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Streszczenie

Celem rozprawy doktorskiej bylo opracowanie i zaproponowanie
nowatorskich metod lokalizowania §rodkéw cech anatomicznych na zdjeciach
dna oka: doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego. Badanie wykorzystato
dwie rozne strategie: podejScie oparte na technikach przetwarzania obrazow
i analizie ksztaltéw oraz podejécie wykorzystujace zaawansowane glebokie
sieci neuronowe, uczenie transferowe i uczenie zespotowe.

W ocenie metod lokalizacji sSrodkéw obiektow, takich jak sieci neuronowe czy
ogodlniej techniki A, stosuje sie miary efektywnosci, takie jak doktadnosé
(ang. accuracy) i pokrycie (ang. coverage). Dokladnosé jest wyrazana jako
érednia odleglosé euklidesowa (Sredni Blad Euklidesowy, SBE) miedzy
lokalizacjami srodkéw wyznaczonymi przez eksperta i przez metode: SBE =

Yor (§—y)?

eksperta, y —wspolrzedne $rodka wyznaczone przez metode, n —liczba

wyznaczonych srodkéw. Pokrycie jest odsetkiem liczby srodkéw obiektow

wyznaczonych przez metode w stosunku do liczby srodkéw wyznaczonych

. _ liczba S$rodkéw wyznaczonych przez metode
przez eksperta’ coverage = liczba $rodkow wyznaczonych przez eksperta”

, gdzie y —wspohrzedne $rodka obiektu wyznaczone przez

W  ramach zastosowania pierwszego podejscia, skoncentrowano sie
na wykorzystaniu generycznych algorytméw przetwarzania obrazéw.
Zastosowano takze metody analizy ksztattéw w celu zwiekszenia efektywnosci
identyfikacji cech anatomicznych siatkowki o charakterystycznej strukturze.
Opracowana w ten sposob metoda byla efektywna pod wzgledem precyzji,
a takze wykorzystanych zasobéw, jednak wykazywala pewne ograniczenia
w kontekscie zroznicowanych warunkéw ekspozycyjnych zdjecia.

W drugim podejsciu, zastosowano glebokie sieci neuronowe, ktore wykazuja
wysokie zdolnosci ekstrakcji ztozonych wzorcéw wystepujacych na obrazach.
Wdrozono takze uczenie transferowe, celem wykorzystania wiedzy zebranej



z innych zbioréw danych. Wykorzystanie uczenia zespotowego pozwolito na
efektywne zwiekszenie ogolnej wydajnoéci proponowanej metody. Glebokie
sieci neuronowe potrafity radzi¢ sobie ze zréznicowanymi warunkami
i ksztattami, lecz wymagaty wiekszych zasobéw obliczeniowych i czasowych
W poréwnaniu z pierwszym podejéciem.

W' celu poréwnania efektywnosci i konsumpcji zasobéw opracowanych
metod, przeprowadzono szereg testow. Oceny obejmowaly precyzje i pokrycie
lokalizacji, wydajnos¢ obliczeniows, zuzycie pamieci oraz czas wykonywania
metod w dwoch trybach: sekwencyjnym i zréwnoleglonym. Wyniki wykazaty,
ze metoda oparta na glebokich sieciach neuronowych osiagneta wyzsza
efektywnosé i lepsza zdolnosé do radzenia sobie z réznorodnymi warunkami,
kosztem wyzszego zuzycia zasobow.



Abstract

The goal of this Ph.D. thesis was to develop and propose novel methods
for locating the centers of anatomical features on fundus images: fovea and
optic nerve disc. The study used two strategies: an approach based on image
processing techniques and shape analysis and an approach using advanced
deep neural networks, transfer learning, and ensemble learning.

In the evaluation of methods for locating the centers of objects, such as
neural networks or Al techniques more generally, performance measures
such as accuracy and coverage are used. Accuracy is expressed as the
average Euclidean distance (pol. Sredni Blgd Euklidesowy, SBE) between
the locations of the measures determined by the expert and by the

method: SBE = 4/ M, where 3 — coordinates of the center of the
object determined by the expert, y — coordinates of the center determined
by the method, n — number of determined centers. Coverage is the
percentage of the number of object centers determined by the method

relative to the number of centers determined by the expert: coverage =
number of centers determined by the method
number of centers determined by the expert °

In applying the first approach, the focus was on using generic image
processing algorithms. Shape analysis methods were also applied to
increase the efficiency of identifying anatomical features of the retina with
characteristic structure. This approach proved effective in terms of efficiency
and the resources used but showed some limitations in the context of the
varying exposure conditions of the image.

In the second approach, deep neural networks were used, due to their high
ability to extract complex patterns found in images. Transfer learning was
also implemented to use the knowledge gathered from other datasets. The
use of ensemble learning effectively increased the overall performance of



the proposed method. In comparison with the first approach, deep neural
networks better cope with varying conditions and shapes but require larger
computational and time resources.

A series of tests were performed to compare the efficiency and resource
consumption of the developed methods. The evaluations included precision
and location coverage, computational efficiency, memory consumption, and
execution time of the methods in sequential and parallelized modes. The
results showed that the method based on deep neural networks achieved
higher efficiency and better ability to deal with various conditions at the
cost of higher resource consumption.
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Zdjecie dna oka o niskiej jakosci, gdzie obszar plamki zoltej jest
niewidoczny poprzez niedo$wietlenie. Wersja elektroniczna
obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-5. . . .. . .. ...

