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1. Bevezetés

1.1 Absztrakt

A cukorbetegség az egyik legelterjedtebb betegségnek szamit hazankban és vilagszinten
egyarant. Egyik lehetséges szovOdménye a diabéteszes retinopatia, amely a latasvesztés egyik
vezetd oka felndttkorban. Ez a szembetegség kezdeti stadiumaban még kezelhetd, ezért korai
diagnosztizalasa sorsdontd lehet. Els6 jellemzd tiinetei a mikroaneurizmék, melyek apro,
izolalt, kor formaju, az érhalozathoz hasonloan vords szint, kis foltokként jelennek meg a

retinarol készitett felvételeken.

A retinaképek szakértéi, manualis kiértékelése bonyolult, a mikroaneurizmak nem
azonosithatdéak mindig egyértelmiien, igy sokszor nehézkes a képek kielemzése. A projekt célja
egy olyan dontéstimogatd rendszer létrehozasa, amely a szakértOket segiti a képek
elemzésében, igy a fundus felvételek alapjan gyorsabban, hatékonyabban tudjak a betegséget

korai stddiumban diagnosztizalni.

A projekt harom alrendszerbdl épiil fel: el6feldolgozasbol, szegmentalasbol és detektalasbol.
Az eléfeldolgozés részben egy tobblépcsds szlirdrendszer segitségével eltavolitjuk a hatteret
illetve a zajokat a képrél. A kovetkezé 1épésben szegmentaljuk az ereket és a
mikroaneurizmakat, majd egy osztalyozo rendszer alkalmazasaval két kimeneti képet hozunk

1étre, egyiken a szegmentalt érhalozat, a masik képen a potencialis mikroaneurizmak lathatoak.

1.2 Cukorbetegség
A cukorbetegség (diabetes mellitus) vagy roviden diabétesz, a test cukorfeldolgozasi
zavara. Oka az inzulin nevil hormon hidnyara, vagy a szervezet a vegylilettel szemben valo

ellenallasra vezethet6 vissza.

Az emésztési folyamat kdzben a taplalék lebontasaval a szénhidratok glilkozza bomlanak, ezt
a vérbe keriilve vércukornak nevezziik. Az inzulin egy kaput nyit a sejtek és a cukor kozott, igy
elvezeti a vércukrot a sejtekhez. Az emberi test a gliikozt energiaforrasként hasznositja, de egy
részét el is tarolja. Ebbdl kovetkezik, hogy a vér cukorkoncentracidja nagyjabol allando,

azonban ezeknek a szerveinknek a tarolokapacitasa véges.

A m4j az egyetlen belsd szerv, amely képes a cukor eldallitdsdra. A mennyiséget két

hormon befolyasolja: az inzulin gatolja, mig a glukagon serkenti a termelést. Ha a sejtek nem
5



képesek a cukor felvételére, vagy nincs elég inzulin a taltermelés megakadalyozasara, a vérben
felhalmozddik a glukéz. Ez egyben a vércukorszint emelkedését is jelenti. A vér stirisddik, az

erekben 1év6 nyomas novekszik, igy az érhaldzat karosodhat.

“A diabetes mellitus a XXI. szazad egyik legjelentosebb népegészségiigyi problémdja,
becslések szerint 2025-re varhatoan 380 milliora fog novekedni a cukorbetegek szama.
Hazankban a kozelmultban lezajlott reprezentativ felmérés adatai alapjan a 2-es tipusu

cukorbetegség prevalenciaja 7-8% kozotti.” [3]

1.3 Az emberi szem anatomiaja

A szem az emberi test egyik legbonyolultabb szerve (Id. az 1. abran). A fény a pupillan
keresztiil érkezik az tivegtestbe, majd a szemgoly6 hatsé faldra, a retinara vetiil. A retina a szem
egyik legfontosabb eleme, a rajta elhelyezkedd receptorok alakitjak a fényt az agy szamara

feldolgozhato elektromos ingeriiletté. Ennek vérellatasat az érhartya biztositja.
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1. abra: A szem anatémiaja [4]

1.4 Diabéteszes Retinopatia (DR)

Az ideghartya vérkeringését biztosito erek falai fokozatosan gyengiilnek a cukorbetegség
kovetkeztében, kioblosodhetnek, elzarodhatnak. Az emberi test ezt 0 kiserek létrehozaséaval
probalja megoldani. Ez a jelenség az értjdonképzddés. A rendellenes, gyenge kiserek a
megfeleld vérellatast nem képesek fenntartani, megrepedhetnek, valadék és vér szivaroghat ki
beldliikk. A kiomlé vér (haemorrage) az livegtestbe jutva gatolja a fény utjat a retinahoz, ezzel

rontja a latds mindségét.



1.5 Mikroaneurizmak

A mikroaneurizmak a betegség korai stddiumaban detektalhatd, kor alaka
érkioblosodések. Konszenzus alapjan a maximalis atmérd a legnagyobb ér keresztmetszetével
egyenld. Szamuk korrelal a megbetegedés sulyossagaval, illetve a valdszintsithetd

elérehaladédséaval [5]. Ezt az Osszefiiggést az 1. tablazatban kategorizaltan lathatjuk.

A diabéteszes retinopatia kategorizalasa

DR stadium MA szamossaga
0.Kategoria (nincs) MA=0 és V=0
1. Kategoria (enyhe) I<SMASS és V=0

2. Kategoria 5<MAK15 vagy

(mérsékelt) 0<V<s
3. Kategoria (sulyos) MA>15 vagy V>5

1. tablazat: A DR kategorizaldsa a mikroaneurizmak (MA) és a bevérzések (V) szama alapjan [6]

1.6 A betegség kezelése
A péciens szemét érzéstelenitik, majd 1ézerrel a makulat elkeriilve a retinara fokuszalnak.
Az elpusztitott szvetnek mar nincs igénye a vér altal széllitott oxigénre, igy a retindnak nem

lesz sziliksége a gyenge erekre.

A rendellenes erek dsszemennek és gyakran nem is nének jra. Az erek megrepedésének €s a
retina levaldsanak az esélye is csokken. A kezeléssel a latasélességen nem lehet javitani, de a

tovabbi karosodast megakadalyozhatjuk vele. Bizonyos esetekben a kezelést ismételni kell.

1.7 Felvétel tipusok

1.7.1 Fluoreszcens angiografia (FLAG)
Mig a digitalis funduskamera képek a szem egzakt, pillanatnyi allapotat mutatjak be, a

FLAG egy folyamatot rogzit.

Maga a vizsgalat komplex feladat: A paciens konyoki vénajaba Na-fluoreszcens oldatot
juttatnak, melynek hatasa 10-13 masodperc mulva lathato lesz (2. abra). A vizsgalat soran tobb

felvétel késziil a retinardl. Az erekbe juttatott fluoreszcens oldat a vérrel telt teriileteket vilagos



szinnel kihangsulyozza, igy nagy kontrasztot képez a hattérrel. A képek rengeteg informacioval

szolgéalnak, mivel lehetdséget nytjtanak a vérkeringés teljes folyamatanak elemzéséhez.

2. abra: FLAG képsorozat egy retinarol [7]

1.7.2 Digitalis funduskamera felvételek

Az eljards soran a paciens fejét egy alltarté segitségével rogzitik, majd egy
mikrokameraval, er0s beviladgitds mellett, képet készitenek sziik pupillan keresztiil a
szemfenékr6l. A mikrokamera a 3. abran 1évé képhez hasonld, hagyomanyos, szines felvételt

készit.

3. abra: Digitalis funduskamera felvétel [8]

1.7.3 Felvételtipusok dsszehasonlitasa
A fluoreszcens angiografia pontosabb képeket produkal, am koltségesebb. A digitalis

funduskamera elényei: olcsobb és a paciens szamara kényelmesebb procedura.



1.7.4 A probléma leirasa

A képek feldolgozasat tobb koriilmény is megneheziti (Id. 4. abra):

o

Gondot jelent a retina nem megfeleld megvilagitasa. A tal kevés fény alacsony

kontrasztu teriileteket eredményez, amelyeken nem latszanak a finomabb részletek.

A kamera lencséjén 1€v6 por a felvételek mindségét befolyasolja, méret alapjan hibasan

mikroaneurizmanak detektalhatok.
Az emberi retina természetes szine rasszonként killonbozo.

A szem részeinek kinézete egyedi. Emberenként kiilonb6z6 a vakfolt, az érhaldzat és a

latogodor elhelyezkedése, mérete €s pigmentacidja.

Abban az esetben, ha a paciens a felvétel készitése kozben elmozdul, pislog, konnyezik,

a kép homalyos lesz, igy nehezebben elemezhetd.
A mikroaneurizmak mérete valtozo. Ha til kicsi, kdnnyen Osszetéveszthetd a zajjal.
A mikroaneurizmdk egyértelmii azonositasa nehéz feladat.

Amennyiben a beteg retinijat kordbban 1ézeresen kezelték, fekete szinii, kor alaka

nyomok talalhatok a felvételen, melyek. méret alapjan tévesen detektalhatok.

2. abra: Retinakép rossz megyvilagitassal és miitéti beavatkozasra utalé lézernyomokkal [8]



2. Hasonlo rendszerek

Az aldbbiakban bemutatjuk, hogy milyen hasonlé rendszereket dolgoztak mar ki.
Roviden értékeljik is az egyes rendszereket, figyelembe véve a sajat rendszerlinkkel

kapcsolatos rendszertervet.

2.1 Walter et al.

2.1.1 Eléfeldolgozas
Egy éltaluk fejlesztett, sziirkearnyalatos képen hasznalhatdé kontrasztjavitd eljarast

hajtottak végre, amellyel a részleteket hangsulyozzak ki [9].

2.1.2 Jeloltkeresés

Az algoritmus morfoldgiai zarast hajt végre a képen. Ez tulajdonképpen egy dilatacio,
majd er6zi6 azonos szerkesztéelemmel. A modszer a szerkesztéelem altal meghatarozott kis,
sotét objektumokat detektalja. Végsd lépésben elvégez egy kiiszobolést, a megmaradt

objektumokat mikroaneurizmanak jeldli.

Hatranya, hogy két egymas mellett lévé mikroaneurizma osszeolvadhat egy nagyobb
objektumma, igy nem lehet éket kiilon objektumként detektalni. Eléfordul, hogy kisebb zajokat

is osszekapcsol, majd méret szerint tévesen mikroeaneurizmanak detektalja oket.

2.2 Frame et al.

2.2.1 Elofeldolgozas

Az algoritmus a felvétel z6ld csatornajan zajcsokkentés céljabol median sziirést hajt végre
egy nagyobb maszk alkalmazasaval [10]. Ezt a modszert tobben is hasznaltak, példaul Xu is
[11]. igy meghatarozza a hattér megvilagitasat. Ebbdl a képbdl kivonja a zold csatornas képet,
igy egy arnyalatjavitott képet hoz létre, hiszen a z6ld csatornas kép és a medianjanak eltérését

mutatja, amely megvilagitastol fiiggetleniil ad eredményt [12].
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2.2.2 Jeloltkeresés

Morfologiai top-hat transzforméciot hajt végre:

T(f) =fes—f
Jelolések:
e - morfologiai zaras miivelet
f - azeredeti kép
s - aszerkesztdelem

A transzformaciot tizenkét darab, 15 fokonként elforgatott szerkesztdéelemmel végzi el. A
transzformaciok maximumat kivonja a képbdl, ezzel eltavolitja a legnagyobb komponenseket
a felvételrdl. Gauss-szlirést végez rajta, és elére meghatarozott kiiszobérték alapjan binarizal,
majd az eredeti méreteket visszadllitja egy régid ndveléses 1épéssel. Az eredmény egy olyan

kép, melyen csak a jeldltek szerepelnek.

