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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva detekci pulzaci cév ve videosekvencich sitnice. Cilem je
vytvorit algoritmus pro objektivni hodnoceni pulzaci ve video sekvencich sitnice.
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ABSTRACT

This diploma thesis is dealing with the detection of blood vessels pulsation in retinal
sequences. The goal is to create an algorithm for objective evaluation of pulsation in
retinal video sequences.
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UVOD

Tato préace se zabyva metodami pro detekci pulsaci cév ve video sekvencich sitnice.
Pulsace cév miuze slouzit jako ukazatel mnoha nemoci, napriklad nadoru mozku
nebo glaukomu. Na rozdil od vétsiny metod urcenych pro zjisténi ¢i pacient trpi
mozkovym nadorem, které jsou invazivni, detekce pulsaci cév je neinvazivni.

Prvni kapitola této prace se zbézné zabyva anatomii oka a sitnice pro pochopeni
obsahu samotnych video sekvenci sitnice.

Druhé kapitola se zabyva zafizenimi pro snimani obrazi sitnice. Od jednodu-
chych ruc¢nich oftalmoskopi az po moderni konfokalni laserovy skenovaci oftal-
moskop. V kapitole se popisuji vlastnosti jednotlivych zarizeni, jejich funkce a vyu-
Ziti.

Treti kapitola se zabyva problematikou detekce pulsaci cév a seznamuje cte-
nare s riznymi metodami pouzitelnych pro detekci. Mezi tyto metody patii analyza
zmeény jasové slozky cév, analyza zmény priméru cév a analyza hlavnich komponent.

Posledni kapitola diplomové prace se zabyva podrobnéji metodou analyzy hlav-
nich komponent a jeji implementaci. Popisuje algoritmus pro vizualizaci pulzaci a
akvizici jednotlivych popisnych parametrii, které jsou nasledné hodnoceny pomoci

studentova t-testu a nejlepsi parametr dale hloubéji analyzovan testem ANOVA.
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1 ANATOMIE OKA

Oko je parovy smyslovy organ zprostredkujici zrak. M4 tvar podobny kouli s primeé-
rem kolem 24 mm a naléza se v oblicejové ¢asti lebky v oc¢nici. Pohyb oka zajistuje
6 okohybnych svalu. [I]

Na obrazku lze vidét Tez okem. Svétlo do oka vstupuje zleva pres rohovku,
kterd ma za kol upravit propustnost a lom svétla. Dale se nachézi ¢ocka, ktera s ro-
hovkou upravuje lom svétla tak aby svétlo bylo zaostfeno primo na sitnici. Posledni
struktura pred dopadem je sklivec. Jednd se o prihledné, ¢iré, bezbarvé, rosolovité
téleso s Tidkou vladknitou strukturou, které udrzuje stabilni nitrooc¢ni tlak. Svétlo

nakonec dopadé na sitnici, kde dochazi k detekci dopadajiciho svétla. [1]

bélima
cévnatka

spojivka

. sitnice
fasnaté télisko

duhovka sklivec

zorice Zlutd skvrna

rohovka
Colka

komorova voda —
piedni oéni komora
zadni oéni komora

zrakovy nen

Obr. 1.1: Anatomie oka [2].

1.1 Anatomie sitnice

Na obrazku [1.2] Ize vidét stavbu sitnice. Sitnice se nachdzi na vnitini strané oka
a skladd se z péti vrstev. Svétlo dopadd na sitnici, podle obrazku [1.2] zespodu
(na vnitfni membrénu). Vrstva, kterd ma za ukol detekovat dopadajici svétlo je
az vrstva svétlocitlivych bunék. Nez svétlo na tuto vrstvu dopadne, musi projit
vrstvou gangliovych, amakrinovych, bipolarnich a horizontalnich bunék. Timto se

snizi intenzita dopadajiciho svétla ptiblizné o 90%. Svétlocitlivé buriky zbylou energii
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transformuji pomoci pigmenti na elektrické impulzy, které pomoci o¢niho nervu
predavaji informaci do mozku.

Svétlocitlivé buiiky se déli na dva druhy: ty¢inky a &ipky. Cipki se na sitnici
nachézi priblizné 7 milionti, zprostredkovavaji barevné vidéni za kvalitniho osvétleni
a jsou nejkoncentrovanéjsi ve zluté skvrné. Tyéinky jsou ¢etnéjsi (kolem 120 milioni)
a slouzi k vidéni za snizeného osvétleni. Nejvice tycCinek se vyskytuje v kruhu 20°
od zluté skvrny. Jejich pocet klesa jak ke zluté skvrné, tak i k periferiim. Priblizné
tfi milimetry nasalné od zluté skvrny se nachazi slepa skvrna. Jedna se o misto,
které je necitlivé na svétlo, protoZe zde vstupuje opticky nerv. [19] [20]

SERAEHRIER

f ‘

pigmentouy epitel -.'G“D'i C_"; T Uﬁ:}

l'."\.l-\'\ '\'ihl.
. -

=

cipiq.r

vnéjsi membrana
Mullerovy burky

horizontalni burky
bipolami burioy

amakarnoveé bunky

wnitimi membrana

Obr. 1.2: Stavba sitnice [3].
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2 SNIMANIi OBRAZU SITNICE

vvvvvv

z vnéjsiho prostredi. Proto se na pristroje, které dokazi analyzovat stav zraku, klade
velky diraz.
Principem vsSech neinvazivnich zobrazovacich metod je vysilani paprsku svétla

pres zornici a ¢ocku na sitnici s naslednou detekei odrazeného svétla.

2.1 Prima oftalmoskopie

Jedna se o prvni a zakladni vysetfeni o¢ni sitnice. PHimy oftalmoskop je ru¢ni zatizeni
obsahujici osvétleni a dioptricka sklicka pro zaostieni na sitnici. Obraz se zvétsuje
priblizné 15x, ale pouze malé ¢ast sitnice je viditelna. Pti této metodé neni mozny
zaznam obrazu. Na obrazku je zobrazen priklad pfimého oftalmoskopu od firmy
Keeler Ltd. [21]

T

Obr. 2.1: Oftalmoskop piimy Keeler Jazz [4].

2.2 Fundus kamera

Fundus kamera je nejrozsitenéjsi zarizeni pro zobrazeni o¢ni sitnice. Principidlné se
jedna o mikroskop, ke kterému je pripevnéna vétsinou digitdlni kamera. Senzor typu
CCD nebo CMOS fundus kamery zaznamenava snimky vétsinou o velikosti 3 az 18
milionu pixeld. Na obrazku Ize vidét priklad fundus kamery. [22]

Fundus kamera pracuje na principu oftalmoskopu, ktery byl popsan v kapitole
2.1. Zobrazovaci uhel sitnice byva vétsinou 30°. Pomoci sirokouhlych fundus kamer
je mozné dosahnout zobrazeni az 140°, ale nedokazi dosahnout takového priblizeni
jako u fundus kamer, které maji mensi maximéalni zobrazovaci thel. [22]

Jedno ze zakladnich rozdéleni fundus kamer je na mydriatické a nemydriatické.
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Obr. 2.2: Fundus kamera [5].

Nemydriatické fundus kamery nepotfebuji pro vytvoreni snimku sitnice rozkapani
zornice, protoze intenzita svétla je dostatecné mala nebo zaznam snimku dostatecné
rychly, aby se zornice nestdhla. Mydriatické kamery pottebuji rozkapani zornice,
protoze se vyuziva intenzivnéjsi svétlo, které zptisobuje ztzeni zornice. Rozkapanim
docilime zachovani roztazené zornice. Tato metoda je pro pacienta neprijemnd z du-
vodu intenzivniho svétla smérujiciho do oka a také zhorseného vidéni po rozkapani.
Obé varianty vyuzivaji, pro snizeni zatéze pacienta, svétlo v infracerveném (IR)
spektru pro zaostfeni na sitnici a bilé svétlo pro vyhotoveni zaznamu. [22]

Na obrazku [2.3] je vidét zdkladni schéma fundus kamery. Ve stojanu jsou umis-
tény dvé lampy, které generuji pozadované svétlo, které dale prostupuje barevnymi
filtry pro zuzeni spektra prochézejiciho svétla. Svétlo prochazi radou zrcadel a co-
¢ek na duté zrcadlo, ze kterého svétlo dopada na sitnici. Odrazené svétlo ze sitnice
prochazi stejnou cestou az na duté zrcadlo, které ma uprostied otvor pro zaostiené
odrazené svétlo ze sitnice. Pouze toto prochézi dale na déli¢ svazku svétla, kde se

paprsek rozdéluje do okuldru a Charge-coupled device (CCD) kamery. [7]

2.3 Konfokalni laserovy skenovaci oftalmoskop

Jedna se o metodu snimani sitnice zaloZzenou na principu skenovaciho laserového
mikroskopu. Hlavni rozdil je, ze lomné struktury oka funguji jako cocky objektivu,
coz umoznuje snizit pocet cocek v oftalmoskopu. Aberace lomnych struktur oka zpu-
sobuji snizeni rozliseni snimki. Pfesto tato metoda dosahuje lepsich vysledk nez
diive zminéné metody. Konfokalni laserovy skenovaci oftalmoskop generuje snimky
s vysokym kontrastem a je mozné zaostrit laser do riznych hloubek sitnice a tim

ziskat ruzné informace. [23]