Zdjecie dna oka z objawami DME zaburzajacymi kompozycje
ksztattu plamki zottej. Wersja elektroniczna obrazu: https:
//krzywicki.pro/fig-5-6. . . . . .. .. ...

Szczegbdtowy schemat dziatania metody segmentujacej region
plamki z6ttej na zdjeciu dna oka. Wersja elektroniczna obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-7. . . . . . .. .. ... ...

Przyktad operacji korekty kontrastu na zdjeciu dna oka.
Obszar plamki z6ltej jest znacznie wyrazniejszy, niz na
zdjeciu oryginalnym. Wersja elektroniczna obrazu: https:
//krzywicki.pro/fig-5-8. . . . . ... ...

Przyktad wptywu potaczonych transformacji morfologicznych
na wyraznosé¢ plamki zoéttej na przetwarzanym obrazie. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-9. . .
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Poréwnanie histograméw obrazéw przed i po wyrdéwnaniu
metoda CLAHE. Liczebnos¢ pikseli ciemnych jest nadal duza,
co wynika z tta obszaru dna oka. Wersja elektroniczna obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-10. . . . . .. .. . .. ...

Efekt korekty oswietlenia i kontrastu po dokonaniu taczonych
transformacji morfologicznych. Wersja elektroniczna obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-11. . . . . . . .. ... ...

Obraz po przetworzeniu za pomoca kroku przetwarzania
konicowego. Region plamki zo6lte] jest wyraznie zauwazalny.
Wersja  elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/

Oznaczone regiony bedace kandydatami na plamke
z6tta. Kazdy region ma przypisany inny kolor zgodny
z wyznaczonym identyfikatorem. Wersja elektroniczna
obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-13. . . . . . . . . ..

Wyznaczony $rodek regionu bedacego plamka zottg. Obraz
w oryginalnym rozmiarze, bedacy koncowym efektem metody
segmentujacej plamke zotta. Wewnatrz okregu znajduje sie
wyznaczona lokalizacja doteczka. Wersja elektroniczna obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-14. . . . . .. .. ... ...

Wyznaczony przez algorytm region plamki zo6ttej na zdjeciu
dna oka opisany okregiem o promieniu najdtuzszej przekatne;j.
Wewnatrz znajduje sie wskazana przez algorytm lokalizacja
doteczka. Wersja elektroniczna obrazu: https://krzywicki.
pro/fig-5-15. . . . . . ...

Tarcza nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-16.

Wplyw nieprawidtowego oswietlenia dna oka na widocznosé
obszaru tarczy nerwu wzrokowego. Wersja elektroniczna
obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-17. . . . . . . . . ..

Szczegbdtowy schemat dziatania metody segmentujacej region
tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-18.
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Tarcza nerwu wzrokowego reprezentowana za pomoca
wybranych warstw modeli barw. Wersja elektroniczna obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-19. . . . . ... .. ... ..

Posrednia forma zdjecia dna oka uwypuklajgca tarcze
nerwu wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: https://
krzywicki.pro/fig-5-20.. . . . . . .. .. ...

Posrednia forma zdjecia dna oka uwypuklajaca tarcze
nerwu wzrokowego po dokonaniu sptaszczania regionow
przypominajacych teksturg tarcze nerwu wzrokowego. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-21.

Odszumiona posrednia forma zdjecia dna oka uwypuklajaca
tarcze nerwu wzrokowego po dokonaniu sptaszczania regionow
przypominajacych tekstura tarcze nerwu wzrokowego. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-22.

Region kandydacki na tarcze nerwu wzrokowego po operacji
binaryzacji metoda Otsu. Wersja elektroniczna obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-23. . . . . .. .. ... ...

Obraz bedacy efektem etapu przetwarzania koncowego
algorytmu segmentujacego region tarczy nerwu wzrokowego.
Wersja elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/

Oznaczony region bedacy kandydatem na  tarcze
nerwu  wzrokowego.  Wersja  elektroniczna  obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-256. . . . . .. .. ... ...

Wyznaczony $rodek regionu bedacego tarcza nerwu
wzrokowego. Obraz w oryginalnym rozmiarze, bedacy
konncowym efektem metody segmentujacej tarcze nerwu
wzrokowego. Wewnatrz okregu znajduje sie wyznaczona
lokalizacja $érodka tarczy mnerwu wzrokowego. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-26.
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5.27 Wyznaczony przez algorytm region tarczy nerwu wzrokowego

5.28

5.29

5.30

5.31

5.32

5.33

na zdjeciu dna oka opisany okregiem o promieniu najdtuzszej
przekatnej. Wewnatrz znajduje sie wskazana przez algorytm
lokalizacja $érodka tarczy mnerwu wzrokowego. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-27.

Schemat dzialania proponowanej metody MSLW. Zdjecie
jest przetwarzane i analizowane pod katem lokalizacji
doteczka i tarczy nerwu wzrokowego za pomoca wspolnych
operacji. Wersja elektroniczna obrazu: https://krzywicki.
pro/fig-5-28. . . . . ...

Metoda podziatu danych treningowych na potrzeby
treningu  metody MSLW. Podzbiér treningowy jest
wielokrotnie  dzielony na mniejsze podzbiory celem
wytrenowania niezaleznych sieci neuronowych. P — podzbior,
W - wariant przetwarzania, PnWm — n-ty podzbior
przetworzony m-tym wariantem. Wersja elektroniczna
obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-29. . . . . . . . . ..