Mivel a legtobb projektnél taldlkoztunk ezzel a modszerrel, mi is a képek zold
csatornajabol indultunk ki. Ezen a csatornan volt a legelkiiloniiltebb az erek rajzolata és

tapasztalataink szerint a mikroaneurizmaké is.

2.3 Lazar et al

2.3.1 Elofeldolgozas
Az eldfeldolgozas soran a kép zold csatorndjan Gauss szilirést hajt végre, majd invertalast

végez [13].

2.3.2 Jeloltkeresés

Az algoritmus pixelenként intenzitasprofilokat vizsgal tobb iranybodl, -90° és +90°
kozotti, egyenld tavolsagra 1évd egyenesek mentén. A vizsgalt pixeleket tombokbe rendezi.
Minden profilon a maximalis intenzitasértéket €s annak a pixelnek az indexét adaptiv
kiiszobolésre hasznélja fel. Visszaalakitja ket két-dimenzids koordinatdkka, majd atlagolast és
hiszterézises kiiszobolést hajt végre, igy eldallitva a jeldlteket. A mddszer az alapjan dolgozik,
hogy az erek és a mikroaneurizméak minden iranybol vizsgalt, kiindulasi pontonként dsszevetett
intenzitasprofiljai eltérnek az alakjuk miatt. Mikroaneurizma esetén minden iranyban az

intenzitasprofilokon kiugroé érték figyelhetd meg. Ez ér esetében hianyzik.
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Célunk az volt, hogy ezt a modszert felhasznalva az objektumokat egymastol el tudjuk
kiiloniteni és detektalhassuk a mikroaneurizmakat, mint korszerii foltokat. A kisebb teriiletii
komponensek kivalasztasaval, tomegkozéppontjuk kiszamitasaval egy olyan képet hoztunk létre,
melyeken a szamunkra fontos objektumok szerepelhetnek. Az objektumok kézepébdl kiindulva

tudtuk ezt az algoritmust hasznalni.

2.4 Sinthanayothin et al

2.4.1 Elofeldolgozas
Az algoritmus az RGB komponenseket egy masik modellbe alakitja at, amely az
intenzitast, arnyalatot, telitettséget tartalmazza (IHS modell). Lokalis, adaptiv kontrasztjavitast

hajt rajta végre. A képet RGB szintérbe visszatranszformalja [14].

2.4.2 Jeloltkeresés

A mikroaneurizmak detektalasa elétt a szem részeit ismeri fel, igy a jeloltek szdmat
csOkkenteni tudja. A 1atogodrot korrelacid vizsgalataval, a vakfoltot a szomszédos pixelek
kozotti eltérések elemzésével, az érhalozatot tobbrétegli perceptron neuralis haldzattal tavolitja
el a képrdl. A mikroaneurizmak és bevérzések detektalasahoz zold csatornat hasznal, mivel a
vOrods szin itt nagyobb kontraszttal szerepel. Mivel az érhalozatot mar kordbban detektalta, az
azonos szin miatt nem osztja be egyik csoportba sem az erek pixeleit. Ezt az eljarast alkalmazta

Serrano is [15].

Elofeldolgozas soran nem tériink at mds szintérre, de zold csatornan mi is lokalis, adaptiv
kontrasztjavitast hasznalunk fel annak érdekében, hogy az érhalozatot és a mikroaneurizmakat

a felvételek hatterétol jobban elkiilonithesstik.
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2.5 Meier et al

2.5.1 Eléfeldolgozas

Projektjiik célja elsésorban a glaukoma felismerése Vvolt retina felvételeken. A
képfeldolgozast harom Iépcson keresztiil vitték végbe. Az elofeldolgozas soran normalizaltak
a képeket megvilagitdsi problémak kizardsa érdekében. Az erek elhelyezkedésének
meghatarozasa utan, interpolacioval helyettesitették azt az eredeti képen. Jellemzd pontok
kereséséhez tobbek kozott fokomponens analizist, valamint Fourier transzforméaciot

alkalmaztak, majd a képek osztalyzasra keriiltek [16].

Projektiinkben hasonloképpen a fentiekhez, mi is alkalmaztunk fékomponens analizist,
bar nekiink a mikroaneurizmdak datmeérdjének meghatarozdasa miatt volt fontos. A klaszterezés

megvalositasahoz a mi algoritmusunkban is hasznadlatba keriilt a Fourier transzformdcio.
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3. Projekt eldzmények

3.1 2013 verzio

3.1.1 Programvazlat

A rendszer harom 06 részbdl all: eléfeldolgozasbol, szegmentalasbol, osztalyozasbol. A

bemeneti képeink a szines retinafelvételek, ezek atalakitasaval all el a két kimeneti kép, a

detektalt mikroaneurizmak, valamint a szegmentalt érhalozat képe (1d. 5. abra).
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3. abra: 2013 6szi programvazlat [1]

3.1.2 Elofeldolgozas
A képek RGB szintérben keriilnek feldolgozasra. Korabbi kutatasaink alapjan kidertilt,

hogy a z6ld csatorna tartalmazza a legtobb informaciot [10] a képeken a harom csatorna koziil.

Ennek kivalasztasa jelentésen gyorsitja a feldolgozast,

intenzitasképekkel dolgozik tovabb.
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A z061d csatornas képen kontraszt behatarolt adaptiv hisztogram kiegyenlitést hajtunk végre
(CLAHE)[17], amely az érhalozatot kontrasztosabba alakitja a hattérhez képest, igy jobban
elkiilonitve azt. A modszer 1ényege, hogy az intenzitds értékeket ugy alakitja at, hogy a
hisztogramkiegyenlités soran az closzlast lokalisan a normalis eloszlashoz kozeliti. Az adott
tertilet hisztogram értékeit egy meghatarozott vagasi szint felett levagja, majd a hisztogram
aljahoz illeszti egyenletesen elosztva. Az eredmény egy élesebb kép, melyeken a kisebb
részletek fel vannak erdsitve. Az algoritmus hatranya az, hogy lokélisan dolgozik, igy a hattéren

1év6 zajok is felerdsddnek.

A kontrasztjavitds utdn arnyalatjavitast keriil elvégzésre. Lényege, hogy egy nagy kernelii
mediansziiré hasznalataval becslés késziil a hattér megvilagitasarol, majd ezt felhasznalva

alakitodik at a kép.

Ezt kovetden kontrasztszéthizéssal lesznek hangsulyosabbak a képek, hogy a szegmentalas

algoritmusa hatékonyabban miikodjon.

3.1.3 Szegmentalas

Az el6feldolgozason atesett képen szegmentalas hajtodik végre, mely tipusanak
megvalasztdsat az erek topoldgidja ihlette. Az érhaldzat fa struktGrahoz hasonléan egy
vastagabb érbdl tobb iranyba dgazik szét. Tapasztalataink soran kideriilt az is, hogy az erek
belso teriiletein elhelyezkedd pixelek intenzitasai magasabbak, mint az érfalnal 1évoké. Ezek a
kiugr6 intenzitasok kiindulé pontokként keriiltek felhasznéalasra, majd régionoveléssel beliilrdl
terjeszkedve meghatarozasra keriiltek az érhaldzat hatarai. Az algoritmus rekurzivan, négyes

szomszédsagot figyelembe véve miikodik.

Ennek az algoritmusnak a paraméterezése bonyolult feladat: az erek szakadozottsaga miatt nem

egy magas értékkel rendelkezé halmaza valasztodik Ki. Fontos a megallasi kiiszobérték

beéllitasa, amely intenzitas érték alatt a rekurziéo megall.

A miivelet sordn egy olyan kép késziil el, amely az érhdlozatot és a mikroaneurizmakat is
tartalmazza, mivel intenzitasértékiik alapjan hasonldak. Végrehajtunk egy morfologiai zarast,

hogy a régiok egységesebbé valjanak.
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3.1.4 Detektalas
3.1.4.1 Kornyezet megteremtése

3.1.4.1.1 Komponensek elemzése teriiletiik alapjan

Az elofeldolgozds és szegmentalasi algoritmusok alkalmazédsaval egy olyan képet
allitottunk el6, amelyen az érhaldzat, a mikroaneurizmék és egyéb objektumok kiilonallo
komponensekként kezelhetdek. Ezek az egységek teriiletiikben kiilonboznek egymastol, igy e

tulajdonsagot felhasznalva valasztja dket kiilon az algoritmus.

6. abra: Foeret tartalmazo komponens

Az eredmény két kép, egyiken a kisebb teriileti, olyan objektumok, amelyek
potencialisan mikroaneurizmak, a masik kép az érhéalozatot tartalmazza, amely a nagyobb

komponensek csoportja.

A mikroaneurizma maximalis méretét a legvastagabb ér keresztmetszete alapjan
hataroltuk be (1d. 6. abra). Tapasztalataink szerint a legnagyobb teriiletli régio tartalmazza ezt
az informaciot. igy sziikség van egy olyan binaris képre, amely a legnagyobb teriiletii
komponenst tartalmazza, mivel tesztelések soran kideriilt, hogy ezen a képen fellelhetd a
legvastagabb f6ér, melynek mérete a mikroaneurizméak méret szerinti osztalyozasahoz egy

felhasznalhat6 informacio.
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7. abra: Erhalézatot tartalmazé komponensek

A masodik kimeneti kép a szegmentalt érhdlozatot tartalmazza, ez lathatd a 7. dbran.
Ernek mindsiil az a komponens, amely egy manualisan beallitott értéknél nagyobb teriilettel
rendelkezik. Ennek az értéknek helyes meghatdrozasa rendkiviil fontos, mivel til nagy szam
esetén a kisebb ereket elveszitjiik, forditott esetben a lehetséges jeldlteket is tévesen érként
szegmentaljuk. Az altalunk megvalasztott érték a tesztelt képeken tobbnyire eredményesen

mukodik, de finomitasra szorul.

8. abra: Lehetséges mikroaneurizmak komponensei

A harmadik binaris képet gy kapjuk, hogy a régiénovelés sordn létrejott kép €s a csak
ereket tartalmazo binaris kép kiilonbségét képezziik (Id. 8. abra). A differencia a kisebb

objektumokat tartalmazza, amelyek lehetséges mikroaneurizmak.

Az érhalozat idedlis esetben maga egy kiilon komponens, de tesztek elvégzése sordn azt lattuk,
hogy az erek végzddéseinél 1évé szakadozasok a tokéletlen szegmentalas miatt kiilon

komponensekké valtak. Mivel izolalt pontokként viselkednek, végiil a kisebb objektumokat
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tartalmazo binaris kép részei lettek. Sokszor alakjuk és méretiik is megfelel a mikroaneurizmak
kritériumainak, igy hamisan detektalhatok. Ezen a morfologiai zaras elvégzése tudott segiteni,

de hiba igy is maradt.

