = 2,5-d, (3.1)
a

_ S 3.2

¢ cos 6°’ (3:2)

b = V2 —ad (3.3)

Velikost svislé odvésny b vynasobime dvéma a pouzijeme ji jako vysku obdélnika, ktery bude
ohranic¢ovat oblast ve které budeme Zlutou skvrnu hledat. Sfiku oblasti uréime jako %a. Pro
urceni pozice oblasti musime védét, zda snimek obsahuje sitnici pravého nebo levého oka.
To urc¢ime opét podle pozice slepé skvrny. Pokud se slepd skvrna nachézi nalevo od svislé
osy sitnice, jedna se o levé oko a prava hrana obdélnika bude mit vzdalenost a od stredu
slepé skvrny. V opac¢ném piipadé jde o pravé oko a leva hrana obdélnika bude bude od
stfedu slepé skvrny vzdalena o a (viz obr. 3.3).

Ve vytezu nejprve odstranime cévy, které mohou mit nizsi intenzitu nez zluta skvrna
aplikaci gaussovského rozostieni a dilataci. Tato Gprava odstrani detaily ve vytezu, zluta
skvrna vsak ztstane zachovana. Poté staci najit pixel s nejnizsi intenzitou.
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[0,0]

[Xmax.Ymax]

Obrézek 3.3: Urceni oblasti zluté skvrny (pferusovanou ¢arou). Pismeno s oznacuje stied
slepé skvrny a pismeno d jeji prumeér.
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Kapitola 4
Zvyraznéni cév

Extrakce krevniho tecisté ze snimku sitnice je klicova pro spravnou lokalizaci bifurkaci.
Pouzita metoda musi pocitat s nizkym kontrastem cév, s nekvalitnim snimkem a s riznymi
typy poskozeni, které se na sitnici mohou vyskytnout. Vétsina metod probiha v nésleduji-
cich krocich: predzpracovani obrazu, segmentace krevnich cév a nakonec prahovani. Ukolem
predzpracovani je co mozné nejlépe odstranit Sum a upravit kontrast. Samotna segmentace
je zde nejvétsi problém. Metod, které se ji zabyvaji je mnoho a velkd ¢ast pouziva mate-
matickou morfologii a tzv. Matched Filters [0]. V této kapitole se budu vénovat metodé
Continuation Algoritm [14] (vyuzivajici pravé Matched Filters). Prahovani pak pfevede,
obvykle stale Sedotonovy obraz se zvyraznénymi cévami, na vysledny ¢ernobily obraz.

4.1 Predzpracovani obrazu

4.1.1 Automatické zvyraznéni cév a utlumeni pozadi

Zactneme homogenizaci pozadi snimku. Nejdiive na snimek aplikujeme medianovy filtr o ve-
likosti 3 x 3 nasledovany konvoluci s Gaussovskym jadrem o velikosti 9 x 9 s pramérem p = 0
a odchylkou o = 1,8. Potom opét aplikujeme medidanovy filtr o velikosti 25 x 25. Tim zis-
kéme obrazek s extrahovanym pozadim. Na ten poté aplikujeme operaci otevieni a ode¢teme
od néj pivodni obrazek. Vznikne obrazek se zvyraznénymi cévami, kde bude pozadi tmavé
a cévy svetlé. Pro dalsi postup budeme potfebovat aby cévy byly tmavé a pozadi svétlé,
proto obraz invertujeme. Nakonec mirné zlepsime lokalni kontrast metodou CLAHE (Con-
trast Limited Adaptive Histogram Equalization). Kontrast vSak nesmime ekvalizovat prilis,
jinak se zvyrazni tmavsi fragmenty na pozadi snimku a pozdéji dojde k detekci falesnych
cév (viz obr. 4.1).
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Obréazek 4.1: Vyrazny nartst nechténych detaili v obraze pii malé zméné limitu u metody
CLAHE: a) Limit = 1, b) limit = 3.

Obrézek 4.2: a) Zeleny kanél snimku, b) zhomogenizované pozadi, c¢) rozdil obrazu pozadi a
puvodniho zeleného kandlu snimku, d) invertovany rozdil se zvySenym kontrastem pomoci
metody CLAHE.

CLAHE

Tato metoda vychazi z adaptivni ekvalizace histogramu, kde je kazdy pixel transformovan
na zakladé svého okoli o dané velikosti. Tento pristup ma vsak nevyhodu v tom, ze dochazi
k velkému zesileni Sumu. V pripadé, ze je okoli pixelu homogenni s malymi zménami, roz-
tahne transformacni funkce maly rozsah intenzit do maximéalniho rozsahu, ktery je platny
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pro cely obraz. Tento problém fesi metoda CLAHE nastavenim limitu pro zvysovani kon-
trastu. Pokud je v histogramu okoli pixelu nalezena vétsi intenzita nez je stanoveny limit,
snizi se jeji hodnota na tento limit jesté pred vypoctem kumulativni distribuc¢ni funkce
(CDF). Tim dojde k ovlivnéni sklonu CDF a tedy i k ovlivnéni transformaéni funkce. Cést
histogramu, kterda prekroc¢i limit se nezahazuje, ale rovhomérné se rozprostie mezi nizsi
hodnoty histogramu. Tim muzZe dojit k opétovnému navyseni hodnot nad limit. Efektivni
limit se pak lisi od nastaveného. V pripadé, ze toto neni zaddouci, lze orfezani histogramu
opakovat vicekrat, dokud neni navysSeni nad limit zanedbatelné [19].

4.1.2 Odstranéni odlesku

V nékterych pripadech muze mit céva na puvodnim snimku ve svém stiedu tenky pruh
pixelti o vyssi intenzité, ktery je zptsoben odrazem svétla od cévy pfi porizovani snimku.
Tento jev je mozné odstranit aplikaci operace otevieni se strukturnim elementem ve tvaru
kruhu o praméru tii pixelu [12].

4.2 Continuation Algorithm

Tato technika dokaze spojovat mensi fragmenty krevniho recisté a zkompletovat ho. Zaroven
ignoruje fragmenty, které nejsou soucdsti recisté. Algoritmus se aplikuje na dva bindrni
obrazy, z nichz jeden obsahuje tenké cévy a druhy Sirsi cévy. Oba binarni obrazy mohou
byt generovany zptusobem, ktery dokéze extrahovat tenké nebo Siroké cévy, pricemz nevadi,
ze mezi tenkymi cévami bude Sum. Ten se v prubéhu algoritmu eliminuje.