Proces  przetwarzania  wstepnego zdje¢ dna  oka
w dwoch  wariantach. Wersja  elektroniczna  obrazu:
https://krzywicki.pro/fig-5-30. . . . . .. .. . .. ...

Obszary plamki zottej i tarczy nerwu wzrokowego oznaczone
za pomoca ramek wyznaczonych przez 16 sieci neuronowych
o architekturze YOLOvS8. Kolorem niebieskim oznaczono
plamke zo6tta, zielonym — tarcze nerwu wzrokowego. Wszystkie
obszary wyznaczone przez sieci sa do siebie zblizone. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-5-31.

Czesci  wspoélne  (zaznaczone biala ramka) obszarow
cech anatomicznych dna oka  wyznaczonych przez
modele bazowe. Wersja elektroniczna obrazu: https:
//krzywicki.pro/fig-5-32. . . . . ... ...

Zlokalizowane metodg MSLW i zaznaczone punktami
srodki doteczka (niebieski) oraz tarczy nerwu wzrokowego
(zielony). Wersja elektroniczna obrazu: https://krzywicki.
pro/fig-5-33. . . . ...
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B.1 Schemat ORSG - narzedzia generujacego proby zawartosci baz
zdje¢ dna oka oraz atrybuty techniczne. ORSG jako wejscie
przyjmuje adres URL pliku z baza lub jego identyfikator
na platformie Kaggle [KAG23| oraz rozmiar proby. Wersja
elektroniczna obrazu: https://krzywicki.pro/fig-b-1. . . . 190
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A.6 Btad miedzy wspotrzednymi srodkéw doteczka oraz tarczy
nerwu wzrokowego wyznaczonymi przez modele bazowe
metody MSLW, dla zdje¢ IDRID na ktérych metoda MSLW
wykryta obie cechy, za pomoca trzech wariantéow odlegtosci
Minkowskiego. D — lokalizacja doteczka, TNW - lokalizacja
tarczy nerwu wzrokowego, Max — warto$¢ najwieksza, Min
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Przedmowa

Szanowni Panstwo,

Dla Panstwa wygody i tatwosci dostepu, pelna wersja rozprawy w formie
elektronicznej dostepna jest pod adresem https://krzywicki.pro/
rozprawa. Wprowadzenie elektronicznego formatu rozprawy ma na celu
umozliwienie Panistwu wygodnego odbioru materiatu. Rysunki oraz obszerne
tabele z wynikami zawieraja w podpisach odnosniki do wersji elektronicznych,
co pozwala na szczegdlowe zapoznanie sie z prezentowanymi pojeciami,
danymi i wynikami.

7, uszanowaniem,
Tomasz Krzywicki.
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Dla lepszej orientacji Czytelnika w stosowanej terminologii dodajemy nazwy
anglojezyczne omawianych pojeé¢ i obiektow z uwagi na przewage literatury
specjalistycznej w jezyku angielskim.



Rozdzial 1

Wstep

1.1 Przedstawienie problemu

W dzisiejszych czasach zastosowanie sztucznej inteligencji (ang. Artificial
Intelligence, Al) w medycynie, a szczegolnie w okulistyce, otwiera nowe
mozliwosci i perspektywy.

Jednym z kluczowych obszaréw okulistyki, gdzie Al zdobyla szczegolne
uznanie, jest diagnostyka retinopatii cukrzycowej (ang. Diabetic Retinopathy,
DR) [FAGT04, GSNR23|. DR stanowi powazne zagrozenie dla pacjentow
z cukrzyca i moze prowadzi¢ do trwatej utraty wzroku. Pacjenci z DR moga
do$wiadczaé¢ plam oraz znieksztatcen w polu widzenia. Dzieki wykorzystaniu
AT do analizy zdje¢ dna oka, mozliwe jest wykrywanie charakterystycznych
zmian, takich jak mikroaneuryzmaty [NPR1T09, BZW™23| czy zmiany
naczyniowe [TSBT19, AME"22|, co pozwala na szybkie wdrozenie
odpowiednich procedur klinicznych. Al znalazla takze zastosowanie we
wsparciu diagnostyki innych okulistycznych jednostek chorobowych i stanéow
patologicznych, takich jak cukrzycowy obrzek plamki zottej (ang. Diabetic
Macular Edema, DME) [GYAT69, SSAT23|, zwyrodnienie plamki zoltej
powiazane z wiekiem (ang. Age-Related Macular Degeneration, AMD)
[Apt21, WLCL22], jaskra (ang. glaucoma) [DCPT16, CWAT23| czy obrzek
tarczy nerwu wzrokowego (ang. Optic Disc Edema, ODE) [Sta07, NAB123].
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Al znalazta takze zastosowanie w diagnostyce chorob systemowych na
podstawie zdje¢ dna oka i stanowi obecnie preznie rozwijajacy sie kierunek
w nauce. Wykorzystanie sieci neuronowych w polaczeniu z metodami
przetwarzania obrazéw pozwala na wykrywanie charakterystycznych zmian
w siatkowce, ktore moga by¢ zwiazane z réoznymi chorobami systemowymi,
takimi jak nadci$nienie tetnicze czy choroby serca [IZW*23]. Interesujacym
faktem jest rowniez zastosowanie Al w rozpoznawaniu plci, wieku oraz
uzaleznienia od tytoniu na podstawie zdje¢ dna oka [KNB*20, IZW*23].