Na obrazku [2.4]1ze pozorovat schéma laserového skenovaciho oftalmoskopu s adap-

14



= OgvEtlovaci paprsky Penta Zaostfovaci
Paprsky obrazu hranol obrazovka

{.I | Zrcadlo

4——""\7\ / E.&E‘L“l

N/
¥ -

Obr. 2.3: Schéma fundus kamery.

tivni optikou (Adaptive Optics Scanning Laser Ophthalmoscopy - AOSLO). Jedn4a
se o rozsitenou verzi cSLO, kdy se snazime s vyuzitim adaptivni optiky odstranit vliv
aberaci lomnych struktur oka. Laser prochézi sérii ¢ocek a Stérbinou pro zajisténi
uzkého paprsku. Od polopropustného zrcadla se odrazi do zrcadel, které slouzi jako
skenovaci aparat pro posun paprsku v horizontalnim a vertikalnim smeéru bez po-
tfeby pohybu pacienta. Laser prochazi okem a dopada na sitnici, kde se néasledné
odrazi a prochazi stejnou sérii zrcadel, ¢imz se ziskd presna polohova informace,
odkud odrazeny paprsek pochéazi. Odrazeny paprsek prochazi polopropustnym zr-
cadlem na déli¢ svazku svétla, kde se paprsek rozdéli na CCD a do fotonasobice.
Stérbina pied fotondsobitem zajisti, ze do néj dojde pouze ta ¢ast paprsku, kterd je
zaosttend. Wavefront Sensor Array pred CCD slouzi k tomu, abychom na CCD sen-
zoru mohli detekovat optické aberace. Tyto aberace pak mizeme odstranit béhem
skenovani pomoci deformabilniho zrcadla, ¢imz zvysime rozliseni finalniho snimku.
[24]
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Obr. 2.4: Schéma zapojeni AOSLO [6].
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3 DETEKCE PULZACI CEV

Sponténni pulzace sitnicovych zil (Spontaneous venous pulsation - SVP) Ize sledovat
jako zménu pruméru anebo polohy. Tyto pulzace jsou nejviditelnéjsi uvnitt optic-
kého disku, na vétsich zildch a v ohybech téchto zil. [§]

Zdroj SVP jesté nebyl plné objasnén. Existuji ¢tyti hlavni hypotézy ohledné
zdroje SVP. Prvni hypotéza 1ika, Ze pulzace je zpusobena intraokularnim tlakem,
ktery méni svoji hodnotu a kdyz presahne tlak v Zilach tak se tyto zily zhrouti, coz
se projevi jako jejich pulzace. Tato hypotéza byla vyvracena poté, co se zjistilo, ze
intraokularni tlak je v celém srdeénim cyklu nizsi nez tlak v Zildch[9]. Druhd hypo-
téza vysvétluje SVP jako disledek snizeni tlaku v zildch béhem systoly kvili vyssi
rychlosti krve v této fazi[§]. Tteti hypotéza vysvétluje SVP jako odezvu na pulzaci
gradientu intraokularniho a intrakranialniho tlaku[I0]. Ctvrta hypotéza iik4, Ze pul-
zace je samo vybuzend oscilace[I§].

SVP ma v lékarstvi diilezitou roli. Pritomnosti jsme schopni vylouc¢it zvyseny
intrakranialni tlak nebo otok optického disku. Probihd mnoho vyzkumi, které maji
za kol zjistit, co vSe ovliviiuje SVP. Existuji dukazy, ze SVP je ovliviiovano i pri-
tomnosti glaukomu a jinych patologii oka. Vyhodou detekce SVP je neinvazivnost
metod pro vySetieni. Na rozdil jinych metod pro zjisténi zvyseného intrakranialniho
tlaku, které invazivni jsou. Nevyhodou je, Zze SVP se nevyskytuje u vsech lidi (pouze
u 80-90% populace), ktefi jsou zdravi. Jednd se proto spiSe pouze o pomocné vyset-
feni nez o urcujici faktor. [T1][12]

Po ziskani video sekvence sitnice je potieba nejprve provést predzpracovani nez
je mozné pokracovat k samotné detekci. Prvnim krokem je licovani videa. Pti za-
znamu je pacient vyzvan k omezeni oéniho pohybu a hlava je fixovana. Uplny klid ale
neni mozny, proto je potieba jednotlivé snimky posunout tak aby jednotlivé pixely
sobé odpovidaly. Timto se koriguje translacni a rota¢ni pohyb snimku. Pro dosazeni
kyzenych vysledki se vyuziva predevsim rigidni transformace. [16]

Druhy krok predzpracovani je ofezani licované video sekvence. Okraje snimkii
vétsinou neobsahuji dilezité informace o stavu sitnice a také obsahuji chyby z du-
vodu licovani, které mohou zhorsit néslednou analyzu SVP. Déle také ne vzdy po-
tfebujeme celou sitnici a ofezénim snizime vypocetni ndroc¢nost. [16]

Tretim krokem je detekce mikrosakad a jejich odstranéni spolu se snimky, kde
probihalo mrknuti. Mikrosakady jsou nepravidelné rychlé pohyby oka neovlivnitelné
vuli. Tyto pohyby zpusobuji rozmazani snimku. [16]

Poradi jednotlivych kroku predzpracovani lze libovolné zaménovat.

Stejné plati i pro pulzace tepen, které ale klinicky nejsou tak dulezité. Bylo na-
vrhnuto, ze snizeni pulzace tepen mize byt ukazatelem na arteriosklerézu. [17]

V dalsim textu budou popsany rtuzné metody pro detekci SVP.
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3.1 Analyza zmény jasové slozky cév

Tato metoda vyuziva poznatku, ze hemoglobin m& urcitou transmitanci ur¢enou

Lambert-Beerovym zakonem a [13].
A=ad (3.1)

kde A je absorbance, « je soucinitel absorpce (zeslabeni) a d je tloustka vrstvy.

Pro prepocet absorbance na transmitanci miizeme vyuzit vzorec [13].
T=104 (3.2)

kde T je transmitance a A je absorbance.

Absorbance, a tim padem i transmitance, je zavisla na tloustce kapaliny, kterou
svétlo prochazi. Proto pti pulzacich, kdy dochazi ke zméné tloustky cévy, se méni
hodnota transmitance.

Jedna se o nejjednodussi metodu pro detekci pulzaci, ktera je bohuzel limitovana
pouze na zéznamy sitnice lepsich kvalit. Sum v zdznamu velmi ovliviiuje efektivnost
metody. Postup ziskani informaci o pulzacich lze vidét na obrazku 3.1. Prvni krok
spoc¢iva v samotném ziskani videozaznamu sitnice a odstranéni snimkd znehodno-
cené mrkanim nebo mikrosakadami. Nasledné je potfeba jednotlivé snimky slicovat,
¢imz se odstrani vliv ndhodnych pohybti oka. Tteti krok je volitelny, jedna se o ofiz-
nuti snimka kvili snizeni vypocetniho ¢asu, popiipadé odstranéné casti snimkii,
které neobsahuji dostatek informace. Déle extrahujeme zelny kanal z RGB snimki.
V zeleném kanalu se projevuji zmény jasu nejvice. Posledni krok pred analyzou pul-
zaci je detekce cév optimélnich pro analyzu (dostatecné veliké, nezasuméné okoli,
velky jasovy rozdil vuéi okoli). Po vyhodnoceni zmén jasu mezi jednotlivymi snimky

muzeme vytvorit barevné mapy znacici velikost pulzaci. [14]

3.2 Analyza zmény primeéru cév

Tento soubor metod vyuziva znalosti, kdy pfi pulzaci dochazi ke zméné priméru
sitnicovych cév. VSechny metody v této kategorii musi nejprve detekovat cévy, které
mohou SVP obsahovat. K detekci cév lze pristupovat jednou ze ¢tyt hlavnich tech-
nik. [15]

Prvni technika vyuziva nalezeni bodu, kde se vyskytuje céva a nasledné sledovani
cévy podle jistého kritéria (napf. jasova hodnota, gradient jasové hodnoty). Déle se
muze u téchto metod vyuzivat napiiklad i Houghova transformace. [15]

Druha technika vyuziva strojové uceni. Pro spravnou detekci se musi algoritmu

predlozit vstupni data, ktera maji definované pixely, které patii cévam, a které cévam
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Obr. 3.1: Postup ziskani informaci o pulzacich metodou z kapitoly 3.1 [14].

nepatii. Po nauceni algoritmu na téchto datech je mozné detekovat cévy na nezna-
mych datech. Tyto algoritmy vyuzivaji naptiklad neuronové sité. [15]

Treti technika je zalozena na modelech. Tyto metody vyuzivaji znalosti, ze cévy
udrzuji urcity smér a zmény tohoto sméru nejsou prilis zavratné. K detekci nékteré
metody vyuzivaji aktivni kontury, kdy se kontury postupné tvaruji az do chvile, kdy
prisednou na hranu cévy. Aktivni kontury jsou uzaviené kontury, které se deformuji
vlivem vnitinich, obrazovych a vnéjsich sil. [15]

Ctvrté a posledni hlavni technika vyuziva filtrit pro odstranéni struktur, které
nejsou cévy. U téchto metod je dilezité znat tvar cév pro definovani spravného filtru,
ktery ponechd v obrazu cévy, ale ostatni struktury odstrani. Jako filtry se mtzou
vyuzivat vinkové filtry, prizpusobené filtry a dalsi. [15]

Po nalezeni cév 1ze pristoupit k samotné detekci SVP. Zakladni metoda pro zjis-
téni SVP je oznaceni hrany cévy a sledovani u kazdého snimku jestli hodnoty ozna-
¢enym mist se méni (hodnoty jasu v pripadé Sedoténovych snimki nebo pritomnost

1 ¢i 0 u binarnich obrazi). Ostatni metody jsou od této zakladni odvozeny.

3.3 Metoda analyzy hlavnich komponent

Metoda analyzy hlavnich komponent (Principal Component Analysis - PCA) je me-
todou vyuzivanou hlavné ve statistice. Jedna se o metodu ze skupiny ordina¢nich
analyz. Ordinac¢ni analyzy se snazi fesit statisticky problém redukeci dimensionality
dat slouc¢enim korelovanych dat do mensiho poctu faktorovych proménnych, které
obsahuji na jednotlivé proménné vice variance (informace) nez originalni proménné.

Pti vyuziti v obrazové analyze bereme kazdy snimek jako jednu proménnou a
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kazdy pixel jako objekt. Video sekvence obsahuje nékolik slozek. Prvni a nejztej-
mé&jsi je statickd slozka, kterd je stejna ve vSech snimcich (napf. pozice slepé skvrny).
Druha slozka, pro néas nejdilezitéjsi, je dynamika sitnice, kam patii predevsim sa-
motna pulzace. Ostatni slozky jiz jsou pro nas nezadouci a snazime se jejich vliv
omezit. Mezi tyto slozky patif o¢ni pohyby a Sum. [I§]

PCA se snazi seskupit tyto slozky k sobé podle mnozstvi variability, kterou jed-
notlivé slozky vysvétluji. Na obrazku 3.2 je zobrazen princip PCA. Pod Vstupnimi
daty si muzeme predstavit jednotlivé snimky naseho video zdznamu, po provedeni
PCA ziskdme tolik komponent, kolik jsme méli proménnych (pocet snimku), ale
pro nas dilezité komponenty jsou pouze urcity pocet s vétsi vycerpanou variabi-
litou. Do prvni komponenty PCO se ulozila struktura, kterd se opakuje nejcastéji,
coz jsou usta a tvar obliceje. Do druhé komponenty PC1 se ulozila druhé nejcas-
téjsi struktura, kterd predstavuje pravé oko. Posledni zobrazend komponenta PC2
obsahuje levé oko. Témito tFfemi komponenty dokézeme vysvétlit vice nez 90% varia-
bility poc¢atecnich péti snimkt. Pokud by ptiklad na obrazku 3.2 obsahoval sum, tak
vétsina Sumu by byla ulozena az v poslednich komponentach z divodu nahodnosti

vyskytu Sumu. [I§]

Vstupni data
Snimek 0 Snimek 1 Snimek 2 Snimek 3 Snimek 4

VIOV |©

—— —
——
—_ B
Hlavni
komponenty
PCO
a.u.
1.0 p
B I T Iéislo
0.0 é snimku
PC1
° 1.0 T q
gel ! 1
PC2
1.0
ald . !

Obr. 3.2: Princip PCA [I§].

Vyhoda PCA na rozdil od ostatnich zminénych metod je, Ze je robustnéjsi vici
sumu nez metoda zminéna v kapitole 3.1. Metoda registruje kromé zmény primeéru

cév, také pohyby samotnych cév.
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4 IMPLEMENTACE ANALYZY HLAVNICH KOM-
PONENT

Pro detekei pulzaci cév ve video sekvencich sitnice byla vybrana metoda PCA. Jeji
zéklad a klady oproti dalsim zminénym metodam byl popsan v kapitole 3.3. V této
kapitole se budeme vice zabyvat samotnou implementaci a podrobnéjSim popisem
metody.

Prvnim krokem je samotné nacteni video sekvence do programu, ve kterém bude
metoda provadéna. V této praci bude implementace proviadéna v MATLABu. Pti na-
cteni je potfeba si uvédomit jaky je rozdil mezi prezentaci statistickych dat a dat
video sekvence. Ve vétsiné piipadi se statistickd data prezentuji v tabulce (2D ma-
tice). Data video sekvence se ale vyskytuji v sérii 2D matic za sebou (3D matice), kde

kazdéa 2D matice predstavuje informace o intenzité kazdého pixelu v jednom snimku.

4.1 Predzpracovani dat a vypocet PCA

3D reprezentace video sekvence se musi transformovat do 2D reprezentace pro jedno-
dussi vypocet PCA. Nejjednodussi a nejefektivnéjsi moznost je prevést kazdy snimek
do sloupcového vektoru a takto transformované snimky vlozit za sebe do 2D ma-
tice. Na obréazku [4.1]je piiklad takovéto 2D matice. Data jsou jiz standardizované na
stfedni hodnotu 0 a smérodatnou odchylku 1. Jednotlivé sloupce predstavuji snimky

video sekvence a radky urcuji specificky pixel v jednotlivych snimkach.

Zéaroven s transformaci je vhodné provést filtraci video sekvence pro snizeni vlivu
sumu. Je mozné provést nékolik druht filtraci. V této préaci byly testovany tii typy
filtrii. Prvni filtr byl prostorovy 2D medianovy filtr. Jedna se o nelinearni filtr vhodny
pro filtraci Sumu s nizkou energii, vysokou frekvenci a malou korelaci s video sek-
venci. Tento filtr byl zvolen pro odstranéni Sumu pritomného na kazdém snimku
zvlast. Maska filtru byla volena 3x3 pro zachovani informace o pulzacich. Druhy
filtr byl casovy 1D medianovy filtr. Tento filtr byl aplikovany na kazdy pixel zvlast
v celém casovém spektru. Filtr byl zvolen pomoci znalosti, Ze vétsina pixelt si bude
udrzovat priblizné stejnou jasovou hodnotu v pribéhu celé video sekvence. Toto pra-
vidlo bude pouze porusovat Sum a pulzace. Abychom neprisli o informaci o pulzacich
byla zvolena maska 3, ktera zajistila, ze pulzace, které maji delsi trvani, nebyly od-
stranény. Treti filtr byl pasmova propust od 0.5 do 3 Hz. Filtr byl aplikovan, stejné
jako 1D medianovy filtr, na kazdy pixel zvlast. Tento frekvencni rozsah byl zvolen

z duvodu, ze odpovida fyziologickym pulzacim sitnicovych cév. Po rozsahlém tes-
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Snimky video sekvence

1,640662 -0,84419 0,398657 -0,2419 0,167556
0,280935 0,316572 0,973768 0,564425 -0,33511
-0,33712 0,896955 -0,03268 -0,2419 -0,83778
-0,95518 1,090416 0,973768 -1,20948 -0,67022
-1,2024 -0,07035 0,254879 -0,2419 0,167556
-0,21351 -1,61804 -0,03268 1,209483 -0,50267
0,404547 -0,84419 -0,03268 -0,56443 -2,51333
-0,0899 0,123111 0,973768 -0,40316 -0,83778
-1,94407 -0,07035 -1,61423 -0,56443 -1,17289
-0,21351 0,703494 -1,1829 -0,72569 0,167556
-0,95518 -0,07035 -1,32668 -0,40316 0,167556
-1,44963 -1,03765 -0,75157 -2,4996 0,167556
0,898993 0,510033 -2,04557 -0,2419 1,005333
-0,0899 -0,84419 -0,89534 0,72569 -0,67022
-0,0899 -1,23111 -0,17645 0,886954 1,172889
0,280935 -0,65073 0,111101 0,080632 0,167556
0,528158 -0,84419 0,111101 -1,20948 0,167556
-0,0899 1,090416 0,111101 0,241897 -0,16756
-0,83157 0,510033 0,254879 0,564425 0
1,393439 -0,65073 0,398657 2,015804 0,502667
1,146216 0,896955 1,548879 1,048218 1,508
1,887884 2,638102 1,980213 1,209483 2,345778

Hodnota pixelu

Obr. 4.1: Priklad obrazovych dat ve 2D matici.

tovani byla finalni filtrace tvorena 1D a 2D medianovym filtrem. Pasmova propust
nebyla pouzita, protoze dosahovala srovnatelnych vysledkt jako 1D medianovy filtr,

ale s del$im vypocetnim casem.

Po ziskani dat ve standardni statistické reprezentaci a filtraci musime vytvorit
korela¢ni ¢i kovarianéni matici reprezentujici vztahy mezi jednotlivymi snimky [25].
Volba typu matice zalezi na charakteru dat. Pti analyze video sekvence je vhodnéjsi
volit kovarian¢ni matici, protoze zohlednuje pri vypoctu PCA absolutni hodnoty a
rozsah proménnych. Pokud ale vime, ze data obsahuji kolisani jasové slozky mezi
jednotlivymi snimky, je vhodnéjsi pouzit korela¢ni matici, kterd se snazi tato kolisani
potlacit standardizaci. Data na obrazku jsou jiz standardizovana, coz znamena,
ze jednotlivé sloupce maji nulovou stredni hodnotu a smérodatnou odchylku rovnou
jedné.

Matice predstavuje kovarianéni matici. Je diagonalné symetricka. Diagondla
predstavuje rozptyl, mimo diagondlu se nalézaji kovariance jednotlivych promén-
nych [31].

a} Cxy Cxz
M=| Cxy oy Cyg (4.1)

2
CXZ CYZ 0y

Rovnici |4.2| 1ze vypocitat rozptyly pro diagonalu matice [32].

2 _ 1y

o == (z — BE(z))?, (4.2)

ni4
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kde x; jsou hodnoty proménné X, E(z) je stfedni hodnota X a n je pocet hodnot
v X.

Kovariance dvou proménnych je definovand jako: [33]
cov(X,Y) = E[(X — E[X])(Y — E[Y])], (4.3)

kde E[X], E[Y] znac¢i odhady stfedni hodnoty X a Y.
Sestavenim kovarianéni matice z dat na obrazku [4.1] dostaneme matici 4.4l Pro-
toze data [4.1] jiz byla standardizovana, matice [4.4] je také korelacni matice.

1 0.171021 0.454778 0.520186 0.465522
0.171021 1 0.367139 0.095081 0.358113

0.454778 0.367139 1 0.359387 0.253527 (4.4)
0.520186 0.095081 0.359387 1 0.35513
0.465522 0.358113 0.253527 0.35513 1

Po sestaveni nami vybrané matice lze jiz aplikovat samotny PCA algoritmus. Jak
jiz bylo popséano v kapitole 3.3, PCA se snazi najit nové osy (faktorové osy), které
popisi co nejvice variability celé video sekvence (redukce série snimki do jednoho
snimku). Pro vypocet PCA existuje mnoho algoritmu, napriklad singuldrni rozklad
(Singular Value Decomposition - SVD), rozklad vlastnich ¢isel (Eigenvalue decom-
position - EIG), metoda ménicich se nejmensich ¢tvercu (Alternating least squares
- ALS). [30]

Vypocet PCA v této praci byl realizovany pomoci algoritmu EIG, ktery neni
tak presny jako algoritmus SVD, ale pro velké objemy dat neni tak casové narocny.
Rozdil mezi algoritmy EIG a SVD se snizuje s mnozstvim objekti (poc¢tem pixeli
na snimek).

Algoritmus EIG se realizuje prostrednictvim vypoctu vlastnich ¢isel a vlastnich
vektorta korelacni ¢i kovariancni matice dat video sekvence. Vlastni cisla a vlastni
vektory je mozné vypocitat pouze pro ¢tvercové matice. Korela¢ni a kovarianéni ma-
tice tuto podminku spliuji. Déle hodnoty vstupnich dat video sekvence nesmi byt
linearné zavislé, jinak vysledky budou zkreslené. Vlastni ¢isla definuji variabilitu,
kterou vycerpaji nové faktorové osy a vlastni vektory definuji smér téchto novych
faktorovych os v prostoru ptivodnich proménnych. Vlastni ¢isla vypocitané z kore-
la¢ni a kovarianéni matici nabyvaji riznych hodnot.

U korelacni matice suma vlastnich ¢isel je rovna poc¢tu proménnych (snimki
videosekvence). Kazda hodnota vlastniho ¢isla predstavuje kolikrat vice faktorova
osa, patfici k tomuto vlastnimu ¢islu, vycerpa variability, nez kdyby variabilita byla

rozdélena rovnomérné. [25]
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U kovarian¢éni matice je suma vlastnich ¢isel rovna sumé rozptylu. Podil vlast-
niho ¢isla a primérného vlastniho ¢isla definuje kolikrat vice faktorova osa, patiici
k tomuto vlastnimu ¢islu, vycerpa variability, nez kdyby variabilita byla rozdélena
rovnomérné. [25]

Priklad zmény os na nové faktorové osy lze vidét na obrazku

Parametry

°8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Parametr x

Obr. 4.2: Priklad faktorovych os [26].

Pro vypocet vlastnich cisel 1ze vyuzit vzorec [21].

|A—NI| =0, (4.5)
kde A je kovarian¢ni ¢i korela¢ni matice, \; jsou neznama vlastni cisla, které chceme
vypocitat a I je jednotkova matice o stejné velikosti jako kovariancéni ¢i korelac¢ni

matice.
Vlastni vektory lze vypocitat az po vypocitani vlastnich ¢isel. Vlastni vektory

lze vypocitat pomoci vzorce [27].

(A= XNT)u; =0, (4.6)
kde A je kovarian¢ni ¢i korela¢ni matice, A; jsou jednotliva vlastni ¢isla, vypocitané
rovnici [£.5] I je jednotkovd matice o stejné velikosti jako kovarianéni ¢i korelacéni
matice a u; je neznamy vektor urcujici smér jedné faktorové osy.

Vypocitanim determinantu vzorcem [£.5] na data na obrazku [4.1] ziskdme rovnici

pro vypocet vlastnich ¢isel 1.7 a [£.8] jsou jednotlivé vlastni ¢isla vycislené.

A% — 1.31495)\% + 0.761036 A% — 0.115527\ + 0.00075873 = 0 (4.7)
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A = 2.4999, Ay = 0.0124, A3 = 0.4567, \, = 0.9099, \s = 1.1210 (4.8)

Pomoci vlastnich ¢isel uvedenych v muzeme vypocitat vlastni vektory po-

moci vzorce [4.6} Pro zjednoduseni je v 4.9 zobrazen pouze vysledek pro A;.

0.0576
—0.0220
—0.0020 (4.9)

0.0533

0.0918

Vypoctenim vlastnich vektort pro vSechna A z bychom ziskali matici vlast-
nich vektori o stejné velikosti jako kovariancni matice Tyto vlastni vektory
se musi maticové vynasobit se vstupnimi daty [4.1] pro ziskdni hodnot jednotlivych
hlavnich komponent.

Mnozstvi vyjadiené variance jednotlivych os lze vyjadrit grafem Scree plot.
Na obrazku Ize vidét priklad Scree plotu na obrazovych datech. Na ose X jsou
jednotlivé komponenty. Osa Y znaci, kolik variability bylo vycerpano danou kom-
ponentou v procentech celkové variability. Kiivka na pozadi znac¢i kumulativni vy-

svétleni variability.
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Obr. 4.3: Scree plot data setu 1.

Vysledky PCA je ptfed dalsi analyzou vhodné upravit pro vizualizaci pulzaci.
7 divodu standardizace dat pred PCA na prameér 0 se smérodatnou odchylkou 1

nabyvaji data ziskand z PCA kladnych i zapornych hodnot. Takto upravena data
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nejsou vhodné pro vizualizaci. Proto je potieba ziskat absolutni hodnotu z téchto
dat. Tato uprava zabezpeci, ze pulzace, které mohou nabyvat jak kladnych, tak i
zapornych hodnot, budou jiz nabyvat pouze kladnych hodnot. Déle je potieba data

jesté normalizovat v rozmezi od 0 do 1.

4.2 Pouzita data

V diplomové praci byly vyuzivany dva typy dat. Data 1 byla prevzata z ¢lanku [28].
Data set 1 neobsahuje témér zadny Sum a je vysoké kvality. Snimkovaci frekvence
data setu je 9 fps a délka zaznamu 4 s. K akvizici byl pouzit SLO vyuzivajici blizké
infracervené zareni (820 nm). Data set 1 obsahuje video sekvence 10 jedinct mezi
21 a 31 lety. Byl testovan jejich nitroocni tlak, ktery se pohyboval mezi 10 a 19 mm
Hg. O¢ni testy neobjevily zadné patologie.

Data set 1 jiz prosel predzpracovanim a je jiz pripraven na testovani PCA algo-
ritmu. Béhem predzpracovani byla data z data setu 1 ofezana pro odstranéni ano-
malii zptisobenych zobrazovacim systémem, slicovana a snimky postizené mrkanim

¢i mikrosakddami odstranény. Na obrazku[4.4]je zobrazen jeden snimek z data setu 1.

Obr. 4.4: Jeden snimek z data setu 1.

Dalsi typ dat pouzitych v diplomové praci (Data set 2) byl ziskdn na oc¢ni klinice
v Erlangenu. Tato data byla pouze slicovana. Data set 2 ma mnohem horsi pomér
signalu k sumu z divodu nizkého prisvétlovani sitnice pri akvizici a také nizsi rozli-

seni. Tato data jsou ale mnohem delsi (10 s) a maji vyssi snimkovaci frekvenci (25
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fps), coz umoznuje lepsi filtraci Sumu pii predzpracovani. Na obrazku [4.5(je zobrazen

jeden snimek z data setu 2.

Obr. 4.5: Jeden snimek z data setu 2.

K data setu 2 byly také dostupné manuélni segmentace optického disku. Priklad
této segmentace lze vidét na obrazku[4.6] kterd odpovidé optickému disku na obrézku
[1.5] Déle k tomuto data setu byly dostupné automatické segmentace cév [29]. Na
obrazku [4.7] 1ze vidét segmentaci cév video sekvence z obrazku [4.5

Obr. 4.6: Manudlni segementace optického disku z video sekvence z obrazku [4.5]
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Obr. 4.7: Automatickd segementace retindlnich cév video sekvence z obrazku [4.5]

4.3 PCA na data setu 1

V kapitole 4.1 byl uveden postup provedeni algoritmu PCA. Do diplomové prace
byla metoda PCA nejdiive testovana na data setu 1. Vlastnosti data setu 1 byly
uvedeny v kapitole 4.2.

Po ziskani hlavnich komponent je potfeba urcit, ktera data jesté obsahuji pro nés
dulezité informace (pulzace), a ktera data jiz obsahuji pouze Sum. Tato informace
lze extrahovat ze Scree plotu, ktery lze vidét na obrazku Prvnich 6 kompo-
nent obsahuje informace o pulzacich (1. komponenta nebyla zobrazena z divodu
obsahu velkého podilu variability - pies 90%). Od 7. komponenty dale je obsazen
vétsinou jen Sum, coz lze vidét na malém mnozstvi vysvétlené variability (kolem
0.01% na komponentu). S touto znalosti lze usoudit, pro nalezeni posledni kompo-
nenty, kterd obsahuje pulzace je potieba vypocitat diference vsech komponent kromé
prvni, ktera vzdy bude obsahovat nejvétsi podil vysvétlené variability. Nejvétsi di-
ference ndm urci misto, kde se naléza posledni komponenta obsahujici pulzace.

Na obrazku lze vidét porovnani 4 riznych komponent. Obrazek A obsahuje
komponentu s nejvice vyéerpanou variabilitou (1. komponenta). Tato komponenta
obsahuje zakladni struktury sitnice a lze vyuzit pro detekci vétsich cév, ale neprinasi
zadné informace ohledné pulzaci. Obrazek B a C jsou komponenty obsahujici infor-
mace o pulzacich. Na Scree plotu predstavujici komponenty 3 a 6. Pulzace jsou
zobrazeny svétlymi misty na snimku. Lze pozorovat, ze kazda komponenta zobrazuje
jiné pulzace. Obrazek D predstavuje na Scree plotu komponentu 7. Lze vidét,
ze jiz neobsahuje zadnou podstatou informaci o pulzaci cév a proto pri analyze lze

komponenty od této dale vyradit.
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Obr. 4.8: Porovnani ruznych komponent. Obrézek A je prvni komponenta. Obrazek
B je treti komponenta obsahujici pulzace. Obrazek C je posledni komponenta obsa-
hujici pulzace (6. komponenta). Obrazek D je prvni komponenta obsahujici prevazné

sum (7. komponenta).

Obréazky jiz. prosly upravou po vypoctu PCA. Prvni krok bylo zobrazeni
s vyuzitim absolutni hodnoty dat, protoze pulzace v datech se projevuje jak klad-
nou tak i zapornou hodnotou. Porovnani s a bez provedeni absolutni hodnoty lze
pozorovat na obrazku [£.9) kde obrazek A je s pouzitim absolutni hodnoty a obrézek
B je nativni, bez pouziti absolutni hodnoty. Na obrazku B jsou pulzace mnohem

hure pozorovatelné nez na obrazku A. Druhy krok upravy bylo provedeni normali-
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zace hodnot od 0 do 1. Dalsi priklady komponent data setu 1 jsou v priloze

Obr. 4.9: Na data na obrazku A byla pouzita absolutni hodnota. Data na obrazku
B jsou bez absolutni hodnoty.

4.4 PCA na data setu 2

Algoritmus byl vytvaren pfevazné pro data set 2. Vlastnosti data setu 2 byly shrnuty

v kapitole 4.2. Kvili rozdilnym vlastnostem byl potteba algoritmus upravit. Mezi
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hlavni zmény pattila potieba provést filtraci na snizeni Sumu uvedenou v kapitole
4.1. Déale byly jesté potieba odstranit nekvalitni snimky. Pro zvyseni efektivity algo-
ritmu se zamérilo pouze na oblast optického disku, kde probihala nasledna detekce.

Na obrazku [£.10] je zobrazen Scree plot prvni video sekvence z data setu 2.

N
T
1

Vysvétlena variabilita (%)
L4 w
T T
Il

Hlavni komponenty

Obr. 4.10: Scree plot data setu 2.

Pfi porovnani se Scree plotem data setu 1 na obrazku [.3] vidime, Ze vSechny kom-
ponenty na obrazku [£.10] maji mnohem vétsi podil variability nez na obrazku [4.3]
Je to zptsobeno vétsim podilem Sumu, ktery ovliviiuje vysledky PCA. Protoze data
set 2 ma mnohem vice snimki (261) nez data set 1 (35) jsou pulzace i Sum rozdéleny
do vice komponent.

Na obrazku jsou zobrazeny 3 komponenty video sekvence 1 z data setu 2.
Tyto komponenty lze porovnat s komponenty data setu 1 na obrézku [£.8] Pred apli-
kaci PCA algoritmu byl data set 2 ofezan pro odstranéni chyb vzniklych slicovanim
a nasledné aplikovana filtrace popsana v kapitole 4.1. Filtrace se sklada nejdiive z
prostorového 2D medianového filtru a nasledné z casového 1D medianového filtru.
Prvni obrazek zleva obsahuje prvni komponentu. Lze vidét, ze i pres velky Sum
komponenta odstranila vétsinu Sumu a dokazala zobrazit vétsinu sitnicovych cév.
Na prostrednim obrazku je zobrazena druha komponenta, ktera obsahuje pulzace.
Jde rozeznat dvé hlavni pulzace v oblasti slepé skvrny. Video sekvence by méla ob-
sahovat dalsi méné zretelné pulzace blize k okrajim, ale z divodu vyskytu Sumu,
srovnatelné velikosti jako pulzace, je metoda nedokaze rozpoznat. Na poslednim
(pravém) obrazku je pfitomna tieti komponenta. Treti komponenta stéle obsahuje

pulzace, ale jsou velmi znehodnoceny Sumem, a proto se k nasledné analyze nehodi.
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Obr. 4.11: Komponenty vyfiltrovanych dat. Obrazky zleva predstavuji: prvni kom-
ponenta obsahuji statickou slozku, druhéd komponenta obsahujici prevazné pulzace

a treti komponenta obsahujici kombinaci pulzaci a Sumu

Obr. 4.12: Komponenty zasuménych dat. Obrazky zleva predstavuji: prvni kompo-

nenta obsahuji statickou slozku, druhd komponenta obsahujici prevazné pulzace a

treti komponenta obsahujici kombinaci pulzaci a Sumu

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.3. Aplikaci PCA na video sekvenci se ziska
tolik komponent, kolik je pritomno snimkii ve video sekvenci. Proto je potfeba na-
jit vSechny komponenty, které jsou jesté vhodné pro analyzu pulzaci, a které uz
obsahuji velké mnozstvi Sumu a k analyze se nehodi. Pristup k identifikaci téchto
komponent v této praci spociva ve vyhodnoceni diference mezi po sobé jdoucimi
vysvétlenymi variabilitami komponent. Tato metoda vyuziva znalost, ze vysvétlena
variabilita komponent s velkym obsahem Sumu, je mnohem nizsi, nez komponent
obsahujicich prevazné dynamickou slozku a statickou slozku, z diivodu ndhodnosti
sumu. S touto znalosti lze predpokladat, Ze pozice nejvétsi diference predstavuje
zménu mezi komponentou s dynamickou slozkou a Sumem. Pii této metodé se nesmi
vyuzivat prvni diference, protoze by se zde porovnavala komponenta se statickou
slozkou, kterd obsahuje vétsinu vysvétlené variability (nad 90%), a komponenta
s dynamickou slozkou (pod 1%). Na piikladu komponent z obrazku byla touto

metodou oznacena druhd komponenta (prostiedni obrazek) jako posledni kompo-
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nenta vhodna k analyze.

Lze vidét, ze algoritmus funguje spravné na datech, které obsahuji méalo sumu
a neobsahuji zadné, ¢i malé mnozstvi jasovych anomdlii. Na obrazku lze vidét
vysledek PCA na data setu 2 bez filtrace video sekvence. Na pravém obrézku (tfeti
komponenta) je zietelné vidét, ze obsahuje mnohem vétsi podil sumu nez na obrazku
kde lze vidét, Ze i zde, v porovnani s je vétsi obsah sumu. 7 téchto vysledkii

lze usoudit, ze aplikovana filtrace je vhodna pro tento typ dat.

4.5 Vizualizace pulzaci

Po ziskani komponent vhodnych pro analyzu a detekci pulzaci je vhodné provést
prumeér vsech validnich komponent. Timto ziskdme jedinou komponentu, ktera ob-
sahuje informaci o vsech pulzacich, které byly predtim rozdéleny do vsech validnich
komponent. Na piikladu z obrézku[£.11] by se prumér neprovedl, protoze pouze jedna

komponenta byla vybrana pro analyzu.

Obr. 4.13: Komponenta s pulzaci nekvalitni video sekvence pred omezenim analyzo-

vaného prostoru

U sekvenci, které maji slabé pulzace nebo po ofiznuti stale zistavaji anomalie,
metoda nedokaze dostatecné oddélit pulzace. V téchto pripadech je potfeba dalsi
uprava komponenty pro extrakci informaci. Piiklad takové komponenty lze vidét
na obrazku 4.13| Pro potlaceni tohoto nechténého jevu lze vyuzit znalosti o umisténi

optického disku a jako oblast obsahujici pulzace oznacit pouze hodnoty uvniti této
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oblasti a hodnoty pixelit mimo tuto oblast nahradit nulami. Tento postup zvyrazni

pulzace uvnitt optického disku, kde je lepsi pomér signalu a Sumu.

Obr. 4.14: Komponenta s pulzaci nekvalitni video sekvence po omezeni analyzova-

ného prostoru

Na obrazku je vidét vysledek omezeni analyzovaného prostoru obrazku[4.13]
Porovnanim téchto dvou obrazkt lze vidét, ze pulzace, které byly slabsi, nez Sum
ve spodni ¢asti komponenty jsou mirné intenzivnéjsi, ale Sum pozadi stale velmi
ztézuje kvalitni vyhodnoceni pulzaci. Tento Sum mé nizsi hodnoty nez pulzace cév,
proto mizeme vyuzit prahovani pro potlaceni Sumu na pozadi. Po otestovani néko-
lika desitek video sekvenci bylo dosazeno zdvéru, ze pouze 2.08% nejintenzivnéjsich
pixeltl patti k pulzacim a ostatni jsou Sum nebo nulové hodnoty. Vysledek tohoto
prahovani lze vidét na obrazku 4.15

Na obrazku jsou jiz ztetelné oblasti podeztelé z pulzaci. Pro jednodussi ana-
Iyzu je vhodné provést morfologickou operaci otevieni s maskou disku o velikosti 2
px. Tato operace se skladé z eroze nasledovanou dilataci. Vyuziva se prevazné k od-
déleni objekti spojenych tzkou siji, ¢imz se zjednodusi struktura objektu. V pripadé
obrazku se tato operace vyuzije k dalsimu omezeni poctu objektii, coz povede
k zachovani pouze objektt1, které maji vétsi Sanci patrit pulzacim. Na obrazku

Ize vidét vysledek této operace.

Na obrazku lze pozorovat, Ze oblasti podezielé z pulzaci se jiz vyskytujf
pouze v oblasti cév. Tento vysledek, ale neni vzdy mozné zajistit, protoze casto
jsou pritomné i pulzace samotného optického disku. Proto je vhodné provést dalsi

omezeni analyzovaného prostoru. Pro zajisténi toho, Ze oblasti podezrelé z pulzaci
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Obr. 4.15: Komponenta s pulzaci nekvalitni video sekvence po omezeni analyzova-

ného prostoru a prahovani

Obr. 4.16: Komponenta s pulzaci nekvalitni video sekvence po omezeni analyzova-

ného prostoru, prahovani a otevieni

budou pouze pritomné na cévach a v jejich blizkém okoli musi byt vystup z morfo-
logické operace otevieni vynasoben maskou segmentovanych cév. Pro zajisténi toho,
abychom neodstranili oblasti, které se vyskytuji okolo cév, ale mohou charakteri-
zovat pulzace cév je potieba provést dilataci této masky. Pro dilataci byla vyuzita
maska disku o velikost 2 px. Na obrazku lze vidét vlevo originalni segmentaci
cév video sekvence [4.13| a vpravo je tato segmentace dilatovana.

Provedenim vSech operaci uvedenych v kapitole 4.5 bylo zajisténo, Ze vystup z
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PCA obsahuje pouze oblasti podezrelé z pulzaci. Tyto oblasti Ize vidét na obrazku

VA==

=P =S
A AN

Obr. 4.17: Vlevo segmentované cévy video sekvence, vpravo dilatovana segmentace

Vizualizace dalsich video sekvenci lze vidét na nésledujicich obrazcich. Obrazek
obsahuje silné pulzace, obrizek obsahuje slabé pulzace a obrazek je
bez pulzaci. Na vSech obrazcich se vlevo nachazi vizualizace pred otevienim a vpravo

po dokonceni algoritmu.

Obr. 4.18: Video sekvence ¢islo 10 obsahujici velké pulzace. Vlevo vizualizace pred

otevienim, vpravo po dokonceni algoritmu

4.6 Detekce pulzaci

Pro zatazeni detekovanych pulzaci je potfeba ziskat parametry, které budou defino-

vat pritomnost a popripadé silu téchto pulzaci.
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Obr. 4.19: Video sekvence c¢islo 10 obsahujici malé pulzace. Vlevo vizualizace pred

otevienim, vpravo po dokonceni algoritmu

Obr. 4.20: Video sekvence ¢islo 28 bez pulzaci. Vlevo vizualizace pred otevienim,

vpravo po dokoncéeni algoritmu

Parametry se testovaly na 58 video sekvencich, které ohodnotili nezavisle na sobé
tii lidé. Tato hodnoceni lze vidét v tabulce [A.T} Pulzace jsou rozdéleny do tif ka-
tegorii. Kategorie jedna znamena silné pulzace. Kategorie dva znaci slabé, ale stale
viditelné pulzace. Kategorie tii predstavuje video sekvence bez pulzaci. Hodnoceni
bylo provedeno subjektivné a casto se lisi mezi hodnotiteli. Tyto rozdily v hodnoceni

ztézuji objektivni hodnoceni navrhovanym algoritmem.

Prvni navrzeny parametr vyuziva znalosti, ze vystup PCA obsahuje informaci
ve formé jasu o intenzité pulzaci. Z této znalosti lze odvodit, ze video sekvence
obsahujici pulzace budou mit vyssi primérné jasové hodnoty pixeli v oblasti cév
optického disku. Algoritmus pro ziskani tohoto parametru se musi pozménit od na-

vrhovaného algoritmu v kapitole 4.5 pro vizualizaci pulzaci. Pro zachovani jasovych
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rozdilu mezi video sekvencemi s pulzacemi a bez pulzaci se nesmi provadét nor-
malizace dat ziskanych PCA po aplikaci absolutni hodnoty. Tento parametr P; lze
vypoditat pomoci rovnice [4.10]

Zzzl [k
T

Py (4.10)

kde I jsou jednotlivé nenulové jasové hodnoty cév obsazenych v optickém disku
priméru nenormalizovanych dat po vystupu z PCA a n je celkovy pocet téchto hod-

not.

Pro zohlednéni, ze primérné jasové hodnoty mezi video sekvencemi se mohou
velmi lisit, byl zaveden druhy parametr. Tento parametr vyuziva navic informaci
o prumérném jasu optického disku mimo cévy v ném obsazené. Tento parametr
muze nabyvat hodnot od 0 do nekone¢na, kdy hodnota 1 znamend, Ze primérna ja-
sova hodnota v oblasti cév je stejna jako primérna hodnota okoli, coz by znamenalo,
ze k pulzaci nedochézi. Vyssi hodnoty by znamenaly intenzivnéjsi pulzace. Rovnice
obsahuje vztah pro vypocet druhého parametru P;.

ZZ:1 Ik
n

P = =3
Zl:l U’
m

(4.11)

kde I} jsou jednotlivé nenulové jasové hodnoty cév obsazenych v optickém disku
priuméru nenormalizovanych dat po vystupu z PCA, n je celkovy pocet téchto hod-
not, U; jsou nenulové jasové hodnoty optického disku mimo cévy v ném obsazené a

m je celkovy pocet téchto hodnot.

Treti parametr vyuzivany v této praci dédle rozsifuje parametr P;. Zde je zave-
dena primérna jasova hodnota vsech nenulovych pixelii v oblasti optického disku.
Déle priumérnd jasova hodnota cév se rozsiruje na pocet hodnot pridanim nul, ze kte-
rych se pocita, do velikosti optického disku. Diky této zméné tento parametr mize
nabyvat pouze hodnot od 0 do 1 za cenu vzniku korelace hodnoty s velikosti optic-
kého disku. Kdy vétsi hodnoty znamenaji silnéjsi pulzace. Tento parametr je mozné

vypocitat pomoci rovnice |4.12]

(4.12)
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kde )y jsou jednotlivé nenulové jasové hodnoty cév obsazenych v optickém disku
rozsitené o nuly do velikosti Z;, n je celkovy pocet téchto hodnot, U; jsou nenulové

jasové hodnoty optického disku.

Ctvrty parametr vyuziva algoritmus pro detekci pulsujicich cév (popsany v kapi-
tole 4.5). Po aplikaci tohoto algoritmu na data z PCA ziskdme pouze pixely v oblasti
cév podezrelé z pulzaci. Parametr obsahuje pocet nenulovych pixeli v oblasti cév pro
charakterizaci velikosti pulzaci. Video sekvence, kterd ma silnéjsi pulzace, by méla

mit po této upravé vice nenulovych pixeli v oblasti cév. Vypocet tohoto parametru

je naznacen rovnicemi a

T=>Y xp, (4.13)
k=1
Pi=n, (4.14)

kde x je suma nenulovych jasovych hodnot v oblasti cév optického disku a n je

pocet téchto hodnot.

Paty parametr normalizuje ¢tvrty parametr v rozsahu od 0 do 1. Dosahuje toho
pomoci informace o celkové velikosti cév v optickém disku. Stejné jako predchozi
parametr, i zde vétsi hodnoty predstavuji vétsi pulzace. Rovnice pro vypocet tohoto
parametru je uvedena nize [4.15]

: (4.15)

kde n je pocet hodnot z rovnice a m je celkova velikost (pocet pixeli) cév
v oblasti optického disku.

Sesty parametr vyuziva nefiltrované data pfedstavend u prvnfho parametru P;.
Z téchto dat je vybran kvantil o hodnoté 0.9, tato hodnota byla zvolena experimen-
talné po testovani parametru na vstupnich video sekvencich. Hodnoty, které spa-
daji do tohoto kvantilu, jsou néasledné secteny. Tato suma je posléze normalizovana
pres sumu vsech nefiltrovanych hodnot cév optického disku. Diky této normalizaci
parametr nabyva hodnot od 0 do 1 a vyssi hodnoty znamenaji silnéjsi pulzace. Ma-

tematicky zdpis tohoto parametru lze vidét na rovnici [4.16]

o 22:1 Ik

P - 9
S aNe)

(4.16)
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kde I; predstavuje jednotlivé hodnoty patiici do kvantilu 0.9 a O; jsou jednotlivé

hodnoty patiici cévam optického disku.

Sedmy parametr vyuziva data ziskané z kapitoly 4.5. Jedna se o priaumér hodnot
pixelil podeztelych z pulzaci. Protoze tyto data jiz prosly normalizaci, tento para-
metr nabyva hodnot od 0 do 1. Na rozdil od predchozich parametrii zde jsou pulzace
charakterizovany nizsimi hodnotami, protoze slabé pulzace maji po normalizaci vice

hodnot blize 1 nez silné pulzace. Rovnice popisuje vypocet tohoto prumeéru.

. 2221 Nk
= 771 ,

P (4.17)

kde N jsou hodnoty podezrelé z pulzaci normalizované v rozsahu od 0 do 1 a n

je pocet téchto hodnot.

Osmy parametr vyuziva stejné logiky jako sedmy, ale misto primeéru vyuziva me-
dian. Tato zména zvétsi rozdily mezi slabymi a silnymi pulzacemi. Parametr stale

nabyva hodnot mezi 0 a 1, kdy nizs$i hodnoty znaci silnéjsi pulzace.

Devaty, a posledni, parametr vyuziva primeér filtrovanych dat z kapitoly 4.5 naso-
beny experimentalné zvolenou konstantou 1.5. Vyuziva se informace o po¢tu hodnot
vétsich nez takto vypocitand hodnota. Parametr vyuziva normalizovand data z kapi-
toly 4.5. Zde vétsi pocet hodnot znamena silnéjsi pulzaci. a popisuji tento

parametr.

T = xp, (4.18)
k=1
Py =n, (4.19)

kde z je suma hodnot z normalizovanych dat kapitoly 4.5 vétsich nez prumerx1.5

a n je pocet téchto hodnot.

4.6.1 Hodnoceni parametri

Z parametru predstavenych v kapitole 4.6 bylo potifeba vybrat ty, které nejefek-
tivnéji dokazi rozdeélit pulzace. Pro hodnoceni kvality parametri byl vybran nepa-
rametricky dvou-vybérovy Wilcoxonuv test. Jedna se o statisticky test hypotézy.

Vystupem tohoto testu je informace o zamitnuti nebo potvrzeni nulové hypotézy.
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Potvrzeni nulové hypotézy znamena, ze oba testované data sety maji shodné rozdé-
leni hodnot. Zamitnuti nulové hypotézy a prijeti alternativni hypotézy znamena, ze
existuje statisticky vyznamny rozdil mezi rozdélenim hodnot data seti. Pii vyuzivani
Wilcoxonova testu je potteba zvolit hladinu vyznamnosti «. Jedné se o pravdépo-
dobnost, se kterou se zamitne nulova hypotéza, ackoliv stale plati. Nejcastéji volené
hodnoty jsou 0.05 nebo 0.01. V této praci byla zvolena hodnota 0.05.

Protoze Wilcoxonovym testem se provadi porovnani dvou kategorii, bylo potfeba
rozdéleni pulzaci do 3 kategorii z tabulky upravit pouze do 2 kategorii. Kate-
gorie 1, kterd predstavuje silné pulzace, a kategorie 2, kterd predstavuje slabé, ale
detekovatelné pulzace, byly slouceny do jedné kategorie. Timto bylo docileno toho,
ze Wilcoxontuv test porovnaval kategorii obsahujici vsechny pulzace s kategorii bez

pulzaci.

V tabulce jsou vysledky Wilcoxonova testu aplikovaného na parametry vypo-
¢itané z jednotlivych video sekvenci. Cim nizsi p-hodnota parametru, tim je rozlozeni
hodnot jednotlivych kategorii od sebe vice rozdilné. Z tabulky vidime, Ze pouze
parametr Py nabyva statisticky vyznamného rozdilu rozlozeni hodnot s hladinou
vyznamnosti & = 0.05 (hodnoty jsou mensi nez 0.05). Na obrazku je zobrazen
krabicovymi grafy parametr P; pro kazdé hodnoceni zvlast, obrazek obsahuje
stejné krabicové grafy pro parametr P, a obréazek obsahuje stejné krabicové
grafy pro parametr Py. Lze vidét, Zze parametr Py ma z téchto parametri nejlépe

oddeélené obé kategorie ve vSech tfech hodnocenich.

Tab. 4.1: p-hodnoty jednotlivych parametrii studentovym t-testem

Cislo parametru | Hodnoceni 1 | Hodnoceni 2 | Hodnoceni 3

1 0,1001 0,3743 0,4445
2 0,2618 0,6693 0,1734
3 0,1666 0,4626 0,7654
4 0,2618 0,1465 0,5507
5 0,2925 0,5613 0,41191
6 0,3006 0,4730 0,9851
7 0,3702 0,7326 0,7512
8 0,2618 0,6203 0,5632
9 0,0379 0,2247 0,0071
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Obr. 4.21: Série krabicovych grafii pro parametr P;. Levé okno obsahuje krabicové
grafy pro hodnoceni 1, prosttedni okno pro hodnoceni 2 a pravé okno pro hodnoceni
3. Kazdé okno obsahuje vlevo krabicovy graf pro pulzujici video sekvence a vpravo

pro nepulzujici.

7 predchozi analyzy lze vidét, ze parametr Py dokaze dostatecné kvalitné rozdé-
lit pulzujici sekvence od nepulzujicich. Dilezita informace je ale i velikost pulzace.
Pro analyzu tii kategorii byl zvolen neparametricky Kruskal-Wallistiv test. Kruskal-
Wallistiiv test testuje, podobné jako Wilcoxontiv test, podobnost rozlozeni hodnot
jednotlivych kategorii. Vysledky Kruskal-Wallisova testu pro parametr Py lze vi-
dét v tabulce 1.2l p-hodnoty Kruskal-Wallisova testu lze vyhodnotit stejné jako
p-hodnoty Wilcoxonova testu. Na obrazku [£.24] 1ze vidét krabicovy graf tohoto pa-

rametru.

Tab. 4.2: p-hodnoty parametru Py ziskané ANOVA testem

’ Hodnoceni 1 ‘ Hodnoceni 2 ‘ Hodnoceni 3 ‘

| 01018 | 04602 | 00043 |

Z vysledku v tabulce a na obrazku vidime, Ze analyza hodnoceni 1 a
2 nedokézala zamitnout nulovou hypotézu, ze kategorie se od sebe lisi. Analyza

hodnoceni 3 ale nulovou hypotézu zamitla s velmi nizkou p-hodnotou 0.0043.
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Obr. 4.22: Série krabicovych grafii pro parametr P,. Levé okno obsahuje krabicové
grafy pro hodnoceni 1, prosttedni okno pro hodnoceni 2 a pravé okno pro hodnoceni
3. Kazdé okno obsahuje vlevo krabicovy graf pro pulzujici video sekvence a vpravo

pro nepulzujici.

4.6.2 Korelace parametri

V tabulce [4.3]1ze vidét korelace mezi jednotlivymi parametry. Korelace urc¢uje vztah
mezi proménnymi a muze nabyvat hodnot od -1 do 1. Korelace rovna -1 znamena,
ze parametry jsou antikorelované, coz znamend, ze kdyz se zvysi hodnota jednoho
parametru, druhy parametr se snizi. Korelace rovna 0 znamend, zZe mezi promén-
nymi neni zadnéa statisticky zjistitelna korelace a hodnoty na sobé nezavisi. Korelace
rovna 1 znaci naprostou korelaci, kdyz se zvysi jeden parametr, zvysi se i druhy. Nej-
kvalitnéjsi parametr Py ma s vétsinou parametrt korelaci blizkou nule. Pouze s pa-
rametry P, a Ps; ma slabou kladnou korelaci. Korelace je zptisobena tim, ze vSechny
tfi parametry vyuzivaji jako zaklad informaci o po¢tu pulzujicich pixeld, a nikoliv
informaci o intenzité. Tucéné vyznaceny jsou velké korelace ¢i antikorelace. Nejvétsi
korelace je mezi parametry P; a P,. Tato korelace je zavinéna tim, ze parametr P,
je pouze normovany parametr P;. Dalsi velkd korelace je mezi parametry P; a Pj.
Tyto parametry nesdili Zzadné spolecné kroky pri vypoctu, a proto je korelace zavi-
néna dosazenim podobnych vysledkii o pulzacich nezavisle na sobé. Posledni vétsi
korelace je mezi parametry P; a Ps. Zde je korelace zptisobena tim, Ze se parametry

pocitaji ze stejnych dat, ale jeden pracuje s primérem hodnot a druhy s medidnem.
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Obr. 4.23: Série krabicovych grafii pro parametr Py. Levé okno obsahuje krabicové

grafy pro hodnoceni 1, prosttedni okno pro hodnoceni 2 a pravé okno pro hodnoceni

3. Kazdé okno obsahuje vlevo krabicovy graf pro pulzujici video sekvence a vpravo

pro nepulzujici.
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Obr. 4.24: Krabicovy graf parametru Py s rozdélenim do tii kategorii
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Tab. 4.3:

Korelace parametri

Parametr 1 2 3 4 ) 6 7 8 9
1 1 0.970 | 0.094 | 0.107 | 0.12 | -0.260 | 0.493 | 0.506 | -0.133
2 0.970 1 0.126 | 0.164 | 0.147 | -0.281 | 0.484 | 0.482 | -0.066
3 0.094 | 0.126 1 0.874 | 0.500 | -0.751 | 0.078 | 0.035 | 0.457
4 0.107 | 0.164 | 0.874 1 0.742 | -0.482 | 0.201 | 0.149 | 0.538
5 0.127 | 0.147 | 0.500 | 0.742 1 -0.048 | 0.200 | 0.148 | 0.423
6 -0.260 | -0.281 | -0.751 | -0.482 | -0.048 1 -0.147 | -0.135 | -0.038
7 0.493 | 0.484 | 0.078 | 0.201 | 0.200 | -0.147 1 0.989 | -0.064
8 0.506 | 0.482 | 0.035 | 0.149 | 0.148 | -0.135 | 0.989 1 -0.178
9 -0.133 | -0.066 | 0.457 | 0.538 | 0.423 | -0.038 | -0.064 | -0.178 1
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5 ZAVER
Cilem diplomové prace bylo seznamit ¢tenafe s metodami pro detekci pulsaci cév ve
video sekvencich sitnice.

Sezndmeni ¢tenare s obecnymi informacemi ohledné anatomie oka a sitnice, za-
fizenich pro vytvoreni video sekvenci pro detekci pulsaci a metodami pro detekci
pulsaci bylo obsazeno v kapitolach 1, 2 a 3.

Prvni ¢ast ¢tvrté kapitoly méla za kol seznamit ¢tenare podrobnéji s vybranou
metodou analyzy hlavnich komponent a postupem vypoctu této metody. Seznamila
¢tenare s testovacimi daty a redlnymi daty, pro které byla metoda vytvarena a uka-
zala problém s vysokym obsahem Sumu a anomaliemi v datech.

Déle byl popsan algoritmus, ktery byl vytvoren pro vizualizaci detekovanych
pulzaci. Nasledné byl ¢tenar seznamen se sérii popisnych parametru, které byly na-
byl dale testovan Kruskal-Wallisovym testem.

7 navrhovanych parametri uspél pouze parametr vyuzivajici informaci o veli-
kosti oblasti pulzace Py. Parametr Wilcoxonovym testem, ktery byl vyuzit k porov-
nani rozdéleni do kategorie s pulzacemi a do kategorie bez pulzaci, dosdhl nejlepsi
p-hodnoty 0.0071 u hodnoceni 3. Nésledné byl tento parametr podroben Kruskal-
Wallisovu testu, ktery testoval rozdéleni do tii kategorii. Parametr obstal i v tomto
testu s p-hodnotou 0.0043 u hodnoceni 3. Ostatni hodnoceni méli p-hodnotu vyssi
nez 0.1. Tyto rozdily ve vysledcich byly zptisobeny velkym rozdilem v hodnoceni. Z
téchto vysledkt bylo usouzeno, ze metoda dokéaze objektivné rozdeélit video sekvence

do tri kategorii: silné pulzace, slabé pulzace a bez pulzaci.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

CCD Charge-coupled device

CMOS Complementary metal-oxide—semiconductor, doplnujici se

kov-oxid-polovodi¢
IR infracerveném
AOSLO laserovy skenovaci oftalmoskop s adaptivni optikou
c¢SLO Konfokélni laserovy skenovaci oftalmoskop
SVP Spontaneous venous pulsation
SVD Singularni rozklad - Singular Value Decomposition
EIG Rozklad vlastnich cisel - Eigenvalue decomposition
ALS Metoda ménicich se nejmensich ¢tvercu - Alternating least squares

PCA Analyza hlavnich komponent
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SEZNAM PRILOH

A Hod vid ] o

(B Priklady data setu 1 |

[C Obsah prilozeného CD |
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A HODNOCENI VIDEO SEKVENCI
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Tab. A.1: Hodnoceni pulzaci video sekvenci data setu 2

Cislo sekvence

Hodnoceni 1, 2, 3

Cislo sekvence

Hodnoceni 1, 2, 3

1 2,1, 1 31 1, 1,1
2 3,32 32 2,1, 1
3 3,1,3 33 1,2, 1
4 1, 1,2 34 2,2, 1
5 3,3,2 35 1, 1,2
6 2,1, 1 36 1, 1,1
7 2,2, 3 37 1,1, 1
8 1,3,3 38 3,3,3
9 3,1,3 39 1,21
10 1, 1,1 40 3,2,2
11 2,2, 1 41 2,3, 2
12 3,32 42 3,3,2
13 1, 1,2 43 2,1, 1
14 1,21 44 2,2, 2
15 1, 1,2 45 2,2, 1
16 2,3, 2 46 2,2,2
17 2,2, 3 47 1, 3,2
19 3,3, 1 48 1, 1,2
20 1, 1,2 49 2, 1,2
21 1,1, 1 50 2,2, 2
22 2,3, 2 51 2,3,3
23 2,3, 2 52 1,23
24 1,1, 1 53 3,21
25 3,2,3 54 2,1, 3
26 1, 1,2 55 1,2,2
27 3,3,2 56 1,2, 3
28 3,3,3 57 3,23
29 1,2, 1 58 1,3, 1
30 3,1,2 59 3,3,1
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B PRIKLADY DATA SETU 1

Obr. B.1: Video sekvence data setu 1 ¢islo 3. Komponenty zleva: 1. komponenta, 3.
komponenta, 4. komponenta, 5. komponenta
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0 2 3 4 5 6
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Obr. B.2: Scree plot video sekvence z obrazku [B.1}
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Obr. B.3: Video sekvence data setu 1 cislo 9. Komponenty zleva: 1. komponenta, 3.

komponenta, 4. komponenta, 5. komponenta
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Obr. B.4: Scree plot video sekvence z obrazku [B.3|
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C OBSAH PRILOZENEHO CD

Na prilozeném CD, pod nazvem Kadlas Matyas DP.pdf, lze nalézt tento text di-
plomové prace. V adresari Program se nachdazi zdrojové koédy k navrhovanému algo-
ritmu. Soubor diplomka.m je spoustéci soubor pro ostatni funkce. Soubor comp.m
obsahuje kéd pro vypocet komponent. Soubor filtrace.m obsahuje kéd pro prove-
deni filtrace. Soubor normalizace.m obsahuje kod pro aplikaci normalizace. Soubor
video.m obsahuje kéd pro nacteni videa. Soubor parametry.m obsahuje zvlast spus-
titelny skript pro statistické testovani. Program byl napsén a testovan v programu
MATLAB 2016a.

P korenovy adresar prilozeného CD
D 5 of oY= or- 11 Zdrojové kody programu
diplomka.m ...ttt Hlavni soubor
(oo} 1Yo 35 /R Funkce pro vypocet komponent
filtrace .m.......coviiviiiiiinnnnnnnnnn. Funkce pro provedeni filtrace
normalizace.m.........oovveieinnnnn... Funkce pro aplikaci normalizace
Video .M .ottt Funkce pro nacteni videa
parametry.m ..., Skript pro statistické testovani
| Kadlas_Matyas DP.pdf............. ... ..ot Text diplomové prace
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