4.2.1 Matched filters

Obraz se sirokymi cévami vytvorime metodou Matched Filters. Tato metoda je zalozena
na odezvé vstupniho obrazu na 2D filtr, ktera vznikd konvoluci daného filtru se vstupnim
obrazem. Metoda vyuziva znalost rozlozeni intenzity na pficném fezu cévy. Uprostired ma
céva nejnizsi intenzitu (kromé pripadu, kdy mé céva ve svém stiedu svétlejsi pruh diky
odrazu svétla), kterd se postupem na okraj cévy zvysuje [0]. Filtr pro segment cévy, ktery
lezi podél osy y lze vygenerovat pomoci vzorce

—z? L
F(.’L‘,y) = —€xp 2 7|y’ S o (41)
20 2

kde L je predpokladana délka segmentu po ktery ma céva stejnou orientaci a ¢ je sméro-
datna odchylka. Od vsech hodnot filtru se poté odecte stiedni hodnota prvku filtru a prida
se ramecek tvoreny samymi nulami, aby filtr spravné rotoval. Filtr se poté rotuje podle
zvoleného kroku, napt. po 9° [14] nebo po 15° [6]. Tim vznikne sada filtra, které budou ze
vstupniho obrazu generovat odezvy v rtiznych smeérech. Vyslednou odezvu ziskdme kom-
binaci odezev ze vsech smérti, kde se pro kazdy pixel vezme maximalni hodnota z téchto
odezev.

Sitka filtru mé nezanedbatelny vliv na tloustku extrahovanych cév. Cim §irsi filtr je, tim
sirsi budou i extrahované cévy oproti puvodnimu obrazu (viz obr. 4.3). Potfebné dva obrazy
pro Continuation Algorithm je mozné ziskat pomoci zmény ve velikosti konvoluéniho jadra.
Pro obraz, kde potfebujeme Siroké cévy a malo Sumu (déle obraz A) pouzijeme relativné
velké konvoluéni jadro. Pti testovani se nejlépe osvédcéilo jadro se sitkou 13. Pro obraz, ktery
bude obsahovat tenké cévy (dale obraz B) lze vyuzit relativné malé konvoluéni jadro. Pokud
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se v obraze A bude vyskytovat Sum, lze vyuzit filtrovani pomoci délky fragmentu, kterd by
méla vyfiltrovat vSechny nechténé fragmenty. U obrazu B tento zptsob pouzit nelze, nebot
by mohlo dojit k odstranéni i ¢asti tenkych cév.

Obrazek 4.3: Dusledky zmén v sifce (w) konvoluéniho jadra, a) w =5b) w =9 c¢) w = 13

Vysledny obraz této metody se bude stale nachézet ve stupnich Sedi, takze na néj musime
aplikovat nékterou z metod prahovani. Doporucend metoda pro Matched Filters je podle
[14] metoda OTSU (viz sekce 4.3).

Odstranéni fragmenta

Vysledny obraz muze obsahovat fragmenty, které nepatii do krevniho recisté. V obraze,
kde potiebujeme siroké cévy je musime odstranit. Velmi dobrou volbou je nalézt vsechny
kontury v obraze, seradit je podle velikosti a od urcité velikosti je z obrazu odstranit.

4.2.2 Adaptivni ekvalizace histogramu

Obraz s tenkymi cévami vytvorenymi metodou Matched filters nemél pfi testovani poza-
dovany efekt, protoze extrahované cévy se nelisily tolik pro velkd a mala konvoluéni jadra.
Obraz s tenkymi zilami a se zvyraznénymi detaily bude vytvoren pomoci metody CLAHE.

Ziskame tedy obraz s upravenym kontrastem. Vytvorime z néj novy obraz aplikaci fil-
trovani primérem s oknem o velikosti 9 x 9 a od tohoto obrazu odecteme predchozi obraz.
Nakonec aplikujeme prahovani pro ziskani ¢ernobilého obrazu.

Vysledny obraz obsahuje 1épe zvyraznéné tenké cévy a mnohem vic Sumu, coz nam
nebude vadit. Tenké cévy mohou byt lehce fragmentované, to vsak také nevadi. V nasledujici
sekci tento obraz poslouzi pro spojovani cév v obraze, ktery vytvorila metoda Matched
filters.
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Obrézek 4.4: a) Obraz vytvoreny metodou matched filters obsahujici Siroké cévy, b) obraz
vytvoreny pomoci metody CLAHE obsahujici tenké cévy.

4.2.3 Spojeni obou obrazi

V tomto okamziku jsou pripraveny dva c¢ernobilé obrazy Obraz A s tlustymi cévami a
zaddnymi detaily a obraz B s tenkymi cévami a spoustou Sumu. Continuation Algorithm
pracuje ve ¢tyfech krocich. V prvnik kroku se hodnoty pixelti v obraze A, které maji bilou
barvu se upravi na hodnotu 100 a v obraze B na hodnotu 1. Déle je pro kazdy pixel v obraze
A, jehoz hodnota je nula (A(i,j) = 0) a pro ten samy pixel v obraze B jehoz hodnota je
jedna (B(i,j) = 1) vypocitana suma hodnot pixeli podle vzorce

sum = A(i,j+1)+AG+1,5)+ A6+ 1,5+ 1)
+AG+1,j+2)+A(t+1,74+3)+ A+ 2,5+ 1) (4.2)
+A(G+2,j+3)+AG+3,i+1)+ A+ 3,5+ 2)

Ze kterych pixelli se suma pocita je dale vidét na obrazku 4.5. Pokud je sum > 100, pak

je pixel v obrazu A nastaven na hodnotu 100. Proces se opakuje tak dlouho, dokud plati
podminka A(i,j) =0A B(i,5) = 1.

X

Obréazek 4.5: Suma pro Continuation algorithm. Cerné oznaceny pixel je aktualné zpraco-
vavany pixel a Sedé oznacené pixely jsou pixely, z nichz se pocita suma.
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V druhém kroku je modifikovany obraz A vertikalné prevrécen a cely postup se opakuje.
Ve tretim kroku je obraz A modifikovany druhym krokem prevracen horizontilné a cely
proces se znovu opakuje. Ve ¢tvrtém kroku je obraz A modifikovany tfetim krokem znovu
vertikalné prevracen a cely proces prvniho kroku se opakuje naposledy. Vysledny obraz je
jesté prevracen horizontalné, aby jeho orientace odpovidala vstupnimu obrazu. Na zaveér
je na obraz aplikovana operace uzavieni s kruhovym strukturnim elementem, aby doslo
k vyplnéni drobnych dér a spojeni fragmenti, které dosud spojeny nebyly.