Jednymi ze wskaznikéw umozliwiajacych diagnostyke okulistycznych
jednostek chorobowych sa cechy anatomiczne dna oka takie jak plamka zotta
i tarcza nerwu wzrokowego (Rysunek 1.1).

plamka zéita

tarcza nerwu wzrokowego

Rysunek 1.1: Uproszczony schemat anatomiczny budowy dna oka. Wersja
elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-1-1.

Lokalizacja cech anatomicznych na zdjeciu dna oka, takich jak plamka zotta
i tarcza nerwu wzrokowego, umozliwia dokonanie analizy ich najblizszego
otoczenia, ktoérej celem jest wykrywanie zmian w postaci obrzekow,
krwotokéw lub uszkodzen. Zmiany patologiczne wystepujace w otoczeniu
cech anatomicznych moga by¢ zwiazane z jednostkami chorobowymi
siatkowki, w tym AMD, DME, jaskra a takze ze stanem patologicznym, takim
jak ODE, co omoéwiono w Podrozdziale 2.3.

Lokalizacja cech anatomicznych na zdjeciu dna oka, takich jak plamka zotta
i tarcza nerwu wzrokowego, moze mie¢ takze istotne znaczenie w ocenie


https://krzywicki.pro/fig-1-1
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atrybutow anatomicznych i jakosciowych zdje¢ dna oka, takich jak standard
wysrodkowania, strona oka czy jako$¢ wykonanego zdjecia, co omoéwiono
w Podrozdziale 2.4.

1.2 Cel i teza pracy

Glownym celem badan zaprezentowanych w rozprawie bylo opracowanie
i zaproponowanie nowych metod lokalizujacych doteczek (punkt centralny
plamki zoltej) oraz tarcze nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Do
opracowania proponowanych metod wykorzystano dwa odmienne podejscia:

e wykorzystujace techniki przetwarzania obrazéow oraz

e wykorzystujace sieci neuronowe.

Przy opracowywaniu proponowanych metod uwzgledniono aspekty takie jak
doktadnosé i pokrycie lokalizacji cech anatomicznych bedacych przedmiotem
zainteresowania, efektywnos¢ obliczeniowa w postaci zuzytego czasu i pamieci
i mozliwosci przyspieszania wykonania za pomoca rozwigzan sprzetowych.
Realizacja badan miala na celu réwniez dostarczenie wkiladu w rozwoj
diagnostyki okulistycznej wspieranej za pomoca Al oraz poszerzenie
biezgcego stanu wiedzy naukowe;.

Na podstawie gtownego celu pracy postawiono nastepujace cztery tezy.

1. Doktadnos¢ i pokrycie wyznaczonych lokalizacji cech anatomicznych
na zdjeciach dna oka przy uzyciu sieci neuronowych bedzie wyzsza, niz
w przypadku zastosowania technik przetwarzania obrazow.

2. Czas wykonania obliczen i zuzycie pamieci operacyjnej bedzie nizsze
w przypadku lokalizacji cech anatomicznych na zdjeciach dna oka przy
uzyciu technik przetwarzania obrazéw, niz w przypadku zastosowania
sieci neuronowych.

3. Zastosowanie przyspieszania sprzetowego zaproponowanych metod za
pomoca zréwnoleglania obliczen na procesorach graficznych skroci czas
obliczenn potrzebny na wyznaczenie lokalizacji cech anatomicznych na
zdjeciach dna oka.
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4. Doktadnos¢ i pokrycie lokalizacji cech anatomicznych na zdjeciach
dna oka przy uzyciu zespotu sieci neuronowych beda wyzsze, niz
w przypadku pojedynczej sieci neuronowe;.

1.3 Gléwne wyniki rozprawy

Zgodnie z celem badawczym i tezami przedstawionymi w Podrozdziale
1.2 pomyslnie opracowano i zaimplementowano dwie metody lokalizujace
doteczek oraz tarcze nerwu wzrokowego na zdjeciach dna oka. Kazda
z zaproponowanych metod poddano testom pod katem:

e dokladnosci (ang. accuracy) i pokrycia (ang. coverage) wyznaczonych
lokalizacji za pomoca pojedynczych sieci neuronowych oraz za pomoca
zespolu sieci neuronowych,

e czasu wyznaczania lokalizacji oraz zuzycia pamieci operacyjnej
w wariantach implementacji wykonywanych sekwencyjnie na procesorze
centralnym oraz czesciowo rownolegle na procesorze graficznym.

Analizujac uzyskane wyniki testow mozna zauwazy¢, ze doktadnosé i pokrycie
wyznaczonych lokalizacji cech anatomicznych na zdjeciach dna oka sa
znacznie wyzsze w przypadku wykorzystania zespolu sieci neuronowych,
niz w przypadku wykorzystania technik przetwarzania obrazéow. Warto
podkresli¢, ze doktadno$¢ uzyskana za pomoca metody wykorzystujacej
zespol sieci neuronowych, przewyzsza wyniki znane z literatury naukowe;j.

Zauwazono, ze metoda lokalizujaca cechy anatomiczne na zdjeciu dna oka
z wykorzystaniem technik przetwarzania obrazéw zuzywa mniej pamieci
operacyjnej na potrzeby obliczenn oraz wykonuje sie w krotszym czasie, niz
metoda wykorzystujaca zespol sieci neuronowych. Zastosowanie podejscia
przyspieszania sprzetowego z wykorzystaniem zréwnoleglania obliczenn na
procesorze graficznym przyniosto efekt w postaci skrécenia czasu obliczen
w obydwu metodach. Zauwazono jednak, ze wykorzystanie procesora
graficznego wptyneto na nieznaczne zwickszenie zuzycia pamieci operacyjne;j.