3.1.4.1.2 Mikroaneurizma maximadlis dtmérdjének meghatdrozdsa

Az algoritmus a legnagyobb komponenst tartalmazé binaris kép skeletonjat 1étrehozza
(Id. 9. abra). A skeleton pontjait listiba menti. A lista minden elemébdl kiindulva
intenzitasprofilt néz 0°, 45°, 90°, 135° fokos iranyokban. Az adott pontot a régiéndveléses
eljaras soran elkésziilt képen elhelyezi, majd ebbdl a kiinduldsi pontbdl az éppen vizsgalt
iranynak megfeleléen addig 1épked, ameddig az objektum hatarat at nem Iépte. Ezeknek a
pontoknak a szdmat eltarolja, mint egy egyenes hossza, és megismétli az algoritmust 180°
fokkal elforgatott iranyban is, azonos kiindulasi pontot hasznalva. Leallas esetén az egyenes

hosszat Gjra noveli. Az egyenes végpontjait lementi.

9. abra: Legnagyobb komponens skeletonjanak egy részlete [4]
Miutan minden, az adott ponthoz tartoz6 Osszes egyenes hosszat kiszdmitotta (ezt a 10.
abran lathatjuk), megkeresi a legrovidebbet, és azt vizsgalja meg, hogy a ra merdleges egyenes

hossza hogyan aranylik hozza.

N

10. abra: Fékomponensre illesztett egyenesek
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Ha ez a normalis sokkal hosszabb, mint a keresztmetszet, akkor valdban érrél van szo,
igy Osszehasonlitja az eddigi legnagyobb keresztmetszettel, amit az eljaras soran taldlt. Az

Osszehasonlitott két érték koziil a nagyobbat eltarolja.

Miutén a lista 6sszes elemén lefutott az algoritmus, a maximalis mikroaneurizma atmérot

ugy definialjuk, mint a talalt legnagyobb keresztmetszet.

A tesztek lefuttatdsa utan a legjobb eredményt ugy kaptuk, ha a normalist haromszor
nagyobbnak allitjuk be, mint a keresztmetszet hosszt. Ez a szorzo elég nagy, de tesztképeink

manualis ellendrzése soran gy itéltiik, kielégitd eredményt szolgéltatat.

3.1.4.2 Detektalas

Az algoritmus létrehozza a kisebb komponenseket tartalmazo kép skeletonjat. A skeleton
pontjait listdba menti, és beldliik kiindulva intenzitasprofilokat néz 0°, 45°, 90°, 135°
iranyokban, a kordbban leirt modszer alapjan. A kiindulasi pontokhoz hozzarendeli a négy

egyenest.

A mikroaneurizmak detektalasa az egyenesek segitségével torténik. Az adott kiindulasi ponthoz

tartozo teriiletet akkor jel6li mikroaneurizmanak, ha az alabbi feltételek megvalosulnak:

e Az egyenesek hossza nagyjabol egyenld, ez biztositja azt, hogy a talalt folt kor
alaku.
e Egyik egyenes hossza sem nagyobb, mint a legnagyobb keresztmetszet. Ezzel a

kritériummal a méretet vizsgalja.

Mivel a korabbi algoritmusaink nem adnak tokéletes eredményt, sziikség volt arra, hogy
engedményeket tegyiink. Igy az els feltételnél kezdetben a kozépsd méretii egyenes hosszat
vizsgaljuk, a tobbi egyenest ehhez hasonlitjuk. A programban 4 pixelnyi eltérést is
megengedtiink, hiszen a mikroaneurizmak sok esetben a zajjal 6sszemosddva mar elveszitettek

kor formajukat.

Az engedményeket azért tettiik, mert a program igy tobb mikroaneurizmat tudott detektalni. A
hatranya, hogy tobb olyan objektum is megfelelt igy a feltételeknek, amely nem volt

mikroaneurizma.
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3.1.5 Kovetkeztetések
Az érhalozat szegmentalasanak javitasa elsdsorban helyesebb hattérbecsléssel érhetd el.
A nagy kernelii mediansziird hajlamos elmosni a kisebb ereket, ezaltal ellehetetlenitve

detektalasukat, tehat elsédlegesen ennek fejlesztése a cél.

Az algoritmus soran létrejott kép sok helyesen detektalt mikroaneurizmat tartalmazott,
azonban a hibas detektalasok szama is jelentds volt. A tovabbfejlesztés célkitliizése igy az lett,

hogy a téves talalatok szamat csokkentsiik.

Az algoritmus nem vette figyelembe a tulajdonsadgok kozotti bonyolultabb 6sszefiiggést,
valamint azt, hogy az objektumok, zajok hasonl6 tulajdonsagokkal rendelkeznek, csoportot
alkotnak. A kovetkezd verzidban igy egy osztdlyoz6 algoritmust hasznaltunk a detektalas

megvaldsitasahoz.
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3.2 2014a verzio

3.2.1 Programvazlat

A 2014-es fejlesztés soran megvaltozott az egyes alrendszerek felépitése (Id. 11. abra).
Az eléfeldolgozas soran median sziir6t nem alkalmaztuk, valamint az osztilyozashoz tanitd
minta hasznalatéra kertilt sor, ezért nem sziikséges a legnagyobb keresztmetszet meghatarozasa

sem. A tovabbiakban ezeket részletesen kifejtjiik.

Eléfeldolgozas Szegmentalas

Zold csatorna kivalasztass I

-
‘ Bilzteralis szlrd alkalmazasa |
‘ Kivongs |
w //Dsztéh_.rozés \\
{ CLAHE -
Osszefligzd komponens

analizis

A kepek skeletonjanzk
|&trehozisa

Detektalt k-NM Mintik betditése =z
mikroaneurizmak osztélyzas osztilyozashoz
Szegmentalt
érhdlézat /

11. abra: 2014 tavaszi programvazlat

A projekt megvalositasa két f6 részbdl tevodik dssze: egyrészt kiilon kell valasztani az ereket
¢s a hatteret, valamint ki kell szlirni a mikroaneurizmakat. Ezt a feladatot ugy oldja meg az
algoritmus, hogy az ereket és a mikroaneurizmakat egy képre szegmentalja, majd egy

osztalyoz6 alrendszer veszi kezelésbe a keletkezett régiokat.

3.2.2 Eléfeldolgozas
A bemeneti képek szines, RGB szintérre kddolt szemfenék felvételek. Az érhéalozat
szegmentalas ellenérzésére publikalt képek felbontasa egységesen 584x565 pixel. A projekt

ismertetésének elso része egy ilyen kép feldolgozasaval keriil bemutatasra.

Az eldz0 verzidhoz hasonloan elsd 1épésként a képek zold csatorndja keriil kivalasztasra,
ugyanis e csatorna tartalmazza a feladat szamara legértékesebb informaciokat. A t6bbi csatorna
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intenzitasértékei csupan elenyészden mutatnak kiillonbséget az erek ¢s a hattér kozott. Az
algoritmus e 1épés altal sokkal gyorsabba valik. Ez a mddszer a retina-feldolgozé projektek

gyakran hasznalt metddusa [10].

A bilateralis filter egy nemlinearis, zajcsokkentd, élmegtartd sziiré [18]. Minden pixel
intenzitasértéke a kozelben elhelyezkedd pixelek intenzitds értékeinek sulyozott atlagara

valtozik.

A bilateralis sziiré kimenetén elkésziilé képbdl kivondsra keriil a zold szincsatorna. Erre
azért van szilikség, mert a bilateralis szlré altal generalt kép egy hattérbecslést ad a zold
csatornds képrdl. Amennyiben ez eltavolitasra keriil a képrdl, igy a fennmarad6 kép a hattér
nélkiili érhalozat lesz. Természetesen ez még nem megfeleld eredmény, mert az erdsebb hattér

részletek még megmaradnak, de a jelentds hattérelemek eltlinnek.

A hattér elnyomott képen egy kontrasztbehatarolt adaptiv hisztogramkiegyenlités kertil
elvégzésre. Ennek lényege, hogy a képen lokalis hisztogramkiegyenlités torténik, tehat a
képrészleten elkésziilt hisztogramot feldolgozva alakul ki az egyes pixelek 0j értéke. Az el6z6
verzidban ez a 1épés eldbb hajtddott végre, azonban ennek az volt a hatranya, hogy a kép
szemcséssé valt, vagyis a hattérzajokat lokalisan felerdsitette, még a kivonas el6tt (12. abra).

Ezt figyelembe véve keriilt kialakitasra a tovabbfejlesztett eléfeldolgozas.

12. abra: DRIVE adatbazis kép [19] eléfeldolgozva

3.2.3 Szegmentalas
A projekt kialakitasa soran tobb szegmentald algoritmust vizsgaltunk meg. Ezek
tesztelési eredményeire tdmaszkodva keriilt kivéalasztidsra a legjobb eredményt

nyujtoéalgoritmus.
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13. abra: Erhalézat szegmentalas problémai

Az egyszer kiiszobolo eljarasok nem jartak sikerrel, mert rengeteg apro, de megmaradt
hattérzajt is belevettek a képbe. Valamint meglehetdsen nehéz meghatarozni a sziikséges
kiiszob paramétert, ugyanis ez képenként eltérd lehet, és automatikus eldallitdsa szintén nem

egyszerl feladat.

A megoldasunkhoz az otletet az erek altalanos elhelyezkedése adta. A képeken az
¢rhalozat fa strukturaju elhelyezkedést mutat. Problémat jelenthetnek az olyan teriiletek, ahol
az erek atfedhetik egymast, egy ilyen képrészlet lathato a 13. abran. Az algoritmus a
szegmentalashoz egy rekurziv régionoveld algoritmust alkalmazott, mely csak és kizarolag

megadott pontokbdl terjeszkedett, és csak egy bizonyos értékig futott (1d. 14. abra).

14. abra: Szegmentalt kép kerettel

A szegmentalas utan sziikség volta kép keretének eltavolitasara. Ez a keret, mivel a
bilateralis sz{ird felerdsiti az éleket, a szegmentalt képen felerdsddve jelenik meg (9. dbra), mert

a szlirés utan ezek a pixelek magas intenzitas értéket kaptak.

A maszkot, mely kivonasra keriilt a képbdl (15. abra), az el6z6leg megismert régionoveld

algoritmussal késziilt el: a kép négy sarkabol indult a rekurzid, majd az élekig futott. Mivel a
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képen feler6sodott ¢l a kép belseje felé is novekedett, igy a generalt maszkon egy morfologiai

nyitas hajtodott végre, mellyel egyenletesen megnovekedett a maszk teriilete.

15. dbra: Régionovelés eredményei

3.2.4 Detektalas

3.2.4.1 Osszefiiggé komponens analizis
Az eléz6 modszerhez hasonloan a szegmentalt képen Osszefliggé komponenseket
kerestiink 8-as szomszédsagot vizsgalva, majd két képre osztottuk 6ket (16. abra) a teriiletiik

alapjan.

A kisebb komponensek az érhalozat kis, a régiondveléses algoritmus soran izolaltta valt elemeit
is tartalmaztik a korabbi tapasztalatok alapjan, valamint a mikroaneurizmakat. A nagyobb
komponenseket tartalmazé kép az érhaldzat 6sszefliggd, nagyobb részeit tartalmazta, vagyis az

érhalozat durvabb szegmentalasat.