Obrézek 4.6: a) Obraz A po prvnim kroku, b) obraz A ziskany po druhém kroku (po
vertikdlnim prevriceni), ¢) obraz A ziskany po tfetim kroku (po horizontalnim prevraceni),
d) obraz A ziskany po ¢tvrtém kroku (po vertikdlnim prevraceni).

Obréazek 4.7: Vysledna segmentace cév z Continuation algorithm na snimku z databéze
DRIVE. a) Automatickd segmentace, b) manudlni segmentace
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4.3 Prahovani

Vystupem metod, které zvyraznuji krevni fecéisté byva obvykle Sedoténovy obraz, ktery
se az posléze prahuje, aby mél vysledny obraz pouze dvé barvy — bilou v mistech, kde je
céva (popredi) a Cernou pro pozadi. Prahovani vSak muze byt pouZito i v priubéhu metody
segmentace, jako je tomu u Continuation Algorithm. Kviuli variabilité histogramt mezi
ruznymi snimky vsak nemiize byt pouzita metoda prahovani s pevnym prahem a prah musi
byt vypocten automaticky. Mnoho metod pracuje pti vypoctu prahu pravé s histogramem.
V idedlnim pripadé je histogram bimodalni, kde jeden vrchol reprezentuje pozadi a druhy
popredi a je mezi nimi velké rozpéti. V praxi se toho vsak jen obtizné dosahuje.

Vhodny algoritmus pro automaticky vypocet prahu je metoda OTSU [15]. Tato metoda
predpokladd, ze obraz tvori dvé skupiny (t¥idy) pixelt, jedna pro popfedi, druhd pro pozadi.
Vhodny prah pocita tim, Ze se snazi od sebe tyto dvé tiidy co nejvice oddélit tak, aby byla
jejich mezitridni variabilita co nejvétsi. Mezittidni variabilitu definujeme jako

o (T) = wo(T)wi (T) [po(T) + pu (T)]? (4.3)

Vahy wg a wy jsou pravdépodobnosti, ze obé skupiny budou separovatelné prahem 7', pg a
w1 jsou stfedni hodnoty téchto dvou skupin. Pravdépodobnosti wy a w; a stiedni hodnoty
1o & i1 jsou pocitany podle:

T-1
wo(T) = 3 pli) (4.4)
N
wi(T) = 3" pli) (4.5)
1=0
«— ip(i)
po(T) = ; D) (4.6)
5 ipl)
p(T) = 2:; wf(T) (4.7)

kde N je rozsah intenzit Sedoténového obrazu a p(i) jsou pravdépodobnosti vyskytu pixelu
o intenzité n;. Pravdépodobnosti p(7) jsou pocitdny jednoduse jako

n;

pli) = 5 (43)
Samotny algoritmus pak pracuje nasledovné:
1. Spocitej histogram a pravdépodobnosti p(i) pro kazdou turoven intenzity.
2. Nastav pocéatecni w;(0) a 1;(0)
3. Iteruj pres vSsechny mozné prahy T'=1...nmax
(a) Aktualizuj w; a p;
(b) Vypocitej o2(T)
4. Vysledny prah je maximéln{ hodnota o(T)

Vystupem je c¢ernobily obraz, kde jsou bilou barvou oznacCeny pixely, na kterych se
nachazi céva a ¢ernou barvou pixely, které v ptivodnim obraze odpovidaji pozadi. Tento
obraz pak slouzi jako vstup pro krok ztencovani, ktery je blize popsan v sekci 5.1.
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Kapitola 5

Lokalizace markantu

5.1 Ztenceni cévniho recisté

Aby mohly byt v krevnim recisti jednoduse vyhleddny markanty, je potfeba detekované
cévy ztencit na tloustku jednoho pixelu. Ztencena céva musi lezet presné ve stiedu puvodni
cévy. Vétsina algoritmti pro ztencovani funguje na principu opakovaného odstranovani vrs-
tev pixelt az do okamziku, kdy neni mozné odstranit dalsi vrstvu. Rychly a jednoduchy
algoritmus je Zhang-Suen [16]. V tomto algoritmu je pixel odstranén v ptipadé, ze pro néj
a jeho osmi-okoli plati nésledujici podminky:

1. Konektivita (pocet pfechodu ¢ernd — bild v osmi-okoli pixelu, které je sefazeno do
pole podle hodinovych rucicek) je rovna jedné.

2. M4 alespon dva sousedy, ale ne vice nez Sest.
3. Soused nahorte, nalevo nebo napravo méa hodnotu pozadi (alespon jeden z nich).
4. Soused nahote, dole a nalevo ma hodnotu pozadi (alespon jeden z nich).

Aby nedoglo k deformaci ztencené cévy, je potfeba rovnomérné stiidat sméry, ve kterych
budou vrstvy odstranovany. Zmény sméru dosdhneme vyménou bodu 3. a 4. za nasledujici
dva:

1. Soused nahote, dole nebo napravo ma hodnotu pozadi (alespon jeden z nich).
2. Soused dole, napravo a nalevo mé hodnotu pozadi (alespon jeden z nich).

Zakladni varianta algoritmu ponechdva v obraze schodovité struktury (viz obr. 5.1).
Tyto struktury by zpusobily detekovani spousty faleSnych markantu a proto se musi od-
stranit. Na bilé pixely obrazu a jejich osmi-okoli se apikuji dva logické vyrazy

v(N) AN ((v(E)AN—w(NE)A—v(SW)A (—v(W)V -w(S)) V

(v(W) A —v(NW) A —0(SE) A (—v(E) V —w(S))), (5.1)
v(S) A ((W(E)AN—w(SE)AN-v(NW)A (—o(W)V —v(N))V

(v(W) A =v(SW) A —w(NE)A (—v(E)V -w(N))), (5.2)

kde velkymi pismeny jsou oznaceny pixely z osmi-okoli podle svétovych stran (N = horni
pixel, S = spodni pixel, apod.) a funkce v(x) vraci true, pokud méa pixel x bilou barvu.
Pokud je alespon jeden z téchto vyrazii true, pixel je odstranén.
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a)

Obrézek 5.1: Ukéazka schodovych struktur: a) obraz se schodovymi strukturami, b) obraz
bez schodovych struktur.

Obrazek 5.2: Ztencené cévy na tloustku 1px u snimku z databiaze DRIVE.