Podczas analizy wynikéw testow dostrzezono takze, ze zastosowanie
zespolu sieci neuronowych przyniosto poprawe zaréwno doktadnosci, jak
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i pokrycia wyznaczonych lokalizacji cech anatomicznych na zdjeciach dna
oka w poréwnaniu do zastosowania pojedynczej sieci neuronowe;j.

1.4 Zastosowane narzedzia i dane

Zaproponowane metody lokalizujace cechy anatomiczne na zdjeciach dna oka
przygotowano przy uzyciu podej$¢ omoéwionych w Rozdziale 3. Podejscia te
znacznie réznia sie od siebie pod wzgledem charakteru dziatania, mozliwosci
oraz ztozonosci obliczeniowe]j. Zastosowanie rézniacych sie podej$é pozwolito
okredli¢ ich stabe i mocne strony w specyficznym zastosowaniu, jakim jest
analiza zdje¢ dna oka.

Do implementacji proponowanych metod wykorzystano jezyk programowania
Python |Pyt23] w wersji 3.11 wraz z bibliotekami zewnetrznymi, takimi jak
OpenCV |Bra00| w wersji 4.7.0, Ultralytics [JCQ23] w wersji 8.0.94 oraz
PyTorch [PGM™19| w wersji 2.0.1.

Jezyk Python jako glowny jezyk implementacji zostal wybrany miedzy
innymi ze wzgledu na jego popularnos¢ w $rodowisku programistow
zajmujacych sie Al. Wartym podkreslenia jest fakt, ze jezyk Python wedlug
rankingu TIOBE |[TT1023| w latach 2022 oraz 2023 byl najpopularniejszym
jezykiem programowania, co czyni go takze najpopularniejszym wyborem
przez specjalistow od przetwarzania danych. Popularno$é¢ jezyka
Python przyczynita sie do powstania bogatego ekosystemu bibliotek
zewnetrznych, ktore utatwiaja stosowanie zaimplementowanych i doktadnie
przetestowanych metod przetwarzania danych, wplywajac tym samym
na wyzsza niezawodnos¢ przygotowanych implementacji. Decydujacym
czynnikiem wplywajacym na wykorzystanie jezyka Python jest 8-letnie
doswiadczenie komercyjne autora rozprawy w pracy z tym jezykiem (stan
na 2023 rok).

Biblioteka OpenC'V jest popularnym narzedziem umozliwiajacym stosowanie
technik przetwarzania obrazéw. Wybrane metody posiadaja implementacje
rownolegte wykonywane na procesorach graficznych, dzieki czemu niektore
z operacji moga by¢ wykonywane w znacznie krotszym czasie. Biblioteka
OpenCV jest dostepna w wielu jezykach programowania, takich jak Python,
C/C++, Java, Go oraz MATLAB.
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Biblioteka Ultralytics to kolejne popularne narzedzie, ktoérego celem
jest dostarczanie sprawdzonych i przetestowanych implementacji sieci
neuronowych przygotowanych przy uzyciu biblioteki PyTorch. Biblioteka
Ultralytics jako pierwsza dostarczyla implementacji architektury sieci
neuronowej YOLOv8 [RKHD23|, ktora wykorzystano w opracowaniu jednej
z zaproponowanych metod.

W testach oraz opracowaniu wynikéw uzyskanych przez proponowane
metody wykorzystano biblioteki pandas [pdt20, WM10| w wersji 2.0.2
oraz SciPy [VGO™20] w wersji 1.10.1, ktore umozliwiaja sprawna analize
danych tabelarycznych wraz z zastosowaniem szeregu funkcji geometrycznych
i statystycznych.

O poprawno$¢ implementacji napisanych w jezyku Python wraz
z mnajwyzszymi standardami jakosci PEP-8 [vRWCO01] wyznaczonymi
przez spotecznosé programistow dbano stosujac narzedzia z rodziny Flake§
[FLA23| w wersji 6.0.0 oraz mypy [MYP23] w wersji 1.2.0.

Do opracowania, wytrenowania i testow proponowanych metod wykorzystano
dwa zbiory danych zawierajace zdjecia dna oka, ktére omoéwiono szczegdtowo
w Rozdziale 4.

1.5 Zawartos¢ pracy

Rozprawe podzielono na siedem rozdziatow oraz cztery dodatki (A, B, C, D).

Rozdzial drugi, ,Wprowadzenie”, poswiecono zarysowaniu historii
i terazniejszosci Al, a nastepnie jej =zastosowan we wsparciu
diagnostyki okulistycznej. Omowiono metody obrazowania dna oka wraz
z przedstawieniem schematu budowy anatomicznej i omoéwieniem procesu
diagnostycznego. Rozdzial zwieniczono zaakcentowaniem istotnej roli plamki
z61tej 1 tarczy nerwu wzrokowego w diagnostyce klinicznej oraz w ocenie
jakosci i1 standardu wykonania zdjecia, a takze w rozpoznaniu strony oka.