16. abra: Komponensek teriilet alapi felbontasa

Az dsszefliggd komponenseket tartalmazo két képen morfoldgiai vékonyitas miiveletet
iteraltunk addig, amig meg nem kaptuk az objektumok vazat. A vaz pontjaibol kiindulva 0°,

45°, 90°¢s 135°-0s iranyokban vizsgaltuk az objektum hatarait a komponenseket tartalmazo
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képen ¢és a kiértékelt képen. Amint atléptiik az objektum hatdrat az adott irdnyban, a

hosszértéket eltaroltuk.

3.2.4.2 Osztalyzasi paraméterek
Osztalyozo6 algoritmusunk két, kiindulopontonként eltarolt tulajdonsagot hasznalt fel a
lehetséges mikroaneurizmakat tartalmaz6 kép objektumainak két csoportba sorolasdhoz

(érhalozat része, illetve mikroaneurizma):

e Osszehasonlitva a négy irdnybol kiszamitott hosszértékeket, atlagot szamitottunk
beldliikk. A mikroaneurizmak korszeri foltok, és a teriiletiiket a kor teriiletének
szamitasaval kozelitettiik az atlagérték, mint sugarhossz ismeretében. Ha egy érhaldzat
elemét vizsgaltuk, a terliletszamitas nem miikodott megfeleléen, mivel az alak nem
korszerii. Igy ezen kiviil mas tulajdonséagot is figyelembe kellett venniink ahhoz, hogy
meghatarozzuk, hogy az adott objektum az érhalozat egy leszakadozott eleme, vagy
mikroaneurizma.

e A négy hosszérték koziil a leghosszabbat is vizsgaltuk. Az algoritmus az objektum
hatarat egy fix maximalis méretig kereste, amely biztosan nagyobb, mint a
mikroaneurizma lehetséges legnagyobb atmérdje. Az érfallal parhuzamos iranyban
eltarolt hosszérték a négy koziil a legnagyobb. Ez egy meghatarozo tulajdonsag, amely

mikroaneurizma és érhaldzat eleme esetén kiillonbozik.

Az altalunk hasznalt adatbazis kiértékelése konfidenciaszintekkel jellemezte a kép egyes
régioit. A konfidenciaszintek azt jelolték, hogy a szakérték mennyire lattak biztosnak azt, hogy
a kép adott teriiletén mikroaneurizma van. A tl nagy régiokat ki kellett zarnunk az elemzésbdl.

A tanitd minta elemei igy csak az egyértelmi jeloléseket tartalmaztak.

3.2.4.3 Osztalyozas k-NN alapjan

A k-legkozelebbi szomszéd” (k-Nearest Neighbors, k-NN) egy osztalyozasra
hasznalhat6 metodus, amely tanité minta segitségével dolgozza fel az adatokat. Az un. ,laza
osztalyozokhoz” tartozik, mivel a tanité mintak adataibol nem épit fel modellt. Az osztalyozas
soran az algoritmus kimenete azt hatarozza meg, hogy a tesztelt objektum melyik osztalyhoz

tartozik.

Mi a kisebb teriiletii komponenseket tartalmazo képen 1év6 dsszes objektumot elemeztiik a k-
NN segitségével. A tanité minta és az aktudlisan vizsgalt objektum numerikus attributumaibol

vektorokat képeztiink. Az éppen elemzett kis teriiletli objektumhoz tartoz6 vektortdl tavolsagot
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szamitottunk a tanitd mintabdl vett vektorokhoz képest. A k legk6zelebbi vektor objektumanak
osztalya befolyasolta azt, hogy az algoritmus mikroaneurizmanak vagy érhalézatnak latta-e az

objektumot. Az osztalyozas mitkddése a 17. abran lathato.

A vektorok tavolsaganak meghatarozasara tobb modszer is létezik, mi euklideszi térben

vizsgaltuk a tavolsagot. A k legkdzelebbi szomszéd tobbségi szavazataval allt elé a kKimenet.

A B
o /‘ B
A A L
® *
o B

17. abra: k-NN osztalyozas miikodése
A megfelel6 k érték megvalasztasa 1ényeges Volt: kis k értékek esetén a lokalis hibakra,
zajokra érzékennyé valt az algoritmus. Tul nagy érték megvalasztasanal mas, tavol 1€vo

objektumok is befolyasoltak az eredményt, amelyek mas osztalyokhoz tartoztak.

3.2.5 Kovetkeztetések
A bilateralis sziir6, mint hattérbecslé metodus, rendkiviil j6 eredményekhez vezetett,
azonban a probléma még mindig fenn all a kis erek tekintetében. Célkitlizés tovabbra is a

héttérbecslés tovabbfejlesztése, valamint mas binarizal6 algoritmusok tesztelése.

Az algoritmus tesztelése soran kideriilt, hogy a felhasznalhato tanité minta tal kevés a megfeleld

mitkddéshez. Az osztalyozo algoritmus altal felhasznalt paraméterek szdma sem volt elegendd.

fgy egy olyan médszert kerestiink a tovabbfejlesztéshez, amely nem igényel tanité6 mintat a

detektalashoz. Célunk lett az is, hogy bdvitsiik a vizsgalt tulajdonsagok szamat.
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4. A rendszer

4.1 2014b verzio

Az alabbiakban az ujonnan kifejlesztett rendszert ismertetjiilk. Kutatdsaink soran
teszteltlink ) formulakat és metodusokat, és az eredménycket Osszevetettik az eddigi
teljesitménnyel. A rendszer alap koncepcioja tovabbra is megmaradt, azonban a részegységek

belso felépitése jelentdsen megvaltozott.

4.2.1 Programvazlat

Tovabbra is harom f6 feldolgozo egységen haladtak végig a képek (Id. 18. abra). Az
eléfeldolgozés lényegi kiilonbsége, hogy a zold csatorna levalasztdsa utan egy helyett két
hattérmodellezési technika alkalmazasara keriill sor, a pontosabb szegmentacié elérése
érdekében. A szegmentalds alrendszerben a rekurziv régidndveld algoritmust levaltotta egy
masik adaptiv kiiszobolés, amely az Otsu-féle binarizaldé algoritmust [20] hasznalta fel a

szegmentalashoz. A detektalas részben bovitésre keriilt a vizsgalt tulajdonsagok listaja.
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/7 Eléfeldolgozas ™\ /7 Szegmentalas O\

';I Zild csalorma Anizotrap diffizio

Kivonas CLAHE | . .
Adaptiv Adaptiv
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Logikai vizsgalat

Detekalas ™\ I

Hierarchikus * — Maszkolas
laszterezés
A
Tulajdonsagok | | Maszkalapn | | Tomegkozeppont | | Komponens J

Bilateralis sziirg
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vizsgalata ellendrzés szamitas analizis

K-Means T
klaszterezés Maszk

/

A 4
Detektalt Szegmentalt
mikroaneurizmak erhaldzat

18. abra: 2014 6szi rendszervazlat
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4.2.2 Elofeldolgozas

4.2.2.1 Z6ld csatorna
A tovabbi sziirések elvégzésének konnyitése érdekében az algoritmus el6szor az RGB
retinafelvételekrol levalasztotta a zold csatornat (19. abra). Ennek oka, hogy kutatasaink soran

észrevettiik, hogy sok esetben ebben az iranyban indultak el a kutatok [10].

19. abra: Zold csatorna

4.2.2.2 Hattérmodellek

A kovetkez6 1épés a képek hatterének felkutatasa, majd elnyomasa volt, igy konnyitetve
a késObbi szegmentalas megvalositasat. Ehhez két hattérmodellezési eljarast alkalmaz a
program parhuzamosan; az anizotrop diffuziét [21], valamint a bilateralis sziir6t [18]. A két
modellezési forma alkalmazasanak oka, hogy a beérkezd képek diverzitdsa meglehetdsen

magas, igy célszerli minél tobb informéacidt figyelembe venni a hattér generalasahoz.

4.2.2.2.1 Bilateralis sziiré

A projekt megel6zd szakaszaiban, hattérmodellezés gyanant felhasznalasra keriilt egy
nagy kernelii mediansziir6 [1,2]. Ennek a modszernek a hatranya az volt, hogy a kisebb ereket
is a hattérbe szoritotta, vagy intenzitas értékiik a hattérelnyomas utan jelentdsen csokkent, igy
a szegmentalasuk valoszinlisége redukalodott. Sziikségessé¢ valt az ¢élmegtartd sziirék

alkalmazasa.
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20. abra: Bilateralis filter alkalmazasa zo6ld csatornan

A bilateralis filter 1ényege egy olyan kép létrehozasa, melyeken az élek megtartasa
mellett az ¢l két oldalan az intenzitasok homogenizalodnak (20. abra). Ez egy nemlinearis,

zajcsokkentd szrd, mely idealis a képek hatterének modellezésére.

Miikodése a kovetkez6: az egyes megvizsgalt pixelek intenzitasértéke egy bizonyos
kornyezeten mért stilyozott atlag alapjan szamolodik ki [18]. Az 21. abra szemlélteti a szlird
alkalmazasat. Balrol jobbra haladva megfigyelhet6 egy képrészlet a térben elhelyezve, melyen
egy hirtelen intenzitassiillyedés lathato, viszont az ¢l két oldalan az intenzitasértékek
hullamzo6ak. A bilateralis sz{ird pixelenként vizsgélja meg a képet és alkalmaz ra egy dinamikus
szlirdmaszkot, amely mindig az éppen vizsgalt képpont szomszédjai és egy Gauss eloszlas altal
generalodik. Ez lathatd a kozépsoé abran. A kimeneti képen (jobb oldal) az eredmények azt

mutatjak, hogy a sziir az ¢l két oldalan elsimitja a teriileteket, azonban magat az élt megtartja.

21. abra: Bilateralis sziiré miikodése [18]
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4.2.2.2.2 Anizotrép Diffizio (Perona-Malik)

Egy kép informacid tartalma fiigg attol, hogy milyen tavolrol nézziik, igy attol is, hogy
a képet milyen nagyitasban vizsgaljuk. Kisebb nagyitasban csupan a nagyobb erek lathatoak
tisztan, mig ha rakozelitiink a képre, lathatova valnak a sokkal kisebb erek (22. abra). A
szamitogépes képfeldolgozas elmult husz évének egyik jelentds fejleménye a térmérték (scale-
space) elmélete. Az elmélet 1ényege, hogy a kép részleteit kiillonboz6é nagyitasaiban vizsgalja
az algoritmus [21]. Amennyiben egy korvonal a kicsinyités soran nem tiinik el, akkor valdszinti,
hogy egy meghataroz6 elemrdl van szo. Az egyes kicsinyitési 1épések kozott a képet atlagolni

kell, hiszen a t6bb szomszédos pixelbdl keletkezik egy ujabb pixel.

22. abra: Anizotrop diffiizié alkalmazasa zold csatornan

Ezt az atmenetet legpontosabban a hddiffuzidés egyenlettel adhatd meg. Ebbdl a
szempontbol a kép pixeleinek intenzitdsai megegyeznek a hdmérsékletekkel, igy a diffuzid
soran a finom részek elmosodnak, és a fontosabb részek pedig megmaradnak. A folyamat
ugyanugy zajlik, mint a forrd testekben a hdaramlas, amely kiegyenliti a hdeloszlast.
Esetiinkben nem is sziikséges a kicsinyités, ugyanis szerepét a diffizi6 idétartama veszi at,
vagyis az elmosodas mértéke. A folyamatot abban a helyzetben kell félbeszakitani, amikor a
legfontosabb részek jol latszodnak, azonban a tobbi régid elmosodott. Az anizotrop difftizid
futasi eredménye tehat egy €les, ugyanakkor zajoktdl mentes kép, ami a projekt szdmara idealis

hattérbecslést szolgaltat.