5.2 Lokalizace bifurkaci

Jakmile ziskdme ztencené cévy, postupné projdeme vsechny jejich pixely a kontrolujeme
osmi-okoli téchto pixeli. Nejjednodussi varianta pouze spocitd pocet pixeli v osmi-okoli a
pokud je pocet tii a vice, znamend to bifurkaci. Problém je v tom, Ze pii ztenCeni mohou
vzniknout kratké vybézky, které na pivodni cévé nejsou, ale zde by byly detekovany jako
bifurkace. Dalsim problémem jsou vzory, kdy dojde k detekci bifurkaci na tfech sousednich
pixelech. Ptiklad takového vzoru je na obrazku 5.3.
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Obrazek 5.3: Problémovy vzor ve kterém budou tfi sousedni pixely (oznacené kiizkem)
oznaceny jako bifurkace, protoze v osmi-okoli kazdého z nich se nachazeji tri dalsi pixely.

Kratké vybézky lze z detekovani viadit kontrolou délky cév, které vychazeji ze zadaného
bodu. Vzdy kdyz jsou v osmi-okoli bodu t¥i pixely bilé barvy, postupuje se po cévach, které
témito pixely zapocaly a pocita se jejich délka. To probiha tak, Ze se pri postupu na cévu,
ktera zapocala konkrétnim pixelem, ulozi na zasobnik prvni pixel cévy a smér ze kterého se
na dany pixel prislo. Dokud jsou pak na zasobniku néjaké pixely a dokud nebyla dosazena
pozadovana délka vybere se z vrcholu zasobniku pixel a z jeho osmi-okoli se vSechny pixely
ulozi na zésobnik kromé pixelu, ze kterého jsme prisli na soucasny pixel a inkrementuje
se pocitadlo délky. Pokud je pozadovana délka dosazena u vsech cév vychazejicich z bodu,
je v tomto bodé lokalizovana bifurkace. Je pak jedno, kolik je v prohleddvaném segmentu
bifurkaci a jak jsou dlouhé. Pocité se pouze pocet pixeli od pocateéniho pixelu dale.

Vétsi pocet bifurkaci v sousednich pixelech bude vyresen slou¢enim bifurkaci, které jsou
umistény blizko u sebe. Pozice bifurkace bude dana vzdalenosti d od stfedu slepé skvrny a
uhlem ¢, ktery svirda s primkou mezi slepou a zlutou skvrnou. Pti hledani bifurkaci je bu-
deme vkladat do vyhledavaciho stromu, kde klicem bude vzdalenost od slepé skvrny. Pred
samotnym vlozenim konkrétni bifurkace do stromu se v ném vyhledaji bifurkace s nejpo-
dobnéjsi vzdalenosti. Tyto se pak projdou a vypocita se prumérnd vzdalenost a thel téch,
které budou mit velmi blizky thel ke vkladané bifurkaci. Ta se pak vlozi se zprimérovanou
vzdélenosti i thlem a puvodni bifurkace se odstrani. Pro pripad, Ze se objevi vice bifur-
kaci se stejnym klicem (tedy s presné stejnou vzdélenosti), obsahuje uzel stromu seznam
bifurkaci.

Zda bude klicem vyhledavaciho stromu vzdalenost nebo thel neni podstatné, protoze
pocet bifurkaci na uhlu nebo vzdélenosti se prilis nelisi. Zalezi samoziejmé na zvolené
toleranci, kdy bifurkace patii nebo nepatii do daného ihlu/vzdélenosti.

Bifurkace se nejprve uchovaji v kartézském systému soutradnic podle toho, kde se v ob-
raze nachdazeji a az pred jejich ulozenim do vyhledavaciho stromu se provede prepocet na
polarni souradnice podle

d = Va?+y? (5.3)

¢ = arctan2(y,z), (5.4)

kde z a y oznacuji vzdélenosti od stiedu slepé skvrny v osdch X a Y (viz obr. 5.4) a funkce
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arctan 2 je definovana takto:

arctan () je-liz >0
arctan (%) +7 jeliz<O0Ay>0
arctan (£) — je-lix <0Ay <O

arctan 2(y, z) = retan (3) — 7 J 1 * 4 (5.5)
5 jellizx=0Ay >0
—3 jeliz=0Ay <O
nedefinovino  je-lliz=0Ay =0

Vyuzijeme také prevod z polarnich souradnic zpét na kartézské souradnice podle

x = dcos(yp), (5.6)

= dsin(yp).

Ziskané souradnice budou relativni vzhledem ke stfedu slepé skvrny. Abychom dostali
presné umisténi bifurkace v obraze, musime hodnoty x a y pricist k souradnicim stredu
slepé skvrny.

[0,0]

[(Xmax.Ymax]

Obrézek 5.4: Prevod mezi systémy soutadnic. Bifurkace je zndzornéna ¢tytcipou hvézdickou.
Pismeno s oznacuje stred slepé skvrny.
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Obrézek 5.5: Lokalizované bifurkace na snimku z databaze DRIVE.
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Kapitola 6

Implementace

Program pro lokalizaci bifurkaci je napsan v programovacim jazyce Java verze 1.8. Pro praci
s obrazem byla vyuzita knihovna OpenCV ve verzi 3.0. Program je logicky strukturovan do
nékolika tiid, které vSechny dédi od abstraktni tridy Detector. Tato tiida obsahuje zakladni
rozhrani pro ostatni tiidy, metody pro extrakci kandlii z obrazu a pfedevsim metodu pro
kruhové oriznuti obrazu po obvodu sitnice.

Pro detekci slepé skvrny slouzi tiida OpticDiscDetector, ktera na vstupu ocekéava
barevny obraz sitnice a na vystup da bod, ktery udava stied slepé skvrny, jeji prameér
a zda se jedna o snimek levého nebo pravého oka. Tento vystup slouzi jako vstup tiidy
FoveaDetector, kterd vybere v obrazu oblast, kde se pravdépodobné nachazi zluté skvrna
a v této oblasti se ji pokusi vyhledat. Jejim vystupem je bod, ktery udéva stied zluté skvrny.

Pro extrakci krevnich cév je zde tiida CAVesselDetector, kterd na vstupu ocekava
snimek. Tiida pak provede automaticky ipravy vedouci ke zvyraznéni cév v obraze a jejich
extrakci pomoci algoritmu popsaném v kapitole 4.2. Vystupem je ¢ernobily obraz, kde jsou
bilou barvou oznaceny cévy a ¢ernou pozadi.

Tento obraz slouzi jako vstup tiidé Thinning, ve které je implementovan ztencovaci
algoritmus podle sekce 5.1. Vystupem je opét cernobily obraz s cévami ztencenymi na
tloustku jednoho pixelu.

Tento obraz se vklada na vstup tridé Bifurkations, ktera ve ztencenych cévach hleda bi-
furkace. Vystupem této tridy je seznam objektd typu Bifurkation, které obsahuji vsechny
potfebné informace o bifurkacich. Polarni souradnice je mozno prevést opét na kartézské
soutadnice, aby je bylo mozné zakreslit do obrazu.