Rozdziat trzeci, ,Metody rozpoznawania obrazéw”, przynosi omoéwienie
wybranych metod i algorytmoéw generycznych przetwarzania i rozpoznawania
obrazéw stosowanych w niniejszej rozprawie dla tworzenia proponowanych
rozwigzan lokalizujacych srodki doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego,
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ktore omowiono w Rozdziale 5. Rozdzial rozpoczeto od wprowadzenia pojecia
ztozonosci obliczeniowej algorytmoéw. Nastepnie przedstawiono idee obrazu
cyfrowego wraz z modelami barw, takimi jak RGB, CIELab oraz YUV.
W kolejnym kroku oméwiono wybrane metody przetwarzania obrazow,
takie jak filtrowanie obrazéw, binaryzacja, wyréwnywanie histograméw,
wyznaczanie wypuklych powlok konturéw wielokatéw oraz analiza
komponentow potaczonych. Nastepnie przedstawiono algorytmy topologiczne
i algorytmy inspirowane natura, takie jak morfologia matematyczna oraz
sieci neuronowe. w nastepnym etapie oméwiono nowoczesne metody uczenia
maszynowego, uczenia gtebokiego i rozpoznawania obrazu, takie jak uczenie
transferowe, uczenie zespotowe i detekcja obiektéw. Rozdziat zakonczono
omoéwieniem metod przyspieszania algorytmow.

Rozdzial czwarty, ,Bazy danych wykorzystane w badaniach”, poswiecono
zbiorom danych zawierajacych zdjecia dna oka, ktére wykorzystano
w procesie tworzenia proponowanych metod lokalizujacych doteczek i tarcze
nerwu wzrokowego na zdjeciach dna oka. W Rozdziale szczegdétowo
omoéwiono dwa zbiory danych wraz z przedstawieniem autorskiego narzedzia
wspomagajacego automatyczna inspekcje podobnych zbioréw danych
dostepnych w sieci.

Rozdziat piaty, ,Zastosowane metody”, poswiecono zaprezentowaniu
i szczegdtowemu omowieniu proponowanych metod lokalizujacych srodki
doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego. Rozdziat rozpoczeto od omoéwienia
biezacego stanu wiedzy naukowej oraz wynikoéw uzyskanych przez najbardziej
aktualne rozwiagzania. Dla kazdej z proponowanych metod przedstawiono
motywacje utworzenia oraz szczegbétowy opis dziatania wraz diagramami
przeptywu danych i przyktadami dziatania etapéw metod na przyktadowych
zdjeciach i obrazach.

Rozdziat  szosty, ,Wyniki wlasne 1 komparatystyka”’, poswiecono
przedstawieniu oraz omoéwieniu wynikéw uzyskanych przez proponowane
metody lokalizujace srodki doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego na
zdjeciach dna oka, co w polaczeniu z Rozdziatem 5 stanowi gléwna oS
niniejszej rozprawy. Wyniki proponowanych metod poddano gruntownej
analizie oraz poréwnano je z istniejacymi rozwigzaniami.

Rozdziat si6dmy, ,Konkluzje”, poswiccono przedstawieniu wnioskow
wynikajacych z celu badan i postawionych tez, a takze podsumowaniu
niniejszej rozprawy.
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Dodatki zorganizowano wzgledem tresci i charakteru rozdziatéow celem
uzupelnienia znajdujacej sie w nich informac;ji.

Dodatek A, ,Wyniki testéw metod”, poswiecono przedstawieniu catosciowych
wynikow, ktore z uwagi na swoja obszernosé, moglyby odciagnaé¢ uwage
Czytelnika od gtownej tresci Rozdziatu szdstego.

W Dodatku B ,Implementacje narzedzi oraz metod wtasnych” oméwiono
szczegdly implementacji zaproponowanych metod wraz z narzedziami
dodatkowymi. W dodatku zawarto takze niezbedne kroki do uzyskania
kodow zrodtowych wraz ze szczegétami dotyczacymi instalacji narzedzi
uruchomienia $§rodowiska wykonawczego.

Dodatek C, ,Formuly =z komentarzem”, poswiecono przedstawieniu
1 omowieniu matematycznych rozwinie¢ technik stosowanych w opracowaniu
proponowanych metod oraz w wynikach.

W dodatku D, ,Otwarte problemy”, przedstawiono problemy, ktérych nie
rozwigzano w niniejszej rozprawie. W dodatku zawarto wskazowki, ktore
moga ulatwi¢ podjecie sie zadania rozwigzania przedstawionych problemow.



Rozdzial 2

Wprowadzenie

2.1 Przedstawienie problematyki poruszanej
w rozdziale

Al to dziedzina informatyki, ktora od dawna stanowi przedmiot
zainteresowania naukowcOw 1 inzynieréw reprezentujacych rozmaite
dziedziny, a w ostatnich latach przyniosta przelom w medycynie,
a w szczegblnosci, w diagnostyce okulistycznej. W niniejszym rozdziale
skupiono sie na zastosowaniach Al we wsparciu diagnostyki okulistycznej,
szczegblnie w kontekscie analizy i interpretacji zdje¢ dna oka. Omoéwiono
historie powstania Al i jej rozwoj oraz zastosowania w okulistyce.

Rozdzial rozpoczeto rozpoczyna sie od zarysowania historii Al, ktorej
korzenie siegaja lat 40. XX w. W kolejnym etapie omoéwiono zastosowania
AT we wsparciu diagnostyki okulistycznej ze szczegbélnym uwzglednieniem
analizy zdje¢ dna oka. Nastepnie oméwiono schemat anatomiczny wraz
z procesem diagnostycznym dna oka. Zaakcentowano takze istotna role
plamki zottej i tarczy nerwu wzrokowego w procesie diagnostycznym, ktorych
precyzyjna lokalizacja i analiza stanowia fundament diagnostyki okulistyczne;j
oraz standardu i jakosci wykonania zdjecia dna oka.

36
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2.2 Rola Sztucznej inteligencji

Al wyrosta z intuicji wielu badaczy zaangazowanych w studia nowych
obszaréow informatyki, ktorych powstanie zawdzieczano konstruktorom
pierwszych maszyn liczacych w XX wieku: Johnowi Atanassoffowi
i Cliffordowi Berry’emy w Iowa State College [RH00|, Konradowi
Zuse w Berlinie |[R0j97], Johnowi Mauchly’emu i Presperowi Eckertowi
w Philadelfii [Eni23]. Mimo niewielkich mozliwosci pierwszych maszyn
liczacych i kolejnych konstrukeji, wielu badaczy sondowalo ich potencjalne
mozliwosci. Jednym z pierwszych badaczy byt tworca teorii informacji [Sha4§|
Claude E. Shannon z firmy Bell Labs. Shannon pisat pierwsze programy dla
gry w szachy [Sha88|, w ktorych sformutowal idee oceny pozycji oraz a — b
pruningu. Podobne programy pisal Alan M. Turing. Turing podjal ten temat
w szerszej perspektywie [Turb0al. Pytanie: ,Can machines think?” rozwinat
twierdzaco nie tylko dla szachéw ale dla wielu innych obszaréw tworczosci.
Test Turinga (the imitation game) mial byé kryterium orzekajacym, ze
maszyna wykonala zadanie wymagajace inteligencji cztowieka.

Istotnym krokiem ku powstaniu paradygmatu AI byly prace Olivera
Selfridge’a na temat dopasowywania wzorcow (ang. pattern matching), ktore
zainspirowaly Alana Newella do pracy nad uczeniem maszyn. Wspolnie
z Herbertem Simonem przy wspolpracy Cliffa Shawa stworzyli w latach
1955-56 program Logic Theorist [NS56|, ktory wykorzystali do dowodu
maszynowego 38 propozycji w Principia Mathematica Russella i Whiteheada.
Logic Theorist byt w stanie wskazac prostszy dowod jednej z propozycji.

Sytuacja dojrzala do stworzenia ram formalnych dla nowej dziedziny.
John McCarthy, asystent matematyki w Darmouth College w Hanover
zwrocit sie do Claude’a Shannona, Marvina Minsky’ego i Nathana
Rochestera, z propozycja zwotania w Darmouth warsztatow na temat
nowego paradygmatu, ktory nazwal Artificial Inteligence, czyli inteligencja
artefaktow. We wniosku [MMRS06] ztozonym do the Rockefeller Foundation
sformutowali cele Al, miedzy innymi, cytujac:

,The study is to proceed on the basis of the conjecture that
every aspect of learning or any other feature of intelligence can
in principle be so precisely described that a machine can be
made to simulate it. An attempt will be made to find how to
make machines use language, form abstractions and concepts,
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solve kinds of problems now reserved for humans, and improve
themselves. We think that a significant advance can be made in
one or more of these problems if a carefully selected group of
scientists work on it together for a summer.”

Zaproponowano badania dziedzin jak: teoria obliczen, przetwarzanie jezyka
naturalnego, sieci neuronowe (zaproponowane w roku 1943 [MP43],
aktualnie stosowane w uczeniu glebokim [Sch22]), abstrakcje, ztozonosé
i uczenie autonomiczne, ktore do dzisiaj sa aktualnymi tematami badan
i wykorzystywane w chatbotach, ktorych podstawa sa metody przetwarzania
jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP) [KKKS22|,
a takze metody rozumienia jezyka naturalnego (ang. Natural Language
Understanding, NLU) |[Len23] w oparciu o glebokie sieci neuronowe
(ang. Deep Neural Networks, DNN) [AZH'21] i glebokie uczenie ze
wzmacnianiem (ang. Deep Reinforcement Learning, DRL) [YJD22].

Dzieki potaczeniu tych paradygmatoéw powstaly narzedzia przewyzszajace
cztowieka doktadnoscia w wielu dziedzinach. Dla przyktadu w konkursie
ImageNet: Large Scale Visual Recognition Challenge 2017 (ILSVRC2017)
[Ima23|, w kategorii 2a: localization + detection najlepszy wynik osiagnat
btad rzedu 6.22% dla zadania detekeji obiektow i 2.48% dla zadania lokalizacji
obiektow na obrazach.

Wedtug [ShCYEL7|, metody oparte na Al w polowie roku 2014 osiagnety
poziom dokladnosci 95%, ktory jest wlasciwy dla czlowieka, a w roku
2017 osiagnety poziom doktadnosci podany w wynikach konkursu ImageNet
[Ima23|. Poziom dokladnosci rozpoznawania mowy (ang. Audio and Speech
Recognition, ARS) 94% wtasciwy dla cztowieka zostal uzyskany przez Al po
roku 2015 [ARS23|.

Przetomowym byl artykul Krizhevsky’ego i innych [KSH12| z roku 2012,
w ktorym wprowadzono glebokie splotowe (konwolucyjne) sieci neuronowe
(ang. Deep Convolutional Neural Network, DCNN). Autorzy zbudowali
sie¢ celem przydzielenia obrazom o wysokiej rozdzielczosci jednej z 1000
klas decyzyjnych. Zaproponowana sie¢ (AlexNet) skladata sie z pieciu
warstw splotowych wraz z warstwami laczacymi. Sie¢ zawierata 500000
neuronéw oraz 60 - 10° parametréw. Autorzy uzyskali dokladnosé 60.3%
dla bledu top-1 oraz 81.1% dla bledu top-5, co bylo istotnym postepem
w pordéwnaniu z wynikami wezesniejszymi. Od ukazania sie pracy [KSH12],
liczba nowych rozwiazan opartych o Al wzrosta z 200 do 500 w roku 2017
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[Top19|. Rownolegle, wzrosta liczba publikacji z tematyki glebokich sieci
neuronowych, od kilkuset w roku 2012 do 10000 w roku 2018 [Top19].