4.2.2.2.3 Hattérelnyomds

A kovetkezd 1épésben a hatterek elnyomasa torténik az eredeti képek z6ld csatorndjan.
Mivel két hattérmodellez6 eljaras lett alkalmazva, a tovabbiakban két képen hajtodik végre
ugyanaz az algoritmus, tehat az algoritmus jelenlegi fazisdban két hattérbecsiilt kép all

rendelkezésre.
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4.2.2.3 Kontraszt hatarolt adaptiv hisztogram kiegyenlités (CLAHE)

A hattérelnyomott képeken egy specialis hisztogram kiegyenlités torténik. A kép egésze
helyett a kép részein lokélisan torténik a hisztogram kiegyenlités [17]. igy a pixelek 0j értéke
nem fiigg a teljes képtdl, hanem csupan az egyes vizsgalt régiok hisztogramjatol. Az algoritmus
a képrészletek hisztogramjaibol egy bizonyos kiiszobfolotti értékeket levalaszt. Ezt a
levalasztott mennyiséget a hisztogram ala teszi, egyenletesen elosztva, majd az igy készitett
hisztogram alapjan alakitja ki az 0j intenzitasértékeket régionként. Ennek eredménye egy sokkal

kontrasztosabb kép, melyen az egyes elemek jobban kivehet6k (23. abra).

23. abra: A CLAHE eredménye

4.2.3 Szegmentalas
Az el6z6 verziokban a szegmentalas érdekében egy rekurziv régiondveld algoritmus

keriilt felhasznalasra [1,2].

Lényege, hogy az eldallitott képeken maximum helyeket keresett, majd azokat
Kiterjesztve, szomszédjai koziil, csak bizonyos kiiszob feletti értékeket vett bele a szegmentalni
kivant régioba. A probléma az volt ezzel a modszerrel, hogy nem vizsgalta a lokalis intenzitas
értékeket. Az erek végein 1év6 kisebb erek sokszor belemosodtak a hattérbe. Ennek okat abban
lattuk, hogy bara hattérmodellezés soran ugyan az é¢leket figyelembe vannak véve, mégis tal

kicsik ahhoz, hogy valoban sulyosan szerepelhessenek a képletben.

4.2.3.1 Otsu-féle kiiszobolé algoritmus

A fenti probléma megolddsara alkalmaztunk egy specidlis Otsu-féle binarizalo
algoritmust [20]. Az egész képre vetités helyett a specializalt algoritmus a képeket részekre
osztja, majd azokon hatja végre az Otsu-féle binarizalast. Ennek a felhasznalasnak az oka a

retinaképek egymashoz viszonyitott diverzitdsa. Minden kép megvilagitdsa és felhasznalt
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szintartomanya nagyon kiilonboz6. igy a lokalis vizsgalat a célszertibb, mivel ez a modszer nem

veszi tal nagy sullyal figyelembe a kis erek €s a f6 erek kozotti hatalmas intenzitaskiilonbséget.

24, abra: Lokalis, Otsu-féle binarizalo modszerrel szegmentalt kép

Az algoritmus a bemeneti képekrdl feltételezi, hogy a rajta szerepld pixelek két csoportba
oszthatdak, jelen esetben eldtér és hattér. Az Otsu-féle algoritmus 1ényege, hogy megkeresi azt
a kiiszobértéket, ahol a teriilet hisztogramjan az eldtér és a hattér variancidja a legnagyobb. Ezt
altalaban egész képre alkalmazzak, azonban a mi megkozelitésiink egy adaptiv kiiszobolést
hasznalt. Ez azt jelenti, hogy a kiiszobérték meghatarozasat, illetve a binarizalast nem az egész
képre tekintve végezziik el, hanem kisebb kernelekre bontva a képet csupan lokalisan
ellendrizziik (24. abra). Ezzel elérhetd, hogy a kisebb erek az érhaldzat végeinél 6sszefliggébbé

valjanak.

4.2.3.2 Maszk

Az el6z6 verzidktol eltérben egy statikus maszkot hasznal fel az algoritmus, amely
minden képen behatarolta a ROI-t (Region of Interest). A dontést az indokolta, hogy a képek
intenzitas értékei rendkiviil valtozékonyak még a kereteknél is, €s a dinamikus szegmentalas
rengeteg erdforrast igényel, ha kell6 pontossagot szeretnénk elérni. Ezért inkabb egy olyan
maszk lett generalva, mely minden képre alkalmazhato bizonyos képveszteség mellett. Ez a
képveszteség azonban elenyész6, hiszen minden felvétel szélét érinti csak, ami sokszor a

megvilagitas miatt amugy is hasznalhatatlanna valt.
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4.2.3.3 Szegmentalas eredménye

A maszk kizarasa utan 1étrehozott képek a két hattérmodell altal kettévalt eléfeldolgozas
szegmentalt képeinek logikai ,,és” kapcsolatan alapszik. Kiszirésre keriiltek azon elemek,
melyek csak az egyik eléfeldolgozas talalt meg. Végiil mediansziiréssel csokkentésre kertiltek

a zajok. Az igy elkészitett kép lathato a 25-6s abran.

25. abra: Maszk eltavolitasa

4.2.4 Detektalas

4.2.4.1 Komponensanalizis
Az elézdéekhez hasonldan, a szegmentalas eredményeként kapott bindris képen
Osszefliggd komponensek keresése a cél [1,2]. Ezt 8-as szomszédsagot vizsgalva oldja meg az

algoritmus, majd két képre osztja éket a teriiletiik alapjan.

A kisebb teriiletli komponensek a korabbi tapasztalatok alapjan az érhéalozat kis, izolaltta
valt elemeit is tartalmaztdk €és egyé€b zajokat is a mikroaneurizmakon kiviil. A nagyobb
komponenseket tartalmazo kép az érhaldzat durvabb szegmentalasa volt. A tovabbiakban a

kisebb komponenseket tartalmazé képpel dolgozik tovabb az algoritmus.

4.2.4.2 Komponensek vizsgalata

A komponensek kozéppontjai tomegk6zéppontok kiszamitasa altalkeriilt megadasra.
Ezekbdl a kozéppontokbol kiindulva 0°, 45°, 90°¢s 135°-0s irdnyokban lettek vizsgélva az
objektumok a komponenseket tartalmazé képeken. A 26. abran ezeket az iranyokat lathatjuk
bejelolve egy kisebb objektumon, amely aranylag korszer(i. Ezek a vizsgalt egyenesek képezik

az alapjat a kés6bbi klaszterez6 modszereknek.
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26. abra: Vizsgalt egyenesek egy objektumon

Vizsgalt tulajdonsagok:

o Atlagos sugarhossztol vett maximalis eltérés: Az elébb emlitett iranyokban az objektum
hatarait lokalizalva, megszamolasra keriil a tavolsag a hatarpixel és a kozéppont kozott.
Megadjuk az atlagos tavolsadgot. Ha az egyik iranyban az atlagtdl til nagy az eltérés,
vagyis az objektum alakja tulzottan is eltér a szabalyos kor formajatol, az biztosan nem
mikroaneurizma, amely kisebb, kor alakl foltként jelenik meg a felvételeken.

Ez a tulajdonsag jellegzetes lehet és segithet elkiiloniteni a mikroaneurizmékat a tobbi
zajtol, amelyek formaja szabdlytalan is lehet. Ilyen egy hosszukas érhdlozat-részlet, az

eredeti képen a fehér szinli exudatum, a nagyobb bevérzések vagy egyéb hattérzaj.

o Korszerliség vizsgalata: A korszerliséget a legkisebb atmérd €s a legnagyobb atmérd

hanyadosa reprezentalja.

o Derivaltak vizsgalata: Az iranyokban megvizsgalasra keriiltek a derivaltak, vagyis az
¢lesebb atmenetek az objektum Kisebb kornyezetében. A mikroaneurizmak gyakran az
érhaldzat kozelében vannak, tehat elemzésiik esetén tobb atmenetet figyelhetliink meg.
Erre ellenpélda a hattérzaj, amelyben nem talalhato ilyen hirtelen ugras a derivaltban.

Er esetében az érfal mentén 1év6 egyenesen nem latunk éles atmenetet.

o Fourier transzformécid elemzés: A négy iranyban vett intenzitasokat az objektum
kornyezetében egymas mellé helyezve egy mintat kapunk. Az elképzelés az, hogy a
kozéppontjaban sotét szind, attol kifelé haladva halvanyul6 intenzitdsu objektum igy
készitett mintdja szinusz gorbéhez hasonld. Ennek a Fourier-transzformaltja jellegzetes,
egy frekvencia képviseli. Ezzel ellentétben a hattér és az érhalozat részletének

transzformaltja meglehetdsen zajos lehet.
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4.2.4.3 K-kozép Kklaszterezés
A klaszterezés egy olyan eljaras, amely adatokat homogén csoportokba rendez kozos
tulajdonsagaik figyelembe vételével. A rendezés 1ényege, hogy adott csoporton beliil az elemek

egymashoz jobban hasonlitsanak, mint csoporton kiviili elemekhez.

A modszer alap gondolata, hogy adott klaszterben levo pontok kdzelebb vannak sajat klaszteriik
kozéppontjahoz, mint barmely mas klaszter kozéppontjahoz. Az algoritmus a klaszteren beliili

tavolsagok lehetd legkisebb értékét keresi:

K
argsmin " lx =

i=1 x€S;

(X1, X2, ..., Xn) - azn elemii mintahalmaz, minden mintaelemet egy d dimenzios,
valos vektor képvisel
k - klaszterek szima
{S1, Sz, ...Sk} - Klaszterek
u - apontok atlaga Si-ben

Az algoritmus centroid tipusu kozéppontokat hasznal a klaszterek kiszamitasahoz. Ez a
kiszamitott atlag. Lehetdség van arra, hogy ne ehhez képest elemezziik a tavolsagot, hanem a

klaszter egy reprezentativ tagjadhoz viszonyitsunk, vagyis medoid kézépponttal vizsgéaljunk.

A modszer egyik hatranya, hogy a klaszterek szamat eldre definidlni kell. Az
adatbazisban talalhat6, minimalis zajjal terhelt, j0 megvilagitasti képeken harom csoportra
oszthatéak az objektumokat. Az egyik csoport a kis, korszerii foltok (mikroaneurizmak)
csoportja. Az eléfeldolgozas soran tévesen felerdsitett hattérzaj képezi a masodik csoportot. Az
érhalozat kisebb, leszakadozo részei is kiilon csoportot alkotnak. fgy elészor harom klaszter
keriilt beallitasra a szdmitashoz.

Ez a feltevés azonban megddlt, hiszen képeink nagyon eltéréek, minél tobb zajtipus van jelen
a képen, annal tobb klasztert sziikséges megkeresni, ha azonos szdmu tulajdonsagot vizsgalunk.
Ilyen zajforras példaul a kameran 1évé porszemek, a korabbi lézeres mitétek nyomai,

exudatumok, nagyobb bevérzések, vagy a mar levalo retina okozta zaj. Ezek a zajok nincsenek
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jelen minden képen. Minden képen el6fordul6 zajra példa a vakfolt, vagy az eléfeldolgozasbol
tévesen szegmentalt érhalozat-részletek.

Ezért képenként eltérd beallitast kell hasznalni, hogy megfelelé eredményhez juthassunk.
A helyes klaszterszam meghatarozasa azonban nehéz feladatnak bizonyul, mivel a képek donto

tobbsége zajos.

A metddus egyik jellemzdéje, hogy ujabb futtatisndl mas eredményt adhat. Fiigg a
kiindulasi klaszterk6zéppontok beallitasatol, illetve attol, hogy milyen sorrendben adjuk meg
az objektumokat. Ezért tObbszor is végrehajtasra keriil a klaszterezés, majd az valasztodik ki,
amelyik a legjobb eredményt nyujtotta. Minden pontra kiszamitjuk a kozépponttol valod
tavolsagot. Adott két klaszterezés esetén azt valasztjuk, amelyiknek a legkisebb a tavolsaga.
Szintén gondot okozhat az, hogy iires klaszterekhez is juthatunk az algoritmus alkalmazasaval,

vagyis adott klaszterhez nem rendel adatot az eljarés.

4.2.4.4 Hierarchikus klaszterezés
A hierarchikus klaszterezés egy olyan eljards, amely klaszterek kozotti hierarchiat épit fel.

Két alapveto tipusra oszthato fel:

o Agglomerativ modszer: Kiindulaskor N klaszter van, ez megegyezik a megfigyelések

szdmaval. Tehat minden megfigyelés egy klasztert képez. Lépésenként a két
legkozelebb allo klasztert egyesitjiik, ezzel csokkentjiik a klaszterek szdmat. Az

egyesitéseket addig folytatjuk, ameddig az igy képzett klaszterek szama nagyobb, mint
egy.

o Diviziv modszer: Kiindulési allapotban egy klaszter van, amely az 6sszes megfigyelést

tartalmazza. Az agglomerativ moddszerhez hasonldan, itt is Iépésenként haladva
dolgozunk. Kivalasztjuk a legnagyobb eltérést mutatd megfigyeléseket, és levalasztjuk
a csoporttol. Az algoritmus akkor all le, amikor minden megfigyelés kiilon klasztert

alkot.
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A hierarchikus klaszterezés algoritmusa:

1. Minden megfigyelés klasztert alkot.
2. Klaszterek kozotti tavolsagok kiszamitasa (Tavolsagi matrix elkészitése)
3. lterécio
a. A matrix alapjan a két, egymashoz legkozelebbi klaszter egyesitése
b. A tavolsagmatrix frissitése

4. Addig, amig mar csak egy klaszter marad.

Vizualizdlasdnak moddszere a dendrogram, vagyis az eljaras lépéseirdl készitett fa graf
megjelenitése. A 27. abran egy dendrogram lathaté az adatbazisban szerepl6 képek egyikérol.
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27. abra: Dendrogram

A k-kozép klaszterezé algoritmussal ellentétben, ennél a modszernél nem sziikséges elore
megadni a klaszterek szamat. A dendrogram megfeleld ,,vagasaval” az algoritmus maga donti

el, hogy hany klasztert hasznal fel.

Az objektumok hierarchikus csoportositasa segithet a klaszterek tovabbi elkiilonitésére.
Nagyon hasonl6 a kamerdn 1évd porszem és a mikroaneurizma mérete, alakja. Ezért
eléfordulhat, hogy tévesen egy klasztert alkotnak. A klaszter tovabbi felbontésa ezt a csoportot

két részre oszthatja, ezzel a tévesen detektalt mikroaneurizmak szamat csokkenti.

Hierarchikus klaszterezést alkalmazva bemeneti képeinken az algoritmus szerinti megfeleld
klaszterszdm sokszor tul magas volt. El6fordult, hogy a vizsgalt elem kornyezetében 1évo aprod
valtozas miatt 1étrejott olyan klaszter is a dendrogram alapjan, amelynek elemszama egy volt.

Az eredmények alapjan az el6z6 modszernél a hierarchikus klaszterezés sokkal érzékenyebben

reagdl a kisebb mintabeli eltérésre, azonos tulajdonsagok figyelembe vételével.
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5. Eredmények

5.1 Tesztadatbazisok

5.1.1 DRIVE
A ,Digital Retinal Images for Vessel Extraction” (DRIVE) adatbazist kiilon az

érszegmentalas helyességének ellenérzésére publikaltak holland kutatok [19].

Negyven darab retinafelvételt készitettek egy Canon CRS5 tipusu fényképezovel. A felvételek
45°-0s latoszogben késziiltek. A képek JPEG formatumuak, 584x565 pixel felbontastiak

melyben a valodi informacidval szolgald képrészlet egy koriilbeliil 540 pixel sugara kor.

Mind a negyven képhez tartozik manualisan szegmentélt érhaldzatot tartalmaz6 binaris kép is,
a tesztelés megvalositasa céljabol. A manudlis szegmentalast harom személybdl allo
kutatocsoport végezte el. Feladatuk az volt, hogy megjeldljék a szdmukra 70% bizonyossaggal
allithato érhalozatbeli képpontokat.

5.1.2 Diabetrl

A diabetr] egy publikus, tesztelésre szolgald adatbazis, amely a diabetikus retinopatia
detektalasahoz sziikséges képeket tartalmazza [8]. Osszesen 89 felvételt birtokol, amelybdl 84-
ben talalhaté mikroaneurizma. A maradék képeken, a kiértékelésben részt vevd szakért6k
véleménye szerint nincs jele a betegségnek. A képeket 50°-o0s beesési szogl digitalis szemfenék

kameraval készitették. A képalkotasi beallitdsokat sziikség szerint valtoztattak.

Egy szoftver segitségével négy szakértd kiértékelését gyljtotték oOssze. A kiértékelések
egymastol fiiggetlenek. Mindegyik szakértd részt vett orvosi oktatdsban és szemészeti
tapasztalattal rendelkezik. A szakérték a felvételeken bejelolték azoknak a teriileteknek a
korvonalait, amelyek mikroaneurizmakhoz, bevérzésekhez, exudatumokhoz tartoztak. Minden
kép esetén jelolték a bizonyossaguk mértékét, valamint a legmeghatarozobb detektalt
objektumot. A konfidencia szintek (<50%, ~>50%, ~100%) a jelolések helyességét mutatjak.
A szakértok kiértékelései azonban meglehetdsen eltérdek voltak, ezért a kiértékeléseket

Osszevetve rajzoltak be a jeldlteket és allitottak eld az eredményt.
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5.2 Erhalézat szegmentilas eredményei

A szegmentalas pontossaganak mérésére egy gyakran hasznalt képfeldolgozasi
tesztelési eljarast alkalmazunk. Lényege, hogy a szegmentalt pixelek négy csoportba
sorolhatoak: valos pozitiv (True Positive - TP), téves pozitiv (False Positive - FP), valos negativ
(True Negative - TN) és téves negativ (False Negative - FN) csoportokba. Ez a négy csoport a
szoftveres talalatok és a valodi manualisan szegmentalt képek kozotti kapcsolatokat irja le (2.
tablazat). Ezekkel a paraméterekkel szadmolhato ki egy algoritmus precizitasa, pontossaga €s

szenzitivitasa is.

Vizsgalat
Pozitiv Negativ
allapot allapot
Igaz TP TN
Valés allapot
Hamis FP FN

2. tablazat: TP és FP vizsgalat szegmentalas esetén

Az aldbbi diagramok vizualizaljak az egyes szegmentalo algoritmusok mindségét, a TP illetve

FP pixelszamok képenkénti mennyiségével.
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28. abra: 2013-as szegmentalasi TP, FP szamossag
A 2013 évi TDK-n bemutatott algoritmus nem szolgaltatott kielégité eredményt (28. abra). A
szegmentalas szakadozott volt, az érhaldzat kiterjedése pedig nem teljes. Az algoritmus nem

tudta kezelni az érhalozat végein 1évo részleteket, valamint az atfedd érrészeket.
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29. abra: 2014 tavaszi félév TP és FP szimossag

A tovabbfejlesztett valtozat (2014a) mint a diagramon is latszik, fajlagosan tobb érhalozati
elemet talalt meg ugyanannyi, vagy esetlegesen kevesebb képenkénti FP szam mellett (29.
abra). Azonban itt is problémat jelentett az érhalozat végén elhelyezkedd Kisebb erek
szemcséssége, Osszeolvadasa a hattérrel, ami miatt ezen elemek szegmentalasa nem vagy csak

kevéssé sikertilt.
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30. 4bra: 2014 6szi TP, FP szamossag
A legujabb fejlesztés mindkét megel6zo fejlesztéshez képest kevesebb atlagos képenkénti TP
szamot mutat, mig a FP szdmok azonosak maradtak, vagy megnéttek (30. abra). Ennek oka,
hogy az algoritmus, nem hasznalta ki az el6z6 projektekben megismert rekurziv régionoveld
algoritmust, mely a kisebb zajokat nagy mennyiségben kizarta. Célunk a tovabbfejlesztésben

az volt, hogy 1) néz6pontbol vizsgaljuk meg a feladatot, ezért keriilt az algoritmus kihagyasra.
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A szenzitivitas képlete megmutatja, hogy egy adott algoritmus az 0sszes talalatabol, valdjaban
mennyi a helyes. Igy szamositottuk az érzékenységiiket, vagyis azt az aranyszamot adtuk meg,

amely az 6sszes detektalt, illetve valojaban is annak értékelt objektumok aranyat hatarozza meg.

TP TP
TP+ FP Osszesmegtaldltobjektum

Szenzitivitas =

A 3. tablazatban 1év0 eredményeket 0sszevetve megfigyelhetd, hogy a legmagasabb szamot a
legels6 fejlesztés kapta, azonban meg kell jegyezni, hogy a szenzitivitas csupan a detektalt
pixeleket veszi figyelembe, tehat arr6l nem ad informaciot, hogy valdjaban hany pixelt kellett

volna megtalalnia. Egyszerlien azt adja meg, hogy a detektaltak koziil, hany jo valojaban.

TDK2013 | TDK2014a | TDK2014b
Szenzitivitas 0,837 0,727 0,779

3. tablazat: Szenzitivitas osszehasonlitasa

5.3 Mikroaneurizma detektalas eredményei
A Kklaszterez6 eljarasok automatikus futtatdsakor nem biztos, hogy optimalis
beallitasokat hasznaltunk minden képre. Manualis paraméterezéssel és futtatassal lehet

kovetkeztetéseket levonni az algoritmus miikodésérol.

Aranylag zajmentes képen az alapbeallitdas hasznalhatd eredményhez vezetett k-kozép

klaszterezés hasznalataval, ahogy a 31. abran is lathatjuk.