24



Kapitola 7

Vysledky testu

7.1 Uspé&snost hledani slepé a Zluté skvrny

Kontrola spravnosti urceni slepé a zluté skvrny bude pouze vizualni. Testy byly provedeny
na databédzich DRIVE [18], ¢asti databdze Messidor (Base21) [9] a Gold. Zejména u slepé
skvrny jsem se zaméril na to, jestli je detekovana na tUplné jiném misté, nebo zda je jeji
stfed opravdu vyrazné mimo skute¢ny stred. Obrazek 7.1 ukazuje priklad toho, co je brano
jako chyba a co je tolerovano. U zluté skvrny je situace jednodussi, protoze tam jsme bud
v toleranci nebo Uplné mimo skvrnu. Vysledky testu vsech t¥i databazi pro slepou skvrnu

jsou uvedeny v tabulce 7.1 a pro zlutou skvrnu v tabulce 7.2.

Databéze | Spravné lokalizovany | Chybné& lokalizovany | Uspé&Snost [%]
Base21 90 10 90%
DRIVE 40 0 100%
Gold 42 3 93,33%
Celkem 172 13 92,97%
Tabulka 7.1: Uspésnost lokalizace slepé skvrny.

Databéze | Spravné lokalizovany | Chybné& lokalizovany | Usp&snost [%0]
Base21 95 5 95%
DRIVE 35 5 87,50%
Gold 44 1 97,78%
Celkem 174 11 94,05%

Tabulka 7.2: Uspésnost lokalizace zluté skvrny.
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Obrézek 7.1: Pfipad a) bude akceptovan jako spravné lokalizovana slepéd skvrna, zatimco
b) bude bran jako chyba (koncové body usecky urcuji stied slepé a 7luté skvrny).

Chybnou lokalizaci slepé skvrny obvykle zpusobuje néjaka oblast, kterd je ve snimku
svétlejsi nez sama slepd skvrna (viz obr. 7.2). V takovém prfipadé se slepa skvrna vyhledéva
ve vyfezu této oblasti. Slepd skvrna miize také mit maly kontrast vii¢i pozadi, coz rovnéz
zpusobi vyskyt svétlejsi oblasti na jiném misté v obraze (viz obr 7.3).

Obrazek 7.2: Vyrazna svétla oblast hned vedle slepé skvrny.

Obrazek 7.3: Slepa skvrna s nizkym kontrastem vuci pozadi sitnice.

V pripadé chybné lokalizace zluté skvrny byva naopak na viné oblast s tmavsi barvou,
nez méa skutec¢nd zlutd skvrna. K chybné detekci obvykle dochazi v pripadé, zZe je na sitnici
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nemoc. Nékdy je vSak zlutd skvrna lokalizovana Spatné jen kvili tomu, Ze byla spatné
lokalizovana slepa skvrna, protoze pozice zluté skvrny se odviji od pozice a velikosti slepé
skvrny. V takovych pripadech je bézné za zlutou skvrnu brana vyrazna tmava zila.

7.2 Uspésnost lokalizace bifurkaci

Pro otestovani spravné pozice detekovanych bifurkaci mam k dispozici manudlné oznacené
bifurkace ve snimcich databize Gold, které mi laskavé poskytl pan Ing. Lukas Semerad!.
Kazdému snimku databize Gold odpovida jeden textovy soubor s manualnim oznacenim.
Na prvnim radku souboru jsou souradnice a rozméry slepé skvrny, na druhém radku je
pozice zluté skvrny a déle kazdy radek odpovida jedné bifurkaci. Pozice bifurkaci je dana
dvojici (vzdélenost, thel). Vzhledem k tomu, ze zde neporovndvam mezi sebou pozice bi-
furkaci vice snimku stejné sitnice, ale pouze bifurkace v jednom snimku ke kazdé sitnici,
mohu pozici prevést do kartézského systému souradnic. Pozice bifurkace pak bude déna
souradnicemi bodu x a y v obraze.

Bifurkace budeme porovnavat néasledujicim zpusobem. Vytvoiime pomocnou matici,
ktera bude mit stejnou velikost (pocet Fadki a sloupcu) jako matice snimku sitnice a bude
obsahovat samé nuly. Poté projdeme vSechny manualné oznacené bifurkace a na prislusnych
soutradnicich v pomocné matici zakreslime kruh s néjakym rozumné zvolenym polomérem.
Jakmile zakreslime vsechny manualné oznacené bifurkace, projdeme automaticky oznacené
bifurkace a budeme na jejich pozicich kontrolovat pomocnou matici. V pripadé, Ze se pro
danou bifurkaci trefime dovnitt néjakého kruhu, mame true positive (TP). V pripadé, ze
se do zaddného kruhu v pomocné matici netrefime, mame false positive (FP). Nakonec spo-
¢itdme kruhy, do kterych jsme se ani jednou netrefili (false rejection (FR) nebo téz false
negative (FN)).

Postupné budeme pocitat vyskyty hodnot true positive, false positive a false rejection
a pro kazdy snimek vypocitdme hodnoty True Positive Rate (TPR), False Positive Rate
(FPR nebo téz FAR) a False Rejection Rate (FRR) podle vzorci:

TP

TPR = — 1

R=— (7.1)
FP

FPR = — 2

R="", (72
FR

F = — .

RR= 7. (7.3)

kde N je pocet automaticky oznacenych bifurkaci a M je pocet manudlné oznacenych
bifurkaci. K automatickému porovnani je vytvoren program v jazyce Java, ktery nacte
textové soubory se souradnicemi bifurkaci a prislusny snimek sitnice. Bifurkace prepocita
do kartézského systému souradnic a zakresli je do snimku. Poté oznaci automaticky nalezené
bifurkace, které byly lokalizovany na spravnych mistech (viz obr. 7.4).

http://www.stud.fit.vutbr.cz/~isemerad/
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Obréazek 7.4: Ukazka porovnani manudlné a automaticky lokalizovanych bifurkaci. Zelenou
barvou maji bifurkace oznacené manuélné, modrou barvou pak ty, které byly lokalizovany
automaticky. Bilou barvou jsou oznacCeny spravné lokalizované bifurkace. Zelend usecka
spojuje manualné a modréd automaticky oznacenou slepou s zlutou skvrnu.

7.2.1 Vysledky pro databazi Gold

Zprumérované vysledky testt jsou uvedeny v tabulce 7.3 a vysledky pro jednotlivé snimky
jsou v tabulce C.1. Pri testovani se ukazalo, ze néktera manualni oznaceni nejsou dokonala
a muj program nalezl bifurkaci v misté, kde se skute¢né nachazela a nebyla oznacena. Pti
kontrole jsem takovych bifurkaci nasel vice a je tedy jasné, Ze tim byla mirné ovlivnéna

hodnota FPR.

TP | 58,4222 | TPR | 0,6723
FP | 28,8889 | FPR | 0,3277
FR | 33,4000 | FRR | 0,3659

N | 87,3111 M | 91,8000

Tabulka 7.3: Zprumérované vysledky testd pro vSechny snimky v databazi Gold.
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Obrazek 7.5: Priklady, kdy byly nékteré viditelné bifurkace oznaceny pouze automaticky
(modrd = automaticky, zelend = manualné).

Nutno zminit, ze nékteré bifurkace byly detekovany zbytecné nebo neptresné v mistech,
kde dochazi ke kiizeni nebo vétveni cév pod ostrym tthlem. Kvili ztencovani cév zde dochazi
k obrazcum, které pfipominaji pismeno H a chybné jsou zde detekovany dvé bifurkace (viz
obr. 7.6). Dilatace, kterd je pouzita pro spojeni nékterych fragmenti cév problém jesté
zhorsuje. V nékterych pripadech je toto vyreseno zprumérovanim bifurkaci, které jsou prilis
blizko u sebe. Prah minimalni vzdalenosti vSak nelze nastavit na prilis vysokou hodnotu,
protoze by mohly byt zprimérovany i bifurkace v mistech, kde by se mély nalézat dveé
bifurkace blizko u sebe. Tento problém se vyskytuje témér u vSech snimki, nejen u databaze
Gold.

Obrézek 7.6: Priklad problémového kiizeni cév. Na c) a d) je vidét, jak dilatace vyplni malé
mezery a tim prispéje ke zhorseni problému.

Dalsi problém, ktery stoji za zminku je falesnd detekce bifurkaci v mistech, kde bézi dvé

cévy tésné vedle sebe. Opét je na viné dilatace, kterd casto zptisobuje, ze obé cévy splynou
do jedné a zase se rozdéli. To pfi ztenceni zpisobi dtvary, které jsou vidét na obr. 7.7.
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Obrazek 7.7: Ukazka falesnych bifurkaci u dvou paralelné bézicich cév.

Posledni problém, ktery se pii testovani objevil, je detekovani falesnych bifurkaci na
okrajich snimku, kde je mimo sitnici ¢ernd nebo velmi tmava barva. Pokud nedojde k ofe-
zéni po kroku, kdy se na obraz aplikuje technika Matched filters, muzou ve snimku zustat
tyto okraje zvyraznény a pokud nezmizi pti prahovani, jsou dale brany jako cévy. U kruho-
vych snimki neni ofezani problém, ale u snimk, které maji tvar ovalu (nahore a dole rovny,
po stranach kruhovy) je presné automatické ofezani obtizné. Pri testovani se u snimkiu z da-
tabaze Gold, které maji pravé ovalny tvar, vyskytlo jen malé mnozstvi falesnych bifurkaci
a proto jsem je ponechal neorezané.

7.3 Uspésnost extrakce cév

Databaze DRIVE obsahuje celkem 40 snimki a ke kazdému snimku je k dispozici manualné
extrahované krevni fecisté od lidského experta. Test provedeme tak, ze pro kazdy snimek
zmérime parametry sensitivity, specificity a accuracy, které jsou definovany nasledovné:

TP
SenSitiVity = m, (74)
- TN
Specificity = TN + FP’ (7.5)
TP + TN
Accuracy = + (7.6)

TP + TN + FP + FN’

kde hodnota TP (true positive) udava pocet pixelt, kde byla spravné urcena céva, TN (true
negative) udava pocet pixeli, kde bylo spravné urcéené pozadi, FP (false positive) je pocet
pixeli, kde byla nesprdvné urcena céva a FN (false negative) je pocet pixeli ve kterych bylo
chybné urcené pozadi snimku.

Pro automatické porovnani jsem vytvoril program v jazyce Java, ktery nacte dva snimky,
které spolu po jednotlivych pixelech porovna a spocitd hodnoty sensitivity, specificity a accu-
racy. Zpramérované vysledky je mozné nahlédnout v tabulce 7.4 a vysledky pro jednotlivé
snimky jsou uvedeny v tabulce C.2.
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Sensitivity | Specificity | Accuracy
0,7123 0,9770 0,9537

Tabulka 7.4: Zpramérované vysledky porovnani segmentace cév pro vsechny snimky v da-
tabazi DRIVE.

31



Kapitola 8
Zaver

V ramci této diplomové prace byl vytvoren program v jazyce Java pro automatizova-
nou upravu snimku sitnice a vyhledavani bifurkaci v krevnim recisti s vyuzitim knihovny
OpenCV pro praci s obrazem. Program umi exportovat obraz s upravenym kontrastem tak,
aby byly zvyraznény cévy a utlumeno pozadi sitnice a umi exportovat extrahované krevni
feCisté v cernobilém obraze. Nalezené bifurkace jsou vypsany v textové formé na standardni
vystup. Program se pouziva z prikazové radky.

Program dokaze s pomérné dobrou uspésnosti detekovat slepou a zlutou skvrnu ve snim-
cich zdravych sitnic. Je-li vSak snimek nekvalitni nebo je na sitnici nemoc, muze lokalizace
vykazovat velkou chybovost. Zejména detekci slepé skvrny lze vyrazné vylepsit napriklad
metodou prezentovanou v [21].

Detekce bifurkaci v krevnim frecisti sitnice mé celkem dobré vysledky na sirokych a
dobre viditelnych cévach. V pripadé nékterych tenkych cév nejsou bifurkace nalezeny vibec,
protoze algoritmus extrakce cév tyto cévy vibec nerozeznal. Tato oblast ma velky prostor
pro zlepseni, protoze pokrocilych metod segmentace cév s prezentovanou dobrou tispésnosti
je mnoho. Dobrou volbou mohou byt napf. neuronové sité.
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Priloha A

Obsah CD

e bin — Adresar se spustitelnymi programy:
— CompareTests — Program pro porovnani manudlné a automaticky oznacenych
bifurkaci.

— CompareVessels — Program pro porovnani manudlné a automaticky segmento-
vaného krevniho recisté.
— RetinaFeatureExtractor — Program pro vyhledavani bifurkaci ve snimcich sit-

nice.

e doc — Adresar s pdf souborem obsahujicim text této diplomové prace a jeji zdrojové
texty pro software IATEX.

e src — Zdrojové kédy programili a projektové adresafe prostiedi NetBeans. Obsahuje
podadreséare:

— CompareTests — Zdrojové kody a projektové soubory programu pro porovnani
manualné a automaticky oznacenych bifurkaci.

— CompareVessels — Zdrojové kédy a projektové soubory programu pro porovnani
manualné a automaticky segmentovaného krevniho reciste.

— RetinaFeatureExtractor — Zdrojové kédy a projektové soubory programu pro

vyhledavani bifurkaci ve snimcich sitnice.

e test — Skripty pro automatické testovani a adresare s vystupy testu. Obsahuje poda-
dresare:

— automatically_marked — Snimky z riznych databazi s automaticky oznac¢enymi
slepymi a zlutymi skvrnami a s automaticky lokalizovanymi bifurkacemi spolu
s textovymi soubory obsahujici jejich souradnice v prislusSném snimku.

— compare_results — Vystupni snimky programu pro porovnavani manualné a
automaticky lokalizovanych bifurkaci.

— databases — Databdze snimku sitnic, na které jsou nastaveny testovaci skripty.

— manually_marked — Textové soubory se soutadnicemi slepych a zlutych skvrn a
bifurkaci, které byly oznaceny manudlné.
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Priloha B

Manual

B.1 Zprovoznéni programu

Program ke svému chodu vyzaduje knihovnu OpenCV 3.0 se zkompilovanym Java modulem.
Zkompilovand statickd knihovna spolu s . jar souborem pro 64-bitovy linuxovy systém se
nachézi na CD. V pripadé 32-bitového systému nebo v piipadé, Ze priloZzena knihovna
nebude na Vasem systému fungovat, je nutné piikrocit k ruéni kompilaci'. Program je také
mozné importovat do vyvojového prostiedi NetBeans verze 8.0.2 a vyssi®.

B.2 Pouziti programu pro detekci bifurkaci

Program se spousti z ptikazové radky pomoci pripraveného bash skriptu a oéekava mini-
malné jeden parametr, ktery urcuje cestu ke snimku sitnice. Na vystup vypiSe pozici slepé
a zluté skvrny a pozice jednotlivych nalezenych bifurkaci v polarnich souradnicich. Platné
parametry programu jsou nasledujici:

-h nebo --help — Vypise ndpovédu a ukonéi program.
——input — Cesta ke vstupnimu snimku sitnice.

--output — Soubor, kde bude ulozen vystupni obraz se zakreslenymi bifurkacemi.
Tento parametr je nepovinny.

--output-vessel-tree — Soubor, kde bude ulozen ¢ernobily obraz s extrahovanymi
cévami. Tento parametr je nepovinny.

--output-contrast-enhanced — Soubor, kde bude ulozen obraz s upravenym kon-
trastem, aby byly zvyraznény krevni cévy a utlumeno pozadi sitnice. Tento parametr
je nepovinny.

—-—debug-dir — Adresar, kde se budou postupné ukladat vysledky jednotlivych krokt
vyhledavani bifurkaci. Tento parametr je nepovinny.

!Navod na kompilaci: http://docs.opencv.org/3.0-beta/doc/tutorials/introduction/desktop_

java/java_dev_intro.html
2Navod pro nastaveni knihovny OpenCV v prostiedi NetBeans: http://www.codeproject.com/Tips/
717283/How-to-Use-0penCV-with-Java-under-NetBeans-IDE
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e —-disable-roi — Pokud je zadan tento parametr, nedojde k orezani hranic snimku
sitnice, coz muze zpusobit detekci falesnych bifurkaci. Tento parametr je doporuceno
pouzit v pripadé, Ze snimek sitnice méa jiny nez kruhovy tvar. Tento parametr je
nepovinny.

Program vraci vysledky v textové podobé, kterd ma nasledujici format:

sl_x,sl_y,d
zl_x;zl_y
vzdalenost;uhel

kde s1_x, sl_y, z1_x a zl_y jsou soufadnice slepé a zluté skvrny a d je primér slepé
skvrny. Tento forméat vychéazi z formatu manualniho oznaceni sitnic, ktery generuje apli-
kace od pana Ing. Lukase Semerada.

B.3 Pouziti programu pro porovnavani manualniho a auto-
matického oznaceni bifurkaci

Tento jednoduchy program v jazyce Java ocekdva pri spusténi ¢tyfi parametry v tomto
poradi:

1. Cesta k souboru s manualnim oznacenim skvrn a bifurkaci.
2. Cesta k souboru s automatickym oznacenim skvrn a bifurkaci.
3. Cesta k pfislusnému snimku na kterém bylo oznaceni provedeno.

4. Vystupni soubor s obrazem, kde bude zakresleno oboje oznaceni a kde budou oznaceny
bifurkace, které se shoduji.

Soubory s automatickym oznacenim musi mit stejny format, jako je vystupni formét
programu pro detekci bifurkaci. Je mozné vynechat primér slepé skvrny, protoze s nim
se zde nepracuje. Soubory s manudlnim oznacenim se lisi v prvnim fadku, kde je misto
prumeéru uvedena sitka a vyska elipsy, ktera slepou skvrnu ohrani¢uje. Tuto informaci je
zde také mozno vynechat. Dilezita je jen pozice.

Program vraci hodnoty TP, FP, FR, N, M, TPR, FPR a FRR v tomto poradi oddélené
stfednikem. Jejich vyznam je vysvétlen v sekci 7.2.

B.4 Pouziti programu pro porovnani manuialné a automa-
ticky segmentovaného krevniho recisté

Tento jednoduchy program v jazyce Java ocekava pri spusténi dva parametry. Oba udavaji
cestu k obrazovym souborim, kde je manualni nebo automatické oznaceni pixeli, které
jsou nebo nejsou céva. Oba obrazy musi byt striktné cernobilé. Program odmitne porov-
nat obrazy v nichz se vyskytuje jind barva nebo odstin Sedi. Na standardni vystup pak
program vypisSe ziskané hodnoty sensitivity, specificity a accuracy v tomto poradi oddélené
strednikem.
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Priloha C

Vysledky testu

Snimek | TP |FP |[FR | N | M [ TPR | FPR | FRR

0L dr 56 ] 10 | 13 | 75 | 69 | 0,7467 | 0,2533 | 0,1884
0l g A3 | 18 | 46 | 66 | 94 | 0,7273 | 0,2727 | 0,4894
0L h 71 | 34 | 37 | 105 | 108 | 0,6762 | 0,3238 | 0,3426
02_dr 62 | 26 | 28 | 88 | 90 | 0,7045 | 0,2955 | 0,3111
02 g 49 | 29 | 47 | 78 | 96 | 0,6282 | 0,3718 | 0,4896
02 h 102 | 49 | 28 | 151 | 130 | 0,6755 | 0,3245 | 0,2154
03_dr 37 | 41 | 25 | 78 | 62 | 0,4744 | 0,5256 | 0,4032
03 g 32 | 11 | 33 | 43 | 65 | 0,7442 | 0,2558 | 0,5077
03 _h 77 | 25 | 43 | 102 | 120 | 0,7549 | 0,2451 | 0,3583
04 dr 37 | 27 | 27 | 64 | 64 | 0,5781 | 0,4219 | 0,4219
04 g 45 | 16 | 30 | 61 | 75 | 0,7377 | 0,2623 | 0,4000
04 h 65 | 42 | 29 | 107 | 93 | 0,6075 | 0,3925 | 0,3118
05 _dr 62 | 16 | 23 | 78 | 85 | 0,7949 | 0,2051 | 0,2706
05 g 34 | 11 | 31 | 45 | 65 | 0,7556 | 0,2444 | 0,4769
05 h 49 | 24 | 27 | 73 | 76 | 0,6712 | 0,3288 | 0,3553
06_dr 35 | 25 | 36 | 60 | 71 | 0,5833 | 0,4167 | 0,5070
06 g 46 | 18 | 39 | 64 | 85 | 0,7188 | 0,2813 | 0,4588
06_h 74 | 36 | 44 | 110 | 118 | 0,6727 | 0,3273 | 0,3729
07 dr 66 | 29 | 26 | 95 | 92 | 0,6947 | 0,3053 | 0,2826
07 ¢ 55 | 31 | 28 | 86 | 83 | 0,6395 | 0,3605 | 0,3373
07 _h 50 | 10 | 27 | 69 | 77 | 0,7246 | 0,2754 | 0,3506
08_dr 58 | 59 | 20 | 117 | 78 | 0,4957 | 0,5043 | 0,2564
08 g 75 | 49 | 26 | 124 | 101 | 0,6048 | 0,3952 | 0,2574
08 _h 63 | 26 | 36 | 94 | 104 | 0,7234 | 0,2766 | 0,3462
09 dr 33 | 23 | 16 | 56 | 49 | 0,5893 | 0,4107 | 0,3265
09 ¢ 64 | 18 | 44 | 82 | 108 | 0,7805 | 0,2195 | 0,4074
09 h 46 | 29 | 22 | 75 | 68 | 0,6133 | 0,3867 | 0,3235
10 dr 64 | 31 | 34 | 95 | 98 | 0,6737 | 0,3263 | 0,3469
10 g 72 | 30 | 32 | 102 | 104 | 0,7059 | 0,2941 | 0,3077
10 h 48 | 23 [ 50 | 71 | 98 | 0,6761 | 0,3239 | 0,5102
11_dr 69 | 28 | 51 | 97 | 120 | 0,7113 | 0,2887 | 0,4250
11 g 72 | 24 | 31 | 96 | 103 | 0,7500 | 0,2500 | 0,3010
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11_h 75 | 27 | 19 | 102 | 94 | 0,7353 | 0,2647 | 0,2021
12_dr 42 | 32 | 28 | 74 | 70 | 0,5676 | 0,4324 | 0,4000
12_¢g 84 | 40 | 31 | 124 | 115 | 0,6774 | 0,3226 | 0,2696
12_h 69 | 28 | 43 | 97 | 112 | 0,7113 | 0,2887 | 0,3839
13 _dr 42 | 30 | 36 | 72 | 78 | 0,5833 | 0,4167 | 0,4615
13 g 55 | 43 | 24 | 98 | 79 | 0,5612 | 0,4388 | 0,3038
13 h 78 | 19 | 50 | 97 | 128 | 0,8041 | 0,1959 | 0,3906
14 dr 67 | 50 | 41 | 117 | 108 | 0,5726 | 0,4274 | 0,3796
14 g 54 | 28 | 34 | 82 | 88 | 0,65685 | 0,3415 | 0,3864
14_h 72 | 25 | B3 | 97 | 125 | 0,7423 | 0,2577 | 0,4240
15_dr 94 | 52 | 35 | 106 | 89 | 0,5094 | 0,4906 | 0,3933
15 g 99 | 25 | 32 | 84 | 91 | 0,7024 | 0,2976 | 0,3516
15 _h o7 | 15 | 48 | 72 | 105 | 0,7917 | 0,2083 | 0,4571

Tabulka C.1: Vysledky porovnani manudlné a automaticky
oznacenych bifurkaci pro jednotlivé snimky v databazi Gold.

’ Snimek ‘ Sensitivity ‘ Specificity ‘ Accuracy ‘
01_ test 0,7545 0,9712 0,9518
02_ test 0,7878 0,9747 0,9556
03_ test 0,6345 0,9857 0,9507
04_ test 0,6993 0,9865 0,9600
05_ test 0,6791 0,9870 0,9581
06__test 0,6375 0,9867 0,9527
07__test 0,7026 0,9796 0,9543
08__test 0,6514 0,9814 0,9530
09 _ test 0,6793 0,9836 0,9589
10_ test 0,6888 0,9840 0,9597
11_ test 0,7181 0,9707 0,9481
12_ test 0,7164 0,9776 0,9550
13_ test 0,6840 0,9806 0,9516
14 test 0,7511 0,9724 0,9545
15_ test 0,7832 0,9665 0,9534
16__test 0,7195 0,9765 0,9533
17_test 0,6719 0,9823 0,9561
18 test 0,7469 0,9756 0,9575
19_ test 0,7777 0,9786 0,9619
20 test 0,7487 0,9754 0,9588
21_ training 0,7468 0,9780 0,9607
22 training 0,6864 0,9817 0,9550
23_ training 0,7931 0,9317 0,9226
24 training 0,6773 0,9831 0,9477
25_ training 0,5904 0,9910 0,9526
26__training 0,6666 0,9886 0,9617
27_training 0,7377 0,9768 0,9557
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28 training |  0,6937 0,0804 0,9524
29 training | 0,6964 0,9809 0,9570
30 training | 0,6563 0,0826 0,9570
31 training | 0,7893 0,0733 0,9622
32 training | 0,6990 0,0821 0,9589
33 training | 0,7504 0,0792 0,9607
34 training | 0,6968 0,0383 0,9147
35 training | 0,7647 0,0746 0,9564
36 training | 0,6803 0,0771 0,0448
37 training | 0,7543 0,755 0,9562
38 training | 0,7310 0,0766 0,9554
39 training |  0,7172 0,0735 0,9515
40 training | 0,7302 0,0790 0,9601

Tabulka C.2: Vysledky porovnani manudlné a automaticky
extrahovaného krevniho fecisté v databazi DRIVE.
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