Obecnie, Al wnika w niemal wszystkie dziedziny nauki oraz twoérczosci
1 jest stosowana powszechnie w dziedzinie rozpoznawania obrazéw i wzorcow
oraz ich dopasowywania. Oczekuje sie, ze Al istotnie wspomoze medycyne
tradycyjna w rozpoznawaniu symptomoéow i w diagnostyce. Poprzez wzrost
liczby pacjentéw, przecietny czas wizyty u lekarza w USA okolo roku
2020 wynosit 12 minut dla pacjenta nowego i 7 minut dla pacjenta
statego [Top19]. To szansa dla metod Al we wsparciu diagnostow dzieki
systemom automatycznej diagnozy na podstawie duzych zbiorow przypadkow
klinicznych, cytujac za [Top19|:

,In the past few years, several studies relying on deep learning
have been published in leading peer-reviewed medical journals.
Many in the medical community were frankly surprised by
what deep learning could accomplish: studies that claim Al’s
ability to diagnose some types of skin cancer as well as or
perhaps even better than board-certified dermatologists; to
identify specific heart-rhythm abnormalities like cardiologists; to
interpret medical scans or pathology slides as well as senior,
highly qualified radiologists and pathologists, respectively; to
diagnose various eye diseases as well as ophthalmologists; and
to predict suicide better than mental health professionals. These
skills predominantly involve pattern recognition, with machines
learning those patterns after training on hundreds of thousands,
and soon enough millions, of examples. Such systems have just
gotten better and better , with the error rates for learning
from text-, speech-, and image-based data dropping well below
5 percent, whizzing past the human threshold.”

Oczekiwania od Al sa bardzo duze, ponownie cytujac za [Top19]:

e Outperform doctors at all tasks;
e Diagnose the undiagnosable;
e Treat the untreatable;

e See the unseeable on scans, slides;
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e Predict the unpredictable;

e (lassify the unclassifiable;

e Eliminate workflow inefficiencies;

e Eliminate hospital admissions and readmissions;
e Eliminate the surfeit of unnecessary jobs;

e 100% medication adherence;

e Zero patient harm;

e Cure cancer”.

Zacytowane pozycje moga wydawaé sie czysto zyczeniowe, jednak oddaja
one oczekiwania Srodowiska medycznego wobec przysztych narzedzi Al. Do
specjalnosci, ktore z Al juz korzystaja, wlaczyla sie okulistyka.

Niniejszg rozprawe poswiecono zastosowaniom Al w okulistyce [Grz20,
Grz21, WKR11]. Okulistyka wkracza intensywnie w korzystanie z narzedzi
bazujacych na Al: liczba publikacji na temat Al-eye wzrosta od okoto 80
w roku 2012 do ponad 500 w roku 2020 [Grz21].

Celem specyficznym niniejszej rozprawy jest wsparcie diagnostyki tylnego
odcinka dna oka za pomoca metod opartych o Al

2.3 Diagnostyka dna oka

Fundoskopia to badanie okulistyczne, ktorego celem jest obrazowanie dna
oka. Postugujac sie dedykowanymi narzedziami, specjalista moze oceni¢ stan
krytycznych sktadowych tylnego odcinka oka: plamki zottej, tarczy nerwu
wzrokowego, siatkowki oraz naczyn krwionosnych.

Obserwacja dna oka stala si¢ mozliwa dzieki konstrukeji oftalmoskopu [She89)]
przez Helmholtza, von Graefe i ich studentow w roku 1851 [WKRI11].
Kolejne udoskonalenia doprowadzity do uzyskania fotografii barwnej tylnego
odcinka oka (ang. color retinal fundus photograph) za pomoca fundus kamery
(ang. fundus camera) [PHL1T16]. W modelu barw RGB poszczegolne kolory
pozwalaja dostrzec specyficzne cechy tylnego odcinka oka i w sumie razem
syntezuja pelny obraz: kolor zielony pozwala na lepsza obserwacje naczyn
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krwiono$nych, kolor biekitny wyréznia witokna nerwowe, a kolor czerwony
wyodrebnia struktury pigmentowe [WKR11].

Dno oka to struktura anatomiczna, ktérej obraz ukazuje cechy przedstawione
na Rysunku 2.1.

plamka z6#ta
Zyta siatkdwkowa

tarcza nerwu wzrokowego

tetnica siatkéwkowa

Rysunek 2.1: Schemat anatomiczny budowy dna oka. Wersja elektroniczna obrazu:
https: //krzywicks. pro/ fig-2-1.

Plamka zotta (ang. macula), ktorej zadaniem jest zbieranie nadmiaru
bodzcow swietlnych lezy w centrum siatkowki (ang. retina) sktadajacej sie
z wielu warstw komorek swiattoczutych i neuronéw przekazujacych sygnaly
wizualne do mozgu. W centrum plamki zottej znajduje sie doteczek (ang.
fovea), a w jej okolicach — tarcza nerwu wzrokowego (ang. optic disc), czyli
miejsce, