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Nové metody diagnostiky v oftalmoldgii

MUDr.Veronika Kurilova
Slovenska Technicka Univerzita v Bratislave, Bratislava, 31.5.2021
Skolitel’: prof. Dr. Ing. Milo§ Oravec

V mojej praci som sa sustredila na analyzu retindlnych obrazov ziskanych z funduskamery
¢islicovym spracovanim obrazov, strojmi s podpornymi vektormi a neurénovymi sietami. Retindlne obrazy
z funduskamery su relativne dostupné aj pre rajénnych oftalmolégov a tvoria bazu pre telemedicinske
vySetrovanie v oftalmolégii. Mojim cielom bolo navrhnit nové metédy, ktoré by vyhladali alebo
segmentovali anatomické sicasti a v€asné prejavy diabetickej retinopatie na tychto obrazoch.

Ter¢ zrakového nervu som vyhladdvala pomocou Houghovej transformaécie a objektovej detekcie
konvolu¢nou sietou zaloZenou na oblastiach (R-CNN) predtrénovanou na CIFAR-10 databaze obrazov,
pricom vyhladdvanie pomocou predtrénovanej R-CNN dosiahlo lepsie vysledky. Dalej som segmentovala
zrakovy nerv pomocou SegNet. Segmentacia dosiahla priemernd senzitivitu 73.9%, €o sa javi nedostatocne,
no vysledok bol podhodnoteny z dévodu opakovania sa malého mnoZstva obrazov aich zrkadleni vo
validaénych mnoZinich.

Retindlne cievy som segmentovala pomocou morfologickych operacii a hlbokych neurénovych
sieti. Pri metédach s morfologickymi operdciami som dosiahla senzitivitu 65.62%, 78.41% a 79.51%
s pouZzitim réznych postupov. Segmentacia hlbokou neurénovou sietou SegNet dosiahla senzitivitu 75.45%.
OsvedCilo sa predspracovanie obrazu pomocou kontrastom limitovanej adaptivnej histogramove;j
ekvalizdcie (CLAHE). CLAHE vyrazne pomohlo aj pri predspracovani obrazu pred segmentaciou makuly,
ked’Ze vyhl'addvanie makuly je najtazsia iloha z vyhladdvania anatomickych sticasti na retindlnom obraze
pre jej slaby kontrast oproti cervenému pozadiu a pre jej mald plochu (pocet pixelov).

Vcasné nalezy pri diabetickej retinopatii som vyhl'addvala neurénovymi sietami. Tvrdé a mikké exudaty
som hl'adala viacvrstvovym perceptrénom s priemernou tspesnostou 51.64%. Tvrdé exudaty som vyhladdvala
objektovym detektorom faster R-CNN predtrénovanym sietou ResNet-50 na ImageNet databize obrazov.
Preskenovanie obrazu pomocou klasifikdtora SVM zniZilo falo$ne pozitivne nélezy, a tak zvysilo F1 skére na
0.8367. Experiment som realizovala a porovndvala s pouzitim a bez pouzitia tohto preskenovania a s a bez
rozsirenia trénovacej mnoziny o obrazy s ndhodnymi dpravami kontrastu a jasu. Segmentdciu mikroaneuryziem
som realizovala pomocou siete U-Net s predspracovanim CLAHE so 78.5% senzitivitou. Ich vyhl'addvanie patri
k najt’az$im tlohdm zo segmentovania retindlnych ndlezov, vzhl'adom na ich extrémne mald velkost’ a nizky
kontrast vo¢i okoliu.

Vyhladdvanie anatomickych sicasti a v€asnych patologickych nalezov diabetickej retinopatie metédami
Cislicového spracovania a umelej inteligencie na retindlnom obraze prispieva k diagnostike, skriningu, sledovaniu
a skorej liecbe diabetickej retinopatie. V budicnosti oCakdvam castejSiu implementdciu tychto a obdobnych
vypoctovych metdd v oftalmoldgif a preto sa planujem tejto problematike nad’alej venovat’ a spominané algoritmy

rozvijat’.
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1 Uvod

V mojej préci ,,Nové metédy diagnostiky v oftalmoldgii“ sa zameriavam na automatizovand
diagnostiku obrazov s diabetickou retinopatiou spolu s detekciou a segmentovanim anatomickych
nalezov na zdravych obrazoch sietnice. Nakol’ko je v tejto oblasti aplikovanych mnoZstvo metéd, moja
detailnejSia pozornost’ je venovand na metddy spracovania obrazu a strojového ucenia, vratane hlbokych
neurénovych sieti.

Retindlne obrazy, ziskané funduskamerou, si dostupné vo forme verejnych databaz. Tieto databazy
obsahuji zdravé obrazy, ale aj obrazy s ocnymi ochoreniami, napriklad s diabetickou retinopatiou. Ku
databdzam su priradené oznacené dita s ndlezmi, ¢i uZ vo forme znacenia pixel po pixeli, po oblastiach
alebo priradenie ochorenia k ndlezu. V mojich experimentoch pouZivam verejne dostupné databizy
e-Ophtha-EX a e-OPhtha-MA (Decenciere et al. 2013), DiaretDB1 (Kauppi et al. 2007), Messidorl
(Decenciere et al. 2014), DRIVE (DRIVE: Digital Retinal Images for Vessel Extraction 2011) a STARE
(STARE: Structure Analysis of the Retina 2004).

1.1 Oblast’ analyzovanej problematiky

V mojej dizertacnej praci som sa zamerala na analyzu obrazov sietnice ziskanych funduskamerou.
Pracovala som so zdravymi obrazmi asobrazmi s diabetickou retinopatiou. Vyhladdvala som
anatomické sucasti na retindlnom obraze a vCasné prejavy diabetickej retinopatie- tvrdé exudaty
a mikroaneuryzmy. PouZivala som metddy Cislicového spracovania obrazov, stroje s podpornymi
vektormi a neurénové siete. Uvedené oblasti mojho zadujmu a ich kombinécie by spolu mohli vytvorit
komplexny systém sliZiaci na detekciu diabetickej retinopatie. Model takého systému je zndzorneny na

obr.1.1.

Vyhladavanie anatomickych sucasti

Detekcial Segmentacia Segmentacia Segmentécia
segmentacia retinalnych makuly okolitej sietnice

optického disku ciev

Detekcia Segmentécia
exudatov mikroaneuryziem

Vyhladavanie v€asnych prejavov diabetickej retinopatie

Obr.1.1: Blokovd schéma systému analyzy anatomickych a patologickych ndlezov na retindlnom obraze.
V hornej casti sii metody vyhladdvania anatomickych siicasti na retindlnom obraze pouZivané v tejto prdci.
V dolnej casti sii metody vyhladdvania véasnych prejavov diabetickej retinopatie pouzivané v tejto prdci.
Jednotlivé metody mozu sluZit aj samostatne (Sipky s plnou ciarou) alebo sa moZu v prvom kroku vyhladat
anatomické sucasti a aZ ndsledne prejavy diabetickej retinopatie (prerusované Sipky).



1.2 Uloha predspracovania obrazu

Pre l'udské oko oftalmoldga je jednoduché na retinalnom obraze vyhl'adat’ anatomické a patologické
objekty. Pre pocitacovy algoritmus sa jednd o komplexny a zloZity problém, pre ktory je pred niektorymi
metodikami Ziadiice obraz ¥pecificky upravit- predspracovat. U&innost predspracovania je mozZné
jednoducho preverit- algoritmus, ktory prebehne na predspracovanom obraze dosiahne vécsinou lepSiu
tispesnost. V opaénom pripade nie je vhodné predspracovanie pouzit.. Castokrat sa jednd o vyhladanie
a skombinovanie viacerych metdéd Eislicového spracovania obrazu, ¢o sa zvykne zistovat’ empiricky.
Predspracovanie obrazu riesi nasledovné problémy:

e Variabilita sfarbenia sietnice- 'udia s roznou farbou pokozky maji aj odliSné sfarbenie

sietnice.

e Rozne dostupné funduskamery na trhu- obrazy si dostupné vroéznych rozliSeniach,
zvicSeniach, tak ako st odli§nosti pri fotografidch ziskanych r6znymi fotoaparatmi.

e Kvalita snimky- mdZe byt ovplyvnend podmienkami pri nasnimani (tma/ svetlo), rozsirenim
zrenic (non-mydriatické funduskamery), pohnutim pacienta alebo jeho nespravnou
polohou/fixovanim cela a brady na funduskamere, zhorSenou priehl'adnost'ou optickych médif
pacienta (ochorenia zabrafiujice ostrému nasnimaniu sietnice, napriklad ochorenia rohovky,
sivy zédkal, atd’.).

e Lepsia viditePnost’® niektorych Struktir v niektorom Sedotonovom kanale obrazu-
napriklad na vyhladdvanie exuditov sa Casto pouZiva zeleny kandl ana vyhladdvanie
retindlnych ciev cerveny kanal.