Az altalunk mikroaneurizmanak jel6lt objektumok a kék szini négyzetekben vannak, a sarga
szintiek azok az objektumok, melyeket helyesen mikroaneurizmaként detektaltunk. A képen

tehat jol latszik, hogy jeldltjeink 50%-a valodi mikroaneurizma.

o Klaszterek szama: 3

o Komponensek maximalis teriilete: 120
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31. Abra: k-kozép Kklaszterezés

Azonban a helyes, mikroaneurizmékat tartalmazo6 klaszter kivalasztasa sem egyszer
feladat. A most vizsgalt paramétereink egyenként nem alkalmasak arra, hogy a
mikroaneurizmakhoz tartozé klasztert azonositsuk veliik, mivel az Osszefliggés ennél

bonyolultabb.

Manudlis paraméterezéssel leteszteltiik, hogy a bedllitott klaszterszam hogyan
valtoztatja meg az eredményt. A 32. dbra ugyanazt a zajjal terhelt képet mutatja, de eltérd szamu
klaszterre futtattuk le az algoritmust. A jobb oldali képen, ahol tobb klaszter volt beallitva, a
mikroaneurizmak szétszorodtak, a klaszterek kevés elemet tartalmaztak. A bal oldali kép tobb

mikroaneurizmat tartalmaz, de tobb zajt is.

axd B AR RAAs s

W, N - o Lt Gt 130t gt e

32. Abra: Zajjal terhelt kép klaszterezése

Azokon a képeken, ahol ardnylag kevés volt a zaj, az algoritmus sokszor ki tudta emelni a
mikroaneurizmakat. A téves pozitiv detektalasok tobbsége korszerii folt volt, leggyakrabban

kameran 1év6 kosz.
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A detektalas eredményességének teszteléséhez sziikség van kiértékelt képekre. Bar az
adatbazishoz tartoznak kiértékelések, ezek nem pontosan a mikroaneurizméak helyét vagy
korvonalat jelolik be, hanem konfidenciaszintekkel adjak meg, hogy a kép adott teriiletén a
szakértok mennyire latjak biztosra azt, hogy ott mikroaneurizma lehet. El6fordulhat, hogy az
algoritmusunk tévesen egy felerfsitett zajt detektalt mikroaneurizmaként, de a referencia
szerint a teriileten van mikroaneurizma. Ekkor a kiértékelés szerint helyes eredményt kaptunk,

pedig fals pozitiv talalathoz jutottunk.
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6. Tovabbfejlesztési lehetdsegek

o Kutatas folytatasa, tovabbi klaszterezési médszerek utan
o Vizsgalt tulajdonsagok bovitése, finomitasa, javitasa
= Szin alapjan: A szin figyelembevételével jelentdsen csokkenthetnénk a jeloltek
szamat egyes képeken. Ilyen téves jeloltek lehetnek a 1ézeres szemmiitét utan
megmaradt fekete korszeri foltok, vagy a kis, szintén kor formaju, fekete
porszemek.
=  Korrelaciovizsgalat az elemzésbe bevont valtozok kozott: az egymaéssal
korrelald valtozok nagyobb szerepet kapnak, mint a tobbi tulajdonsag.
=  Megfeleld szamu tulajdonsdg vizsgalata: Amennyiben til sok tulajdonsagot
veszlink figyelembe, a klaszterezés tilbonyolddhat, értelmezhetetlen lesz. Ha tal
kevés paramétert hasznalunk, nem allnak elé a megfeleld klaszterek.
o Szegmentalas finomitasa
= Vakfolt kisziirése
= Exudatumok eltavolitdsa: A fehér foltok a képen teriiletiik alapjan kisebb
komponensnek felelnek meg, tehat tévesen detektalhatok.
= FErhélozat szegmentalasanak finomitasa: ezzel a vizsgalando elemek szamat
csokkentjiik
o Maszk generdlasanak javitasa
= Azelemzéshez sziikségiink van egy maszkra is, amely biztositja azt, hogy a kép
csak a retinat tartalmazza. A maszkgenerald algoritmus javitdsa nagyban
segiten¢ a szegmentalast €s a detektalast is.
o Megfeleld klaszterszam meghatarozéasa
= Két klaszterez6 modszer 6tvozésével: Hierarchikus klaszterezéssel kiszamitani
a sziikséges klaszterek szamat, majd k-kozép klaszterezést végrehajtani.
= Konyok-teszt hasznalata: A szorast vizsgaljuk a klaszterszdm fiiggvényében,
mint a modellhez hozzaadott informéciot. Egy értéktdl kezdve a hozzaadott
klaszter csak kismértékben javit a modellen. Az ehhez az értékhez tartozo
klaszterszammal dolgozunk tovabb.

o Kiilonb6zo tavolsagszamitasi modszerek vizsgalata
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6. Konkluzi6

6.1 Erhalézat szegmentalasa

Az yj fejlesztés segitségével a korabbi algoritmusokat szeretnénk még pontosabba tenni.
Az eddig hasznalt rekurziv régiondveld algoritmust ebben a verzioban azért hanyagoltuk el,
mert nem vizsgalta lokalisan az intenzitasokat, a rekurzio egy statikus paraméterig futott, és
kornyezetétél nem fiiggott. Az Otsu-féle algoritmus ezzel ellentétben lokdlisan végzi a

binarizaciot, tehat mindig csak egy kis kornyezet alapjan valasztja meg a kiiszobot.

Az Osszes letesztelt algoritmusunk az érhalozatok minden pixelének tobb, mint 60%-at
megtalalta. Egy uj megoldas lehet az eddigi algoritmusok fazidja. Mivel a legjobb aranyt a
rekurziv régionoveléssel értikk el, ezért ezt a metodust jo kiinduldpontnak itéljiik a
valdsitanank meg az érszegmentalas feladatat. Ez alapjan a régionoveld algoritmus egy lokalis
Otsu-féle algoritmus altal dontene a szomszédjardl, hogy a szegmentacidba beletartozik-e vagy

sem.

A szem részeinek az elhelyezkedése problémat jelent mind a vakfolt, mind a sargafolt esetében.
Sajnos mindkét elem a szegmentacid szerves eredményévé valhat. Célunk tehat tovabba, e

retina régiok kikiiszobolése is.

6.2 Klaszterezés

A program manudlis paraméterezéssel sokkal jobb eredményeket hoz, mint
automatikusan lefuttatva, mind a két klaszterez0 modszer esetében. Ennek f6 oka, hogy a
képeken nagyon sok a zaj, és a képenként haszndlando beallitdsok nagyon eltérdek lehetnek,

igy automatizalt megvalositasa igen komplikalt.

Problémat jelent a k-kozép klaszterezés esetében a klaszterek szamanak meghatarozasa,
amelyet elére meg kell adni. Hierarchikus klaszterezés esetén pedig a fa vagasi értékének
kivalasztasa. A komponensek teriilet alapu szétvalasztasahoz megadott kiiszob valtoztatasa is
hatassal van az eredményekre, hiszen ezzel hataroljuk be, hogy mely komponenseken keressiik

a mikroaneurizmakat.
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Az algoritmus leteszteléséhez mindenképpen sziikség van egy olyan adatbdzisra, amelyen
pontosan bejeldlve szerepelnek a mikroaneurizmak, igy az algoritmus eredményességét meg

tudjuk adni.

6.3 Celkituzések értékelése

Elsddleges célunk uj lehetdségek ¢s modszerek kutatdsa volt, hogy azokat felhasznalva
az eddigi munkankhoz hasonl6 eredményii palyamunkat hozzunk l1étre. Ennek oka az volt, hogy
szerettilk volna a problémat mas szemszogbol megvizsgalni. Az igy nyert tapasztalatok
birtokéban a fejlesztési iranyt ki tudtuk jelolni és a kdvetkezd projekt kialakitdsat mar ennek

fliggvényében valositjuk meg.

6.4 Uj célok
A most megvizsgalt 1j algoritmusok hozzasegithetnek minket a projekt
tovabbfejlesztéséhez. A tovabbiakban szeretnénk megtaldlni az egyensulyt a kiilonb6zo

algoritmusok kozott, és megalkotni egy még professzionalisabb eszkdzt az orvosoknak.

Az els6 TDK dolgozat eredményeit és megvaldsitasanak leirasat tartalmazé angol nyelvii
cikkiinket a "9th IEEE International Symposium on Applied Computational Intelligence and
Informatics" konferencian elfogadtak, majd publikaltak is 2014 tavaszan [2]. Ez a dokumentum
megtekintheté mellékletként a dolgozat végén. A problémat, melynek megoldasara téreksziink,
nemzetkozi viszonylatban is nagy érdeklodés Gvezi. Bizunk benne, hogy a most megszerzett

informaciok elésegitik majd a projekt elérehaladésat.
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Abstract—Diabetes is one of the most widespread diseases in
the world. One possible complication of the disease is diabetic
retinopathy, which is a disease of the eye, and is a leading
cause of adult blindness. The first significant symptoms of
diabetic retinopathy are the microaneurysms. In the early stages
observation of microaneurysms can be crucial, because at that
time the disease can be treated. The manual microaneurysm
detection is a lengthy task for professionals, and it requires
a number of resources. Our goal is the detection of visible
microaneurysms by size and shape.

To achieve the desired goal multi-stage image processing
techniques are used. The vascular network and the red regions
are highlighted using morphological methods, so these can be
segmented with region growing algorithms. Mask is generated
that contains only the blood vessels. The red blobs of original
images are classified using the generated binary image and their
produced skeleton.

QOur goal is to detect as many as possible microaneurysms
taking their shape and size into account. Experiments with man-
ual settings on the test images showed approx. 50% of detection
performance, and it can be further improved by development of
pre-processing and increasing classification criteria.

The developed system can help the manual evaluation of
microaneurysms, hence can accelerate of the work of doctors.

Index Terms—medical image processing, microaneurysm de-
tection, image segmentation, skeletonization

I. INTRODUCTION
A. Diabetic retinopathy

Walls of blood vessels providing blood supply to the retina
gradually weakens due to diabetes, thereby can be swelled
and blocked. The human body try to remedy it by formation
of new blood vessels. However, the disordered and weak small
blood vessels are not able to maintain the right blood supply,
they can be burst, thereby exudate and blood can leak out to
the vitreous body. The blood flown to vitreous body obstructs
the path of light to the retina, thereby worsens vision. If the
fluid flows below the retina, so it can move from back wall of
the eye, such distorts vision. In serious cases the retina may
detach, which causes blindness.

B. Microaneurysms

The circle shaped swelled vessels are called microa-
neurysms [1], which can be detected in early stages of the
disease. Based on consensus the maximal diameter is equal
to cross-section of the largest vessel. Their number correlates

TABLE I
CATEGORIES OF DIABETIC RETINOPATHY (DR). M A AND V' ARE THE
NUMBERS OF MICROANEURYSMS AND HEMORRHAGES, RESPECTIVELY. [1]

DR stadium M A value V' value
0. category: nothing MA=0 V=0
1. category: mild 1<MALS V=0
2. category: moderate | 5 < MA <15 | 0<VALS
3. category: serious MA > 15 V>5

seriousness and probable progression of the disease. This

relationship is represented in a categorized view in Table 1.
Microaneurysms are noticeable in fundus images of retina,

further damage can be prevented with in-time started therapies.

C. Theoretical steps of our solution

The inputs of our process are digital funduscamera images
(see Figure 1). These are traditional color images taken by
micro-camera [2]. There is also another type of capturing (ie.
flourescence angiography), but the preparation procedure is
unpleasant for the patient, so we are also orientated towards
the first type of images.

During producing the prototype of pre-processing [3] the
information content of different color channels were examined.
After locally contrast improvement, the details became sharper.
The illumination problem was solved by application of median
filter, and background estimation, using subtraction operation.

Fig. 1.

Digital funduscamera image



Since the intensity values became too low, a further contrast
enhancement was applied on the image.

Using region growing algorithm [4], [5] and connected com-
ponent analysis the network of blood vessels was produced,
as well as the image containing the possible microaneurysms.
The largest cross-section as maximal microaneurysm size was
searched with a special algorithm in the largest component.
Then compared to this determined size the regions considered
as possible microaneurysms were examined based on size and
shape.

II. SIMILAR SYSTEMS AND APPROACHES

Before explaining details of our solution, a summary is
given of similar systems. These systems are the bases of our
further research and conclusions.

Walter et al. [6] used an improved gray-scale image con-
trast enhancement process, which emphasizes the details. The
mentioned algorithm performs morphological closing of the
image. The method detects small, dark objects determined by
the applied structuring element. In final step it performs a
thresholding, and the remaining objects are noted as microa-
neurysms.

The closing process was thought to be very useful as well
as in our projects. During pre-processing the objects became
more organized and separated, hence the further algorithms
also became more efficient. Incomplete, broken blood vessels
became more homogeneous after the segmentation. The dis-
advantage of closing is that two neighbour microaneurysms
can merge one larger object, so they can not be detected
as separate objects. Sometimes noises are also merged, and
during the further process it will be detected incorrectly as a
microaneurysm.

In an other approach [7] median filtering was performed
in the green channel of the image for the purpose of noise
reduction. This method is widely used, for example in [8],
and this process determines illumination of the background. It
subtracts the image of green channel from the modified image,
thereby forming an improved hue image [9].

It performs a morphological top-hat transform with twelve,
15° rotated structuring element. The maximum of the trans-
formations is subtracted from the image, thus the largest
components of the image are removed. Gauss filtering is the
next step, and after that comes a binarization with predefined
thresholds, then the original sizes are reconstructed using a
region growing step. The result is such an image, which
consists only the candidates.

Since at most projects it was used, we also started from
the green channel of original images. In this channel was the
drawing of either blood vessels or microaneurysms the most
separated based on our experiments. The difference of median
filtering with big kernel size was also used in our project,
this largely removed the background of the captures. Since
our region growing binarization algorithm handle more easily
higher contract images, it was necessary to use a contrast
stretching after subtraction. However, many details were still
missing from the image, so before subtraction another adaptive

contrast enhancement was used locally in the image. This
approach improved the detection of smaller objects.

In [10] the described method firstly performs a Gaussian
filtering in the green channel of the image, then makes an
inversion as pre-processing steps. It analyses intensity profiles
for each pixel from several directions between —90° and
+90° along equidistant lines. The checked pixels are organized
to blocks. On each profile the maximal intensity value and
the intensity value of actual pixel is used for an adaptive
thresholding. They are reconstructed into two-dimensional
coordinates, and then the algorithm performs averaging and
hysteresis thresholding, hence the candidates are generated.

The method works based on the followings, the intensity
profiles of blood vessels and microaneurysms analysed from
all directions are different because of their shape. In case of
microaneurysm outlier value can be observed in each direction
of intensity profiles. This is missing in case of blood vessel.
Our purpose was to separate objects from each others using
the mentioned method, and to find the cross-section of the
largest blood vessel, as well as detect microaneurysms as circle
shaped blobs. During testing this algorithm had to be expanded
such that to produce skeleton images, because the program
ran very slowly. So this algorithm could be used starting from
largely the center of objects. The running time decreased, since
the number of unnecessarily checked pixels became less.

Another algorithm [11] converts the RGB components into
the IHS model, which consists the intensity, hue and saturation.
Then it carries out a local adaptive contrast enhancement, and
after that the image is re-transformed into the RGB color
space. Before the microaneurysm detection the parts of eye
is recognized, so the number of candidates can be reduced.
The fovea, the blind spot, and the blood vessel network are
removed from the image by correlation check, the analysis
of difference of neighbouring pixels, and usage of multi-
layered perceptron neural network, respectively. To detect
microaneurysms and hemorrhages green channel was used,
because the red color has higher contrast here. The edges
are enhanced better with so-called "Moat operator’. Objects
are detected by using of recursive region growing algorithm
and thresholding, which are divided into to parts: the group
of microaneurysms and hemorrhages, and all other objects.
Because the network of blood vessels was detected before, the
pixels of vessels are not assigned to any groups. This method
was applied in [12] too.

We met later this project in our research. The proposed
region growing algorithm is also used in our project, but we
make segmentation of blood vessels and microaneurysms with
that. In the pre-processing phase we do not use other color
spaces, but in the green channel use local adaptive thresholding
as well to separate better blood vessels and microaneurysms
from the background.

III. IMPLEMENTATION OF OUR PROJECT
A. Pre-processing

Firstly the RGB channels of images were analysed (see
Figure 2.). That was found, the most appropriate channel



a, b,

c, d,
Fig. 2. Several color channels of an image. (a) original image, (b) red channel
of (a), (c) green channel of (a), (d) blue channel of (a).

is the green one. On this channel the blood vessels and
microaneurysms are the most prominent. One example of
comparison can be seen in Figure 2. This selection is very
useful, because selecting only one channel we can deal with
only a one-channel image, which is similar to intensity ones.

At next step the contrast limited adaptive histogram equal-
ization (CLAHE) [13] was used. This transformation high-
lights locally the blood vessels from the background, thus
supporting further processing.

In the prepared image a tone improvement was performed
using a median filtering with 64 x 64 size kernel. The eq. 1
shows the transformation, where f is the input image, fieq
is the image after median filtering, and ¢ is the result.

g:fmed_f (D

The difference image excludes the most part of image
background.

To separate the remained background pixels from the
searched object, a contrast enhancement was applied. Thus,
on the result image blood vessels are more significant, and
because the intensity value of microaneurysms are similar to
the intensity of vessels, the microaneurysms are also more
enhanced. An example of the result image can be seen in
Figure 3.

B. Segmentation of blood vessels and microaneurysm

Several binarization possibilities have been examined. First,
the simple threshold-based binarization, where the threshold
determination was the main problem. At the choice of several
values two problem generated: if the threshold value is too
low, then the unnecessarily remaining background pixels are
added to the segmentation result, and if the threshold is too
high, the thin, low-intensity capillaries disappear from the ends
of vessels.

Solving this problem a recursive region growing algorithm
[14] was applied. In the pre-processed image the objects with

Fig. 3. The result of CLAHE, tone improvement and contrast strethcing.

highest intensity contain to blood vessels or microaneurysms.
This property of images is taken into account. As a starting
point the pixels with maximal intensity are used, then those
neighbouring pixels are assigned to the region, whose intensity
is more than a pre-defined threshold. This process is applied
while exists proper neighbouring pixel. For the application of
this method two important parameters has to be chosen: first is
the minimal intensity levels of starting points, and the second
is the mentioned pre-defined threshold value. In the former
an interval has to be given. It is important because of the
raggedness of the vessel pixels. In recent state of our project
the threshold values are determined manually.

In the achieved image (see Figure 4.) only the supposed
microaneurysms and blood vessel can be found. This image is
further analysed by a region area based picking method. Each
region is checked based on its area, and the image is garbled
into two parts. The regions that are larger than a manually
specified area size are got into an output image, and smaller
ones into another. It achieves two result images: one for the
segmented blood vessels, and other for the microaneurysms.

Fig. 4. The result of the recursive region growing algorithm.
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Fig. 5. Determination of the largest cross-section with line segments.

IV. CLASSIFICATION

Based on a consensus all circular objects can be considered
as microaneurysmes, if its diameter is less than the cross-section
of the largest blood vessel. So our task is divided into two
parts: firstly, it is necessary to determine the cross-section
of the largest blood-vessel, and then has to be checked the
circular shape of the found objects.

A. Determination of the largest cross-section

To detect the largest cross-section of blood vessels a special
algorithm was used. Our experiments revealed that the largest
cross-section can be found in the most extensive objects in
the image of blood-vessels. Thus, as a first step a skeleton
is produced from the greatest region. From the pixels of
the skeleton lines are built up in 0°, 45°, 90° and 135°
direction. The lines are increased until it intercepts the border
of the blood-vessel in the binarized image of blood-vessels.
An example can be seen in Figure 5.

Only those cross-sections were taken into account, whose
perpendicular line segment at least three times longer than the
length of the cross-section. It ensures that the actual cross-
section is a real cross-section, and belongs to an elongated
blood vessel, rather than a vessel turnout. These potential

Fig. 6. Microaneurysm candidates are noted by red boundaries in the original
input image.

TABLE I
RESULTS OF MICROANEURYSM DETECTION

Ratio of # of images with | # of images with
found microaneurysms | > 50% hit ratio | > 60% hit ratio
47% 9 4

cross-sections are picked into a list, and the maximum value
is selected for further calculations.

B. Checking of circular shape

As a next step of classification, a similar algorithm was used
as a filtering. Also lines were place onto the skeleton of possi-
ble microaneurysms, then these line segments were increased
until the object borders. The lengths at the individual objects
were checked, to be approximately equal, which ensures the
circular shape of the examined object.

Using this selection algorithm the result image contains the
potential microaneurysm candidates considering their size and
shape. In Figure 6. the microaneurysm candidates are noted
by red closed curves.

V. EXPERIMENTS

The diabetrl database [2] is an image collection produced
to testing detection of diabetic retionatphy algorithms. The
database consists 89 images, 84 of them contains microa-
neurysms. According to experts who have carried out the
processing of images, the residual images do not contain
any signs that may indicate disease. The images were taken
with 50° angle of incidence using digital fundus camera. The
evaluation was performed by four independent experts.

The expert noted microaneurysms, hemorrhages and the ar-
eas belonging to exudates in the images. For each found object
a confidence level were assigned to. The used confidence levels
(less than 50%, more than 50% and nearly 100%) shows the
correctness of notations.

Out algorithm was tested with 30 randomly selected images
of the database. Table II presents our results. The ration
of found microaneurysms is nearly 50%. We examined the
number of those images where the hit ratio is more than 50%
and 60% as well.

VI. CONCLUSIONS

The implemented algorithm is able to detect microa-
neurysms in digital fundus camera images. Based on the test
results several further improvement is possible to increase to
detection ratio.

During pre-processing the green channel of the input image
was selected. This decision looks very effective, because all
important information can be found well in this color channel.

For further usage of region segmentation the so-called
CLAHE method was used. This method requires a few further
change, because to many details were enhanced, and we
could not exclude these pixels at the classification step. With
fine-tuning of CLAHE, or usage of other contrast enhancing
method expectedly better results will be achieved.



To estimate the background median filtering was applied,
and this is proved suitable, because the important edges
remained sharpen after filtering too. The disadvantage of this
process the very time-consuming property. It can be fasten if
smaller kernels or parallel computation will be used [15].

The result of two contrast enhancements was an image, with
sharp important details, but the insignificant informations were
strengthened too.

The applied region growing algorithm needs manual param-
eter settings, but the later automation can be solved.

The classification phase can be expanded with more criteria,
it can exclude the false positive results. The main problem
of shape- and size-based detection is that the intensified
background pixels were taken into account with too high
weight.
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