¢ Rozdiel vo vzhl'ade zdravej a chorej sietnice- ked’ si odmyslime chorobné nilezy na chorej
sietnici, rozdielne vyzerd aj ,,pozadie* chorej sietnice (oblast’ bez ndlezov) ako ,,pozadie‘
zdravej sietnice. U mladych zdravych Tudi naopak zvykneme pozorovat reflex v makule

a odlesky nervovych vldkien, ¢o pri nespravnej interpreticii moze pdsobit’ ako chorobny nélez.

VSsetky tieto problémy modzu spdsobit’ zhorSenie tspesnosti pouZitého algoritmu, preto je potrebné
algoritmus dostato¢ne spoznat’, problémy identifikovat’ a predchadzat’ im, pokial je to mozné, metédami

predspracovania obrazu.

1.3 Uloha vyhPadania anatomickych nalezov

K zdkladnym vyhladdvanym anatomickym nélezom patri ter¢ zrakového nervu (opticky disk)
a retindlne cievy. Vyhladdvame ich kvdli:
e Lateralita oka- umiestnenie anatomickych nalezov umozni urcit’, ¢i sa jedna o pravé alebo l'avé

oko.



Porovnanie zdravych a chorych anatomickych néalezov- zrakovy nerv moze byt postihnuty
napriklad ochorenim zeleny zdkal. Na to, aby sme vedeli zistit’ rozsah poskodenia na obraze,
musime poznat’ ako vyzerd zdravy zrakovy nerv. Rovnako mdzu byt postihnuté retindlne cievy
napriklad aj diabetickou retinopatiou alebo dlhotrvajicou artériovou hypertenziou- tiez je
potrebné poznat’ ich zdravé priebehy a vzhlad.

VyhPadanie anatomickej Struktiry ako navigacie pre vyhPadanie druhej Struktiry-
vyhl'adanie retinalnych ciev sa ukazédlo pri niektorych metédach ako pomoc na vyhladanie
zrakového nervu- zo zrakového nervu vychddzaju hlavné cievy a tie sa d’alej vetvia. Rovnako
sa pouZivaju aj na odhad vyskytu makuly. Z patologickych ndlezov sa pri cievach casto
vyskytuji hemorigie alebo mikroaneuryzmy.

Odstranenie pre PahSie vyhPadanie patologickych Struktiir- opticky disk a exudaty s svetlo
sfarbené oblasti na o€nom pozadi, niekedy je ndpomocné odstranit’ disk, aby nebol oznaceny
ako faloSne pozitivny exudit. Z tych istych dévodov sa odstraiiuji cievy pri niektorych

metddach vyhladdvania hemoragii a mikroaneuryziem.

1.4 Uloha vyhPadania chorobnych nélezov

Vyhladavanie chorobnych nalezov, konkrétne tvrdych exudatov, mikroaneuryziem a hemoragii pri

diabetickej retinopatii je ciel’ mojej prace. Zistit’ pritomnost’ tychto nalezov je potrebné, pokial’ by sme

chceli realizovat’ skrining diabetickej retinopatie. Mikroaneuryzmy a/alebo tvrdé exudaty sa vyskytuji

uz v skorych $tadidch diabetickej retinopatie, preto som sa zamerala prave na tieto.

Skrining ochoreni- niektoré ndlezy su Specificky pritomné uz v pociatocnych Stadidch
ochorent, preto pri ich pritomnosti mdZeme zaciatok ochorenia predpokladat’

Identifikacia ochoreni- niektoré ndlezy su pritomné pri ré6znych ochoreniach, iné sd len pri
konkrétnych. Tak ako lekdr urCuje ochorenie podla vyskytu patologickych ndlezov, ich
pocetnosti a lokalizacie, tak mdZe aj algoritmus.

Urdenie Stadia ochorenia- Stidium ochorenia mdze byt definované poctom konkrétnych
chorobnych ndlezov. Podl'a stanovenych kritérii napriklad rozdelili obrazy podla Stadia
v databaze Messidor (Decenciere et al. 2014).

Sledovanie ochorenia v ¢ase- dynamika chorobnych nalezov ukazuje priebeh ochorenia
a vplyv pripadnej liecby

Stanovenie d’alSieho postupu, liec¢by- napriklad podl'a zdznamu nélezov na fluoroangiografii
sa lekdr rozhoduje ako a kde bude aplikovat’ oSetrenie sietnice laserom. Vyhl'adanie a presné
stanovenie rozsahu opuchu makuly pri diabetickej retinopatii na OCT vySetreni je kritériom

k poskytnutiu liecby injekciami protilatok proti rastovym faktorom.



1.5 Motivacia

Za poslednych dvadsat’ rokov sa zacalo skimat mnoho automatizovanych metéd diagnostiky
diabetickej retinopatie, alebo jej Casti.
. Telemedicinsky skrining diabetickej retinopatie
Ked’Ze je toto ochorenie hlavnou pri¢inou straty zraku na svete (Sadda 2020) a dostupnnost’
oftalmolégov je nedostatocnd, vznikla potreba telemedicinskych skriningovych rieSeni.
. Sledovanie progresie diabetickej retinopatie pomocou telemediciny
Telemedicinske centrd zasielaju nasnimany obraz vzdialenym oftalmolégom na posudenie d’alSieho
postupu.
° Skrining a sledovanie opuchu makuly pri diabetickej retinopatii
Standardnou metédou na stanovenie pritomnosti opuchu makuly je optickd koherentnd tomografia, no
tento pristroj je finan¢ne vel'mi ndkladny a nie je beZne dostupny u kazdého ambulantného oftalmoldga.
Pre ucely vyslovenia podozrenia z pritomného opuchu makuly méZe slizit’ automaticky systém, ktory
hodnoti pocet, vel'kost a lokalizaciu tvrdych exudatov a ich vzt'ah k makule.
. Elektronicky zaznam
Vytvorenie elektronického zdznamu s presnym oznac¢enim anatomickych a patologickych ndlezov mdze
byt vhodnejsi ako zdznam len s popisom.
o Vyuzitie mimo oftalmolégie
Z nélezov na ofnom pozadi je moZzné predpovedat’ kardiovaskuladrne riziko (Poplin et al. 2018) alebo
anémiu (Mitani et al. 2020). Pocet exudatov je vo vztahu k hladindm tukov v krvi a je vysSie riziko ich

centrdlneho umiestnenia, ak ma pacient zvySenu hladinu triacylglycerolov v krvi (Sasaki et al. 2013).

.....

Vyhladdvanie anatomickych a patologickych nalezov je v tychto uvedenych oblastiach déleZitou
sucastou. Za roky vyskumu sd metédy vyhladdvania anatomickych nalezov preskiimané s vysokou
uspesnostou, no vyhl'addvanie a segmentdcia patologickych ndlezov je stidle nedostato¢ne prebadané
(Badar, Haris, Fatima 2020). Vyhladdvanie exudiatov md stile svoje rezervy ¢o do uspeSnosti
a vyhl'addvanie mikroaneuryziem a hemoragii je nad’alej vhodnym ndmetom pre d’alSie experimenty,
mozno prive pre nizky kontrast Eervenych drobnych ndlezov na Gervenom oénom pozadi. Dalgie

skimanie v tomto smere je oCakdvané.



2 Ciele dizertacnej prace

Na zaciatku doktorandského Studia som si stanovila ciel’ vyvinut algoritmus, ktory by dokazal
rozpoznat’ na retindlnych obrazoch tvrdé exudéty a mikroaneuryzmy- pociatocné prejavy diabeticke;
retinopatie. Predtym vSak bolo potrebné nastudovat’ si doterajsie prace v tejto oblasti a zorientovat’ sa
v pouZivanych metddach. Popri §tidiu rozpozndvania exuddtov a mikroaneuryziem som zistila, Ze je
nemenej doleZité vediet rozpoznat' na retindlnych obrazoch aj anatomické sicasti ocného pozadia-
retindlne cievy, ter¢ zrakového nervu a makulu. Na zdklade tohto zistenia a mojho hlavného ciel'a som
si stanovila Ciastkové ulohy, ktoré som planovala experimentdlne rieSit. Pracovala som s metédami
¢islicového spracovania obrazov (napr. Houghovou transforméciou), strojmi s podpornymi vektormi
(Support Vector Machines, SVM) a s neurénovymi sietami. V tejto kapitole uvddzam zhrnutie

zistenych poznatkov z doterajSich vedeckych prac a nastudovanej literatiry.

2.1 Zavery

Metody digitdlneho spracovania obrazu ocného pozadia su perspektivou skriningovych
vySetreni v oftalmoldgii. Na dosiahnutie dostatocnej senzitivity a Specificity je podla literarneho
prehl’adu nutné kvalitné nasnimanie obrazu pre nasledné digitidlne spracovanie. D6leZitou sicastou je
aj predspracovanie obrazu a vyhladanie anatomickych sicasti o¢éného pozadia- tera zrakového nervu,
makuly a sietnicovych ciev. Takto predspracovany obraz s ndjdenymi anatomickymi Struktdrami mdZe
sluzit’ na d’alSie spracovavanie - napriklad na vyhladdvanie chorobnych priznakov pri diabetickej
retinopatii (exuddtov, mikroaneuryziem, zakrvacani na o¢nom pozadi, atd’.). Jednotlivé nové digitdlne
metddy v oftalmoldgii mozu ndjst’ Siroké uplatnenie ako sucasti skriningovych a telemedicinskych
algoritmov v diagnostike, liecbe a sledovani pacientov s ochoreniami oka. Digitdlne spracovanie
obrazov o¢ného pozadia by mohlo byt perspektivne pouzité ako skriningové vySetrenie pri ochoreni
diabetick4 retinopatia, ak spiiia kritérid podl’a British Diabetic Retinopathy Working group- senzitivita
aspon 80% a Specificita 95% (Hipwell et al. 2000). V ramci automatizovania je nutné dohliadnut’ na to,
aby algoritmus mohol fungovat’ na obrazoch akéhokol'vek rozliSenia. Pre porovnavanie prac je kl'icovy
spdsob hodnotenia - ¢i dany algoritmus pracuje na tdrovni obrazov, hladanych objektov alebo

jednotlivych pixeloch.

e VyhPadavanie optického disku

o Opticky disk je najl'ahsie vyhl'adatel'ny ndlez na obrazoch o¢ného pozadia pre jeho relativne
uniformny vzhlad a tvar, svetld, kontrastnu farbu s jasnym ohrani¢enim.

o Opticky disk je mozné vyhladavat’ na zdklade jeho okruhleho tvaru, svetlého zafarbenia
kontrastnému voci okolitej sietnici, na zdklade jeho umiestnenia na retindlnom obraze,

zbiehania sa retindlnych ciev alebo vrcholu nimi tvorenej myslenej paraboly



o Zmetdd sa pouZivaju detektory hrdn, Houghova transformécia, morfologické opericie,
prahovanie a filtrovanie, priaca sfarebnymi kandlmi obrazu, modelovanie, metody
strojového ucenia vratane hlbokych neurénovych sieti

o Najlepsie vysledky v detekcii sa dosiahli s faster R-CNN Huang et al. s predtrénovanou
s ResNet-50, spolu s predspracovanim metédou CLAHE (Huang et al. 2020) a Bajwa et al.,
ktory trénoval na siedmich databdzach so sietou predtrénovanou s VGG-16 na Pascal
VOC2007 (Bajwa et al. 2019).

o Prvé metédy vyhladavali stred optického disku, ak ho nasli, povaZovali ho za nédjdeny.

o Novsie prace hodnotia vyhladany opticky disk podla porovnania ndjdeného objektu
s ground truth ditami dice koeficientom a/alebo Jaccardovym indexom. Tento sposob

hodnotenia je komplikovanejsi v pripade objektovej detekcie s bounding boxami.

VyhPadavanie retinalnych ciev

o Sedotroviiovy profil intenzit na prierezoch ciev mdzeme vyjadrit Gaussovou krivkou
(Chaudhuri et al. 1989).

o Ako predspracovanie obrazov v najispeSnejSej praci z Cislicového spracovania obrazov
bolo pouzité CLAHE (BahadarKhan, Khaliq, Shahid 2016). CLAHE pouzili aj ini autori
(Qian Zhao et al. 2014; Dasgupta, Singh 2016; Jin et al. 2019).

o Viaceri autori pracovali v zelenom kandle obrazu (Fraz et al. 2012; Bankhead et al. 2012;
Zana, Klein 2001).

o Na segmenticiu retindlnych ciev sa pouZivaji lokdlne prahovania, konvolidcia cievy
s Laplaceovym jadrom, Gaussov filter, detektory hrdn, morfologické operécie, Ciarovy
operator s SVM Kklasifikatorom, rast regiénov, prahovanie, wavelety.

o Zmetdd hlbokého ucenia sa pouZila samoorganizujuca priznakovd mapa, konvolu¢né
neurénové siete, siborové hlboké ucenie, Generative Adversarial Network (GAN), U-Net,
deformovatel'nd U-Net (DU-Net).

o Z ¢&islicového spracovania obrazov bola najpresnejSia praca (BahadarKhan, Khaliq, Shahid
2016), kde segmentovali pomocou morfolégie na zdklade Hessidnskej matice
a transformdciou vlastnych &isiel s Otsuho prahovanim.

o Prica od (Ricci, Perfetti 2007) so SVM klasifikatorom ukdzala dspeSnost’ strojového ucenia
v segmentécii retindlnych ciev .

o Neporovnatelne lepSie vysledky dosahuju v segmenticii ciev hlboké neurdnové siete,
spomenula by som autorov (Liskowski, Krawiec 2016) s vybalansovanou CNN siet'ou

a (Son, Park, Jung 2017) s GAN siet'ou s diskrimindtorom .

VyhPadavanie exudatov



o Prvé prace s ¢islicovym spracovanim obrazu Castokrat museli pred vyhl'addvanim exudatov
odstrénit’ z obrazu anatomické sucasti, napr. zrakovy nerv alebo retindlne cievy (Youssef,
Solouma 2012; Walter et al. 2002; Joshi, Karule 2018).

o Exudity sa vyhladdvali morfologickymi operaciami, morfologickym rekonStrukénym
algoritmom, fuzzy C-means zhlukovanim, lokdlnym a globalnym prahovanim, RBF sietou,
waveletovou analyzou, Kirschovym hranovym operatorom, random forests algoritmom,
Bag of visual words, za pomoci CNN a FCN.

o Pri ¢islicovom spracovani sa ako vhodny ukazuje zeleny kandl (Garcia et al. 2009; Joshi,
Karule 2018; Walter et al. 2002).

o Hodnotenie pixel po pixeli sa ukazuje ako menej vhodné (Zhang et al. 2014). Na hodnotenie
je navrhnuté pouzit’ F-skoére (Joshi, Karule 2018; Zhang et al. 2014).

o Viacero pric pouZiva na hodnotenie obrazové a exudatové kritérium podl'a (Zhang et al.
2014), pricom najlepSie vysledky dosahuje (Abbasi-Sureshjani et al. 2017), ktory trénuje

rezidudlnu siet’ od zdkladov tak, Ze trénuje CastejSie s problémovej$imi Castami obrazu.

e Vyhladavanie mikroaneuryziem a hemoragii

o Vyhladanie mikroaneuryziem je najzloZitejSia iloha pre ich mald vel'kost’ a ¢ervenu farbu-
su slabo kontrastné na ¢ervenom pozadi.

o RozliSenie malych hemoragii a mikroaneuryziem je sporné pre ich podobny vzhl'ad, no
napriek tomu ho mnohi autori deklaruju.

o Pokrok v segmentacii mikroaneuryziem priSiel az neskor, ked’Ze dlho neexistovali databazy
s oznacenymi mikroaneuryzmami pixel po pixeli. Ako prva vznikla e-ophtha-MA.

o Prvé metddy sa sustredili na detekciu mikroaneuryziem vd’aka zmendm intenzit obrazu-
prahovanim, normalizaciou, pracou s kanalmi farebného obrazu, atd’.

o Zhlbokych sieti sa pouzil autoenkdder so softmax bindrnym klasifikdtorom, CNN a jej

varianty, SegNet.

2.2 Ciele dizertacnej prace

Na zdklade doterajSich poznatkov, vyskumu a experimentov v oblasti digitdlneho spracovania
obrazov ocného pozadia v mojej d’alSej praci zameriavam na nové digitilne metddy diagnostiky
retindlnych obrazov. Moja priaca by sa dala rozdelit do dvoch oblasti - prvd je vyhladavanie
anatomickych sicasti na oénom pozadi a druhd vyhladdvanie vCasnych patologickych ndlezov pri

diabetickej retinopatii.



1)

2)

3)

4)

5)

Hlavnymi cieP’mi prace su:

Automatizované vyhl'adavanie ter¢a zrakového nervu na retindlnych obrazoch réznymi technikami,

vratane hlbokych neurénovych sieti a vyhodnotenie pouZitych metdd.

Segmentécia retindlnych ciev na obraze a otestovanie jej uspesnosti na dostupnych verejnych
databazach DRIVE (DRIVE: Digital Retinal Images for Vessel Extraction 2011) a STARE (STARE:
Structure Analysis of the Retina 2004), ktoré obsahuji oznacené obrazy so segmentovanymi

cievami.

Navrh metédy zaloZenej na hlbokych neurénovych sietach na vyhladdvanie tvrdych exudatov.

Tato metéda bude nadvédzovat na naSu doterajSiu pracu s bakaldrmi a diplomantami, kde sme

vyhladavali exudity metddou dvojvrstvového perceptronu (Blasko 2011; Kurilova et al. 2013)

a metédou strojov s podpornymi vektormi (Bédi 2012). Pouzitie hlbokych neurénovych sieti

v tomto experimente je inSpirované pracou (Abbasi-Sureshjani et al. 2017), ktori segmentovali

exudaty na e-ophtha-EX databaze rezidudlnymi sietami a dosiahli F1 skére na drovni exudatov

0.832.

Navrh met6dy bude pozostavat’ z nasledovnych krokov:

a) Overit a vyhodnotit’ metédu na verejne dostupnej databaze retindlnych obrazov na trovni
ndjdenych exuditov.

b) Vyhodnotit' vplyv ndjdenych exudatov na trovni celych obrazov- tvrdé exudaty st jednym
z prvych priznakov diabetickej retinopatie a diabetického opuchu makuly.

¢) Porovnat’ vysledky s ostatnymi autormi vyhl'addvajicimi exudaty.

Vytvorit' algoritmus pre vyhladdvanie alebo segmenticiu mikroaneuryziem, ktoré sa spolu
s tvrdymi exudatmi tieZ vyskytuji vo vcasnych Stddidch ochorenia sietnice spdsobeného

cukrovkou.

Implementovanie vybranych postupov predspracovania obrazu do navrhnutych met6d

a zhodnotenie ich efektivnosti.



3 Dosiahnuté vysledky dizertacnej prace

Tato Cast’ obsahuje najdolezitejSie vystupy mojej dizertacnej prace.
3.1 Vytvaranie trénovacich datovych mnozin

Pri experimentoch s vyhl'addvanim exudatov objektovym detektorom a vyhladavanim
mikroaneuryziem U-Net siefou som potrebovala obrazy rozdelit na menS$ie Casti- segmenty.
Rozhodla som sa nemenit’ vel’kost obrazov, ale doplnila som obraz o &ierne riadky a stipce tak,
aby bol vysledny obraz delitel'ny Zelanym rozmerom segmentu. ResNet-50(He et al. 2015), mnou
najcastejSie pouzivand siet’ na predtrénovanie, vyZaduje vstupy velkosti 224x224 pixelov. Ked'Ze
sd retindlne obrazy kruhového tvaru a okolo nich je ¢ierny okraj, rozhodla som sa pre metédu
upravenia origindlneho celého obrazu tak, aby bolo jeho vertikdlne aj horizontdlne rozliSenie
delitelné 224. To som dosiahla doplnenim &iernych riadkov a/alebo &iernych stipcov az po
najblizsie deliteI'né ¢islo ¢islom 224. Nakol'’ko Cierne okraje uz obraz ma, neprekaza mu doplnenie
d’alsich &iernych riadkov a/alebo stipcov. V ramci rozsirovania datovych trénovacich mnoZin som
realizovala aj posuny obrazu na vytvorenie posunutych segmentov, zrkadlenia segmentov
a ndhodné zmeny kontrastu a jasu, v smere pridania alebo odobrania, maximélne o 20% p6vodnych

hodnot.

3.2 Predspracovanie obrazu pred segmentaciou mikroaneuryziem

Mikroaneuryzmy st vzhl'adom malé bodky aZ Skvrnky cervenej farby, o nieco tmavsej ako
okolitd sietnica. Prave preto, Ze si mélo kontrastné, je aj vel'mi tazké ich na obraze rozpoznat.
PouZila som predspracovanie obrazu kontrastom limitovanou adaptivnou histogramovou
ekvalizaciou (CLAHE) (Zuiderveld 1994) vo vSetkych troch farebnych kanaloch obrazu (v RGB

farebnom spektre), nasledne som obraz spojila do trojrozmerného a vyrobila segmenty z obrazu.

3.3 Segmentacia ciev za pomoci morfologickych operacii

V prvom experimente som segmentovala retindlne cievy metddami Cislicového spracovania
obrazu. Pracovala som s trénovacou Castou databazy DRIVE (20 obrazov). Metdda pozostavala z prace
s farebnymi kandlmi obrazu, morfologickych operécii, prevodu do bindrneho obrazu a odstrdnenia Sumu
filtrom. Dosiahla 65.6% senzitivitu, nedostatocne vyhl'addva jemnejSie a tenSie vetvy ciev, vyhl'ada len
hlavné vetvenie, v niektorych pripadoch m4 viac faloSne pozitivnych nilezov. PouZitie tejto metddy pre
segmenticiu ciev povazujem preto len za hrubo orienta¢né, perspektivne je mozné ho pouZit’ pre
orientdciu na retindlnom obraze, ak by som pomocou polohy hlavnych retindlnych ciev planovala
vyhladavat’ ter¢ zrakového nervu alebo makulu.

Druhd metéda vyhladdvania ciev morfologickymi operdciami mala priaznivejsie vysledky, bola

aj opublikovand (Kurilova et al. 2015). Cievy sme vyhladdvali dvomi réznymi pristupmi s réznymi



kombindciami morfologickych operacii a Strukturdlnymi elementami rdznych velkosti a tvarov.
Priemerna senzitivita prvého pristupu bola 78.41% a druhého pristupu 79.51% (obr.3.1). Druhy pristup
dosiahol mierne vysSiu senzitivitu. Z nespravne oznacenych ciev sa vyskytovali napriklad oznacenia iba
okrajov ciev bez oznacenia ich vnitra, oznacenia cievy na okraji optického disku a faloSne pozitivne
nalezy vychddzajice z ciev, podobné vybezkom z ciev ( takéto cievy boli ,,ziibkované*). Tato metéda
bola skiimand na troch mnou manudlne znacenych retindlnych obrazoch, pretoZe databaza Messidor
neméd oznacené cievy. Experiment sme realizovali na tejto databdze, pretoZze obsahuje obrazy
s diabetickou retinopatiou a tento algoritmus mal mat’ perspektivne vyuzitie na odstranenie retindlnych

ciev ako sucast’ predspracovania obrazov pred vyhl'addvanim exudétov.

Obrazok ¢.3.1: Vysledky metody extrakcie ciev morfologickymi operdciami. Vlavo origindlny obraz, v strede
vysledok I. pristupu a vpravo vysledok II. pristupu.

3.4 Detekcia terca zrakového nervu Houghovou transformaciou

Zrakovy nerv ma okruhly alebo elipsovity tvar, takze moZeme vyuZit' vyhladdvanie tohto tvaru
pomocou ,,napasovania‘“ elipsy na rézne objekty na obraze. Pracovala som v ¢ervenom kandle obrazu.
Program sa snaZil ,,napasovat™* kruhy s rddiusom v rozmedzi od 1/20 aZ po 1/5 Sirky obrazu, citlivost’
akumuldtora bola nastavena na 0.9 a prah na vyhladavanie okrajov na 0.01. Parameter senzitivita
akumuldtora vyhl'addva viac kruhov smerom k maximalnej hodnote 1, niekedy aj falo$ne pozitivne, ¢o
sa vSak v nasom nastaveni neudialo. Prah na vyhl'adavanie okrajov sliZi na nastavenie prahu gradientu
na obraze, ¢im niZ§{ je prah, tym viac objektov nachddza. Ako spravne vyhladany ter¢ zrakového nervu
som povazovala taky, ktory je bud’ cely obsiahnuty vo vyhl'adanom kruhu alebo kruh zasahuje aspon %
jeho obsahu. Ako databdzu na otestovanie tohto experimentu som pouzila 20 ndhodne zvolenych
obrazov z Messidor databdzy (Decenciere et al. 2014), rovnakych ako pri testovani detekcie terca
zrakového nervu pomocou R-CNN. Uspesnost bolo vyhladanie 15 obrazov z 20, teda 75%. Treba viak

dodat, Ze niektoré elipsy krasne olemovali tvar zrakového nervu, no iné ho oznacili vel'mi nasiroko.

Tito metddu sme detailnejSie rozpracovali spolu s bakaldrom Igorom Marcekom v jeho zavere€nej praci
(Marcek 2012).
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3.5 Preskenovanie segmentov retinalneho obrazu klasifikatorom strojov
s podpornymi vektormi

Vyhladdvala som exudaty na segmentoch sietnice pomocou faster R-CNN neurénove;j siete. Cielom
SVM Klasifikatora bolo rozdelenie segmentov na segmenty bez exudatov a segmenty s exudatmi. Len
pozitivne klasifikované segmenty boli d’alej analyzované objektovym detektorom neurénovej siete za
ucelom detekcie jednotlivych exudiatov. SVM predskenovanie je vel'mi rychle a s tispechom redukuje
pocet faloSne pozitivnych nalezov pri hodnoteni exudatovym aj obrazovym kritériom. Trénovanie je
podstatne kratSie ako trénovanie neurénovej siete, v mojom pripade to bolo len niekol'’ko mindt. Datova
mnozina sa skladala zo segmentov vel'kosti 224x224 pixelov s exudatmi a bez exudatov z databazy e-
ophtha-EX. Pridanie bezexudatovych obrazov zo zdravych sietnic bolo dblezité pre odlinost’ vzhl'adu
»pozadia® (Casti sietnice bez nalezov) u zdravych achorych pacientov. Trénovacie mnoZiny boli
zvolené ndhodne, ale vZdy z rovnakych validaénych mnoZin ako trénovanie neurdnove;j siete.

Pouzila som klasifikator s linedrnym jadrom natrénovany za pomoci priznakov extrahovanych
z ResNet-50 predtrénovanej na databidze ImageNet. Priznaky boli extrahované z poslednej AvgPooling
vrstvy s rozmermi 1x1x2048. PouZitie tohto klasifikatora ako prvého kroku pred detekciou exudatov
poslizilo ako skriningovy krok, len pozitivne klasifikované segmenty sa dostali k testovaniu
objektovym detektorom. Priemernd presnost SVM Kklasifikdtora z piatich valida¢nych skupin bola

84.68%.

3.6 Detekcia optického disku R-CNN objektovym detektorom

Vyhladavala som opticky disk (OD) sietou R-CNN predtrénovanou s CNN na CIFAR-10
databdze a ndsledne sa dotrénovala na obrazoch sietnice. PouZila som 200 ndhodne vybranych
obrazov z databdzy Messidor, pri€om 180 bolo trénovacich a 20 testovacich. Na 180 retindlnych
obrazoch som oznalila polohu optického disku pomocou bounding boxu. Na tréning s mini-
batchom 128 bol pouZity SGDM optimalizétor, s po¢iatoénou rychlostou uéenia 10, pri¢om
nastalo 0.1- ndsobné spomalenie u€enia kazdych 8 epoch. Maximdalny pocet epoch bol nastaveny
na 40, L2 regularizdcia na 0.004. Nasledovalo dotrénovanie pomocou konvolu¢nej neurénove;j
siete zaloZenej na oblastiach, objektového detektora, ktora vyhladd zrakovy nerv na obraze
a oznac¢i ho bounding boxom. Nastavenia trénovania boli: sgdm optimalizator, mini-batch 10,
rychlost’ ucenia 1073, maximdlny pocet epoch 100, negativne prekryvanie [0 0.3], pozitivne
prekryvanie [0.5 1]. Pristup spravne vyhladal 17 obrazov z dvadsiatich, tspesnost’ bola 85%. Za
spravne vyhladany ter¢ zrakového nervu som povazovala taky, ktory je bud’ cely obsiahnuty vo
vyhl'adanom bounding boxe alebo bounding box zasahuje asponl 3 jeho obsahu. V porovnani
s detekciou zrakového nervu pomocou Houghovej transformécie sa javi tito metdda o nieco
uspesnejsia, na rovnakej databidze dosahuje 85% tspesSnost’ oproti 75% tspesnosti pri Houghovej

transformacii. Tento rozdiel je viditeI'ny na priklade na obraze ¢.3.2, kde bol algoritmus Houghovej
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transformécie pravdepodobne pomyleny vyskytom vidc¢Sieho mnozstva exuddtov, ktoré maju

podobnu farebnost’ ako zrakovy nerv.

Obrazok ¢.3.2: Porovnanie detekcie zrakového nervu Houghovou transformdciou (obraz vlavo) a

predtrénovanou R-CNN sietou (vpravo) na tom istom obraze. V prvom pripade detekcia neprebehla tispesne.

3.7 Detekcia svetlych oblasti viacvrstvovym perceptrénom

Cielom tohto experimentu bolo vyhladdvanie svetlych 1ézii na retindlnom obraze. Sem patria v
rdmci diabetickej retinopatie tvrdé a mikké exudaty. Algoritmus sa skladd z predspracovania obrazu
vritane odstranenia OD, extrakcie priznakov a klasifikdcie priznakov viacvrstvovym perceptronom.
Experiment prebehol na 6smych ndhodne vybranych obrazoch z databdzy Messidor (Decenciere et al.
2014), pat obrazov slidZilo na trénovania a tri na testovanie. Trénovaci set obsahoval 3562 svetlych 1€zii,
bol rozdeleny na trénovaciu skupinu (70%), testovaciu skupinu (15%) a validacnud skupinu (15%).
Detekcia svetlych oblasti pozostdvala z lokalizovania kandidatov na svetlé oblasti a extrakcie priznakov
z tychto kandidatov. Na ziskanie kandididtov sme pouZili kombinicie globdlneho a lokdlneho
prahovania. Lokalne a globalne prahované obrazy boli skombinované pomocou AND opericie a objekty
mensSie ako 2 pixely boli odstrdnené. Na zjemnenie okrajov a vyplnenie malych medzier sme pouZili
morfologické uzavretie so Strukturdlnym elementom v tvare disk o velkosti 10. Z kandidatov na svetlé
1ézie sme extrahovali 16 priznakov, inSpirovali sme sa (Garcia et al. 2009).

Na klasifik4ciu priznakov sme pouzili viacvrstvovy perceptrén so 16 vstupmi (16 priznakov), s
jednou skrytou vrstvou s desiatimi neurénmi a dva vystupné neurdny, ktoré klasifikovali kandidatsku
oblast’ ¢i je alebo nie je svetlou léziou. Trénovanie prebehlo metédou Skalovaného konjugovaného
gradientu.

Met6du sme testovali na troch testovacich obrazoch a porovnavali s manudlne oznaenymi svetlymi
léziami. Uvedena metéda ma priemerni 93.85% klasifikacni presnost, teda z celkového poctu
kandidatov vie identifikovat’ vysoké percento naozaj svetlych l€zii. Na druhej strane, 51.84% tispesSnost’
vyhl'adanych svetlych 1€zii v priemere v porovnani so skuto¢nostou naznacuje potrebu efektivnejsej
metddy vyhladdvania svetlych 1€zii. Viac testovacich obrazov by mohlo dat’ presnejSie vysledky

dspesnosti.
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3.8 Detekcia tvrdych exudatov objektovym detektorom faster R-CNN

Detekciu exudatov sme realizovali pomocou objektového detektora faster R-CNN (Ren et al. 2016).
Pre urychlenie detekcie a zniZenie poctu falo$ne pozitivnych ndlezov sme zapojili pred pouzitim
detektora klasifikdtor zo strojov s podpornymi vektormi (SVM Kklasifikator) (Vishnubhotla 2005). Pre
roz§irenie datovej mnoZiny a pokrytie celého farebného spektra, v ktorom sa pohybuji obrazy sietnic,
sme pouZili aj varianty s roz§irenim ddtovej mnoZiny s ndhodnymi tpravami jasu a kontrastu. Pre pracu
sme pouZili verejne dostupnu databdzu e-ophtha-EX (Decenciere et al. 2013), ktord m4 tvrdé exudaty
oznacené pixel po pixeli. Na preverenie algoritmu inou databdzou sme pouZili databdzu DiareretDB1
(Kauppi et al. 2007) a Messidorl. Obrazy sme kvoli predtrénovaniu so sietou ResNet-50 potrebovali
rozdelit’ na segmenty velkosti 224x224 pixelov, doplnenim &iernych riadkov alebo stipcov v takom
pocte, aby bol horizontalny aj vertikdlny rozmer obrazu delite'ny ¢islom 224. Pre zvicSenie trénovacej
databazy som pouzila posuny a zrkadlenia. Siet trénuje s exudatmi ako objektami, ktoré su zadefinované
ich pociato&nym bodom v avom hornom bodu (jeho stiradnicami) a rozmermi obdiZnika okolo exudétu
(bounding boxu). Jeden segment ¢asto obsahoval viac ako tri exuddaty, trénovalo sa len na segmentoch
obsahujucich exudaty, segmenty bez exuditov sa trénovania neurénovej siete nezucastnili. Trénovalo
sa 5-ndsobnym vzdjomnym overovanim, trénovaci set pozostival z 307 origindlnych segmentov
s exudatmi, 882 segmentov s posunom a 3567 segmentov so zrkadlenim. So snahou dosiahnut’ lepSie
vysledky sme otestovali aj ndhodné zmeny kontrastu a jasu v rozsahu 0% aZ 20% pocas trénovania,
¢ierne okraje vSak zostali zachované. Na predtestovanie obrazov sa pouZil linedrny SVM klasifikator,
ktory rozdelil obrazy do tried ,,s exuddtmi* a ,,bez exudatov®. Tento klasifikdtor umoZznil zrychlenie
otestovania obrazov a zniZenie poctu faloSne pozitivnych nélezov. Podrobny popis ziskania dat pre
SVM Kklasifikator a jeho nastavenia sd popisané v Casti 3.5 Predskenovanie segmentov retindlneho
obrazu pomocou SVM klasifikdtora pred detekciou exuddtov neuronovou sietou.

V naSom variante pouZivam transferové ucenie, faster R-CNN pouZiva priznaky z ResNet-50
predtrénovanej na databaze ImageNet. Trénovali sme s 4756 farebnymi segmentami o velkosti 224x224
pixelov pomocou 5-ndsobného vzdjomného overovania vzZdy 10 epoch. Ako optimalizétor bol pouzity
stochasticky gradientovy zostup s momentovou technikou (SGDM) s vel’kost'ou mini-batchu 2 a fixnou
rychlostou ucenia 3x10*. Negativne a pozitivne prekryvy boli nastavené na [0 0.1] a [0.1 a 1]. Vysledky
sme hodnotili na drovni exudatov a na Grovni obrazov metédou podla (Zhang et al. 2014). Hodnotenie
na drovni exuddtov bolo na principe prekryvajicich sa oblasti medzi ndjdenymi exud4tmi neurénovou
sietou a ground truth datami. Zakladd sa na ponimani exuditu ako objektu, nie ako spojenia
dotykajicich sa pixelov. Hodnotenie na drovni obrazov je pravdepodobne dodleZitejSie z klinického
hl'adiska (Abbasi-Sureshjani et al. 2017). Je zaloZené na pravdepodobnosti, Ze dany obraz obsahuje
exudat/y. Hodnotili sme Styri varianty naSej metddy- bez a s SVM Kklasifikdtorom, bez a s ndhodnou

zmenou kontrastu v trénovacej mnoZine.
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NajvysSiu senzitivitu a FPR sme dosiahli bez pouZitia SVM Kklasifikatora, ale najvysSie F1 skore
spolu s najnizsim FPR naopak s SVM Kklasifikatorom. F1 skére sa zvySilo vd’aka SVM preskenovaniu,
ktoré zniZilo FPR 023.4% a0 29.7% bez asdpravami kontrastu. Varianty bez uprav kontrastov
v trénovacej mnozine dosiahli v priemere lepSie vysledky. SVM preskenovanie aj zrychlilo proces
testovania obrazov. Farebnd interpretacia na priklade hodnotenia na databaze e-ophtha-EX je v prvych
dvoch riadkoch na obr. 3.3, v poslednom riadku je priklad hodnotenia na databdze DiaretDB1. Pri
hodnoteni na tdrovni obrazu SVM Kklasifikator zvysil F1 skdre spolu so zniZenim false positive rate
023.07% a 50% vo variantoch bez a s ipravami kontrastu. Vyznamnym bolo, Ze na drovni obrazov
nenastal ndrast faloSne negativnych ateda ani pokles senzitivity. SVM Kklasifikator teda vyraznejSie
zlepsuje vysledky pri hodnoteni na drovni obrazov a bolo to preukdzatelnejSie vo variante s ipravami

kontrastu v datovej mnoZzine. Bola vypocitana aj oblast’ pod ROC krivkou (AUC-ROC), na obr.3.4.

Obrazok €.3.3: Vysledky nasej metody. Prvé dva riadky si priklady z e-ophtha-EX, posledny riadok z DiaretDB1
databdzy. Prvy stlpec zndzoriuje origindlny obraz, v druhom sii ground truth ddta, v trefom vyhladané exuddty
oznacené bounding boxami a v poslednom “farebnd mapa” zndzoriujiica hodnotenie pixelov (modrou su
oznacené skutocne pozitivne, zelenou falosne negativne, cervenou falosne pozitivne pixely).

S najispesnejSou valida¢nou mnoZinou, s Upravami kontrastu, sme dosiahli F1 skére 0.8367 na
urovni exudatov, €o sa ukdzalo ako najlepsi vysledok z testovanych metdd. F1 skére pre DiaretDB1
bolo 0.8898 na drovni exudatov a 0.881 na drovni obrazov, AUC na tirovni obrazov 0.9727. Vysledky
tohto held-out testu prekonali metédy inych autorov, ktori hodnotili podl'a (Zhang et al. 2014) na oboch
urovniach hodnotenia. Databdzu Messidorl sme testovali iba na trovni obrazov s vysledkom AUC

0.885. AUC-ROC krivky pre vSetky tri testované databdzy sd na obr.3.4.
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Obrazok €.3.4: AUC-ROC krivky testovanych databdz na virovni obrazov. Krivka z e-ophtha-EX databdzy je

vytvorend z najuspesnejsej validacnej skupiny vo variante s tipravami kontrastu a SVM klasifikdtora.

Najlepsie vysledky, F1 skére 0.8367 na drovni exudatov, sme dosiahli pri kombindcii faster R-CNN
objektového detektora spolu s SVM klasifikdtorom s pouZitim ndhodnych dprav kontrastov databazy.
Ziadna z metdd autorov, s ktorymi sme vysledky porovnavali, nedosiahla vyssie F1 skére ako 0.832.
Spolu so zlepSenim F1 skére nastal aj mierny pokles senzitivity.

Pri hodnoteni held-out testu na DiaretDB1 databdze sme pouZili odlisny spdsob hodnotenia ako
(Abbasi-Sureshjani et al. 2017). Dosiahli sme lepSie vysledky aj napriek prisnejSiemu hodnoteniu.
Vysledky na held-out teste s databdzou Messidorl boli podobné ako u autora (Giancardo et al. 2011)
ked’ trénoval atestoval na odliSnych databdzach. Tuto databiazu ale nebolo moZné tplne presne
zhodnotit, nakol'’ko obsahovala len oznacenie s rizikom edému makuly, nie oznacenie jednotlivych
exudatov. Efekt SVM klasifikatora je vyraznejsi pri hodnoteni na drovni obrazov, ¢o sa dd povaZovat
za klinicky relevantnejsie, takZe mdzeme akceptovat’ nim spOsobeny mierny pokles senzitivity pri
hodnoteni na drovni exudédtov. NaSa metdda dosahuje najlepSie vysledky zo spominanych met6d

hodnotenych podl'a (Zhang et al. 2014).

3.9 Segmentacia mikroaneuryziem

Retindlne mikroaneuryzmy si malé poskodené cievy, ktorych steny sa rozSiruji vyddvanim.
Su jeden z najskorSich prejavov diabetickej retinopatie a samé o sebe nespdsobuji zhorSenie
videnia. Niekedy je vel'mi tazké ich pri beZnom vySetreni rozpoznat’ od bodkovitych sietnicovitych
zakrvacani- hemordgii. PouZila som 148 obrazov s mikroaneuryzmami z databdzy e-ophtha-MA
(Decenciere et al. 2013), ktoré su znacené pixel po pixeli. Obdobne ako pri detekcii exudatov som
experiment realizovala po segmentoch o velkosti 224x224 pixelov. Trénovaciu mnoZinu som
roz§irila posunmi segmentov. Pre slaby kontrast na pozadi sietnice, ktoré je cerveno sfarbené, som
sa rozhodla pouzit' predspracovanie obrazov pomocou CLAHE (Zuiderveld 1994) v kazdom
kandle RGB farebného spektra na cely obraz. Na trénovanie som pouZila 5-ndsobné vzdjomné
overovanie. Jedna valida¢nd skupina mala priemerne 2772 segmentov na trénovanie. Trénovanie

prebehlo sietou U-Net (Ronneberger, Fischer, Brox 2015), optimalizér bol rmsprop, rychlost
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trénovania 10, mini-batch 2 a ndhodné premieSavanie vzoriek. Oznacenie obrazov pre trénovanie
som realizovala zatriedenim pixelov do dvoch tried. Na hodnotenie boli pouZité metriky ako
v detekcii exudatov, tieZ aj metdéda hodnotenia podla (Zhang et al. 2014). Vo valida¢nych
skupindch sa dosiahli velké rozdiely v senzitivite, pricom najlepSia senzitivita bola 96.23%.

Priemernd senzitivita bola 78.5%, priemerné F1 skére (dice koeficient) bol 0.6103.

3.10 Segmenticia anatomickych siéasti na obrazoch sietnice

Na zdravom o¢nom pozadi je jasne odliSiteI'ny ter¢ zrakového nervu, retindlne cievy, makula
a zvyS$né ocné pozadie (,,Cervend” Cast’). Na obrazoch o¢ného pozadia si navySe nasnimané aj
¢ierne okraje, okolo kruhového vyrezu s nasnimanym o¢nym pozadim. U chorych pacientov st
tieto Struktury tieZ vo viacsine rozpoznatel'né, pomahaji ndm zorientovat’ sa v nasnimanom obraze.
Poznanie ich zdravého vzhladu je doélezité pre rozpoznanie chorobnych prejavoch na tychto
Struktdrach.

V mojom experimente som pouZila siet’ na principe enkddera-dekddera, SegNet. Pouzila som
20 obrazov s oznacenymi cievami z databdzy DRIVE (DRIVE: Digital Retinal Images for Vessel
Extraction 2011) a 20 zo STARE (STARE: Structure Analysis of the Retina 2004), pridala som na
ne oznacenie anatomickych Struktdr. Takto som ziskala 4 triedy anatomickych sucasti o€ného
pozadia (pozadie- zvy$nd sietnica, makula, ter¢ zrakového nervu acievy) a1l triedu Ciernych
okrajov. Ako druhy variant experimentu som sa rozhodla pouZit diatovdi mnoZinu
s predspracovanim obrazu pomocou metédy CLAHE (Zuiderveld 1994) na kazdy z jednotlivych
farebnych kanalov v RGB farebnom spektre. VoI'nym okom boli po takomto predspracovani lepsie
viditeI'né cievy a makula. Pracovala som s celymi obrazmi, trénovanie prebehlo s 5-ndsobnym
vzdjomnym overovanim. Trénovacie mnoziny mali kazd4 128 obrazov, mini-batch bol 2. PouZila
som nahodné premieSavanie vzoriek v mini-batchoch. Ako optimalizér som zvolila rmsprop so
zainajicou rychlostou ucenia 1073, pokles nastal kazdych 30 epoch o0 0.1 ndsobok. Toto
trénovanie je velmi rychle a efektivne, dostane sa zvycajne k rychlosti 10, potom nastane
valida¢ny stop.

Variant bez predspracovania a s predspracovanim sa natrénuji na priemernt 95.3% udspesSnost’
na valida¢nej mnoZzine. Pri hodnoteni pixelov zo vSetkych tried, ¢i su zatriedené spravne, maji oba
varianty metriky vel'mi podobné. Pri hodnoteni na jednotlivé triedy sa vSak varianty liSia na

vysledkoch segmentdcie makuly a retindlnych ciev.
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Obrézok &.3.5: Segmentdcia anatomickych siicasti na retindlnych obrazoch, v lavom stlpci sii pévodné obrazy,
v strednom stlpci je variant metédy bez predspracovania, v pravom stlpci je variant s pouZitim predspracovania
pomocou CLAHE. Modrou je oznacend trieda s ciernymi pixelmi, oranZovou pozadie so sietnicou, zelenou
zrakovy nerv, cervenou retindlne cievy a bielo-fialovou makula.

Sémantickd segmentdcia na drovni vSetkych tried anatomickych sicasti retindlneho obrazu
dosiahla 95.29-95.43% senzitivitu s dice koeficientom 0,9529-0.9543, spolu s Jaccardovym indexom
0.91036-0.91296. V ramci hodnotenia vysledkov vSetkych tried neboli vyznamné rozdiely medzi
variantom s a bez predspracovania obrazu. V rdmci jednotlivych tried boli vyborné vysledky v triede
»clernych pixelov® avtriede ,pozadie-okolitd sietnica®, onieCo horSie vysledky v triedach
s oznacovanim zrakovych nervov a retindlnych ciev a najslabsie vysledky so segmentovanim makuly.
Postupné zhorSovanie dspesnosti po jednotlivych triedach v tomto poradi zodpoveda percentudlnemu
zastipeniu pixelov z jednotlivych tried pocas trénovania. ZlepSenie v senzitivite v triede ,,retindlne
cievy” bolo vo variante s predspracovanim obrazov 02.36%, o 1.1% v dice koeficiente a o 1.8%
v Jaccardovom indexe. V triede ,makula®“ boli vysledky eSte vyznamnejSie- vo variante
s predspracovanim metédou CLAHE nastalo zlepSenie senzitivity o 163.8%, o 155.6% v dice
koeficiente a0 161.5% v Jaccardovom indexe. Predspracovanie metédou CLAHE v jednotlivych
farebnych RGB kanaloch zvysSuje tspesnost’ sémantickej segmentacie v triedach, kde vyhl'adavame
»cervené nalezy* na ,,Cervenom pozadi, viacndsobné zvySenie uspesnosti nastalo v triede ,,makula®.

Z verejnych databdz stile nie je dostupna retindlna databdza urCend na segmentaciu
anatomickych, prip. aj patologickych Struktur sietnice na jednom oznacenom obraze. Moje rieSenie, kde
som si k oznaCenym cievam doznacila aj zrakové nervy a makuly nie je verejne dostupné a ned4 sa preto
porovnat’ s inymi metédami. Dal§im cielom pre moju pricu je vytvorenie vlastnej verejne dostupnej
segmentacnej databazy retindlnych obrazov s oznaenim vsetkych anatomickych $truktir, ¢im by som

ziskala vicSie mnozstvo dat pre experimenty a moZnost’ porovnat’ moje vysledky s ostatnymi autormi.

17



4 Prinosy dizerta¢nej prace

Rada by som tu zhrnula niektoré dolezité zavery a pozorovania, ktoré som postrehla pocas

naStudovania si problematiky a si vyznamné pre digitdlnu analyzu retindlnych obrazov.

Digitdlne spracovanie obrazov oc¢ného pozadia by mohlo byt perspektivne pouZzité ako
skriningové vySetrenie pri ochoreni diabetickd retinopatia, ak spiiia kritérid podl'a British
Diabetic Retinopathy Working group- senzitivita aspont 80% a Specificita 95% (Hipwell et al.
2000).

.....

Price s ¢islicovym spracovanim obrazov potrebovali vicSinou pred vyhladdvanim
patologickych ndlezov najskor vyhladanie anatomickych sicasti na retindlnom obraze a ich
odstranenie, prace so strojovym ucenim a neurénovymi sietami uZ ich vyhl'adanie nevyhnutne

nepotrebovali.

Prace s Cislicovym spracovanim obrazov dosahuju lepSie vysledky v praci v zelenom kandle
obrazu (Zana, Klein 2001; Fraz et al. 2012; Bankhead et al. 2012; Joshi, Karule 2018; Garcia et
al. 2009; Walter et al. 2002), na rozdiel od neurénovych sieti, ktoré bez tazkosti pracuju aj

s plnofarebnym obrazom.

Mnohi autori pouzivaji CLAHE v ramci predspracovania obrazov (Bajwa et al. 2019;
BahadarKhan, Khaliq, Shahid 2016; Qian Zhao et al. 2014; Dasgupta, Singh 2016; Jin et al.
2019).

Pri ¢islicovom spracovani obrazu je potrebnd kombindcia viacerych metdd, princip spociva
v hl'adani ich vhodnych kombin4cii. T4 kombin4cia, ktord ,,funguje* na jednej databaze, nemusi

tak vyznamne fungovat na inej.

Z Cislicového spracovania obrazu su najcastejSie pouzivané prace s farebnymi kandlmi obrazu,

morfologické opericie, prahovanie, rozne filtre a detektory hran.

Z metdd strojového ucenia st okrem neurénovych sieti najviac zastipené stroje s podpornymi
vektormi (Ricci, Perfetti 2007; Giancardo et al. 2011; Rocha et al. 2012; Khojasteh et al. 2019;
Sadek, Elawady, Shabayek 2017; Antal, Hajdu 2014).

Metédy s hlbokymi neurénovymi sietami boli tspesnejSie ako metddy ¢Eislicového spracovania
obrazov, najvacsi prinos bol pri segmentacii retindlnych ciev.

Vyhodou si predtrénované neurénové siete- je mozné vyuZit transferové ucenie (Sadhukhan et

al. 2018; Bajwa et al. 2019; Chudzik et al. 2018; Khojasteh et al. 2019; Mateen et al. 2020).

Pouzitie hlbokych neurénovych sieti na skrining diabetickej retinpopatie sa ukazalo ako

rovnako efektivne ako vySetrenie ¢lovekom Specialistom (Xie et al. 2020).
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® V poslednej dobe bol zaznamenany vyznamny progres v segmentacii retindlnych ciev hibokymi
sietami, ale detekcia patologickych ndlezov je stile nedostato¢ne prebadand (Badar, Haris,

Fatima 2020).

Vzhladom na stanovené ciele, vykonané experimenty a ziskané poznatky povaZujem za prinosy

tejto dizertacnej prace nasledovné:

e Navrh metddy vyhladdvania tera zrakového nervu pomocou Houghovej transformice na
verejne dostupnej databaze Messidor1 (kapitola 3.4).

e Navrh metédy vyhladdvania ter€a zrakového nervu pomocou objektového detektora R-CNN
predtrénovaného s CNN na CIFAR-10 databize obrazov (kapitola 3.6).

e Navrh troch pristupov segmentécie retindlnych ciev za pomoci morfologickych operacii a ich
porovnanie (kapitola 3.3).

e Navrh segmenticie anatomickych sucasti sietnice (teréa zrakového nervu, retindlnych ciev,
makuly, okolitej sietnice a ¢iernych okrajov) za pomoci siete typu enkdder-dekdder SegNet
a porovnanie tejto metddy vo variante s predspracovanim obrazov pomocou CLAHE a bez
tohto predspracovania (kapitola 3.10).

e Navrh metédy na vyhladdvanie svetlych 1ézif (tvrdych a mékkych exudétov) pri diabetickej
retinopatii za pomoci extrakcie priznakov a klasifikdcie viacvrstvovym perceptrénom (kapitola
3.7).

e Navrh metdédy detekcie tvrdych exuddtov objektovym detektorom faster R-CNN
predtrénovanym s ResNet-50 na databidze obrazov ImageNet. Metdda pozostiva aj
z predskenovania segmentov obrazu linedrnym SVM klasifikatorom (kapitola 3.5 a 3.8).

e Navrh metédy segmenticie mikroaneuryziem za pomoci siete typu enkdder-dekéder U-Net
(kapitola 3.9).

® Osvojenie si pomocnych metdd ako je predspracovanie obrazov/ segmentov a vytvaranie
trénovacich datovych mnoZin spolu sich rozSirovanim posunmi, zrkadlenim a ndhodnymi
zmenami kontrastu a jasu (kapitola 3.1 a 3.2).

Aj ked’ uvedené metddy popisujem samostatne, mohli by byt sti¢ast'ou jedného celkového rieSenia

so zameranim na skrining diabetickej retinopatie.

4.1 Moznosti d’alSieho vyskumu

Moje navrhnuté metédy maji potencidl dalSieho vyskumu, v ktorom pldnujem kontinudlne
pokra¢ovat’. Dalej by som sa rada venovala nasledovnému:.

® vytvorenie vlastnej segmentacnej databazy zdravych retindlnych obrazov, v spolupraci s O¢nou

klinikou SZU, UNB. Domnievam sa, Ze je potrebné siet’ natrénovat’ a otestovat’ izolovane len

19



na zdravych obrazoch vo vi¢Som mnoZstve, aby som vedela zhodnotit’ jej schopnosti presnejsie
a az v druhom kroku sa ststredit’ aj na chorobne zmenené obrazy.

spresnenie algoritmov vyhladdvania exudatov a mikroaneuryziem. Exudaty by bolo vhodné
segmentovat’, idedlne tak, aby ich bolo mozné hodnotit’ pixel po pixeli. Mikroaneuryzmy by
som skusila segmentovat’ inou siet'ou alebo s inym nastavenim, nakol’ko bolo vel'mi ndrocné
trénovat’ siet’ stak velkym nepomerom pixelov, aky maji mikroaneuryzmy k okolitému
pozadiu.

skombinovanie algoritmov segmenticie anatomickych sucasti na retindlnom obraze
s vyhl'addavanim patologickych nédlezov. Segmentacia zrakového nervu, ciev a makuly by mohla
poslizit’ ako preskenovanie a vytvorenie prehladu o obraze, ktoré by pravdepodobne viedlo
k zniZeniu falo$ne pozitivnych ndlezov. Skombinované vyhladdvanie mikroaneuryziem
a exudatov dohromady mozZe presnejsie vyslovit' podozrenie pre v€asné Stadium diabeticke;j

retinopatie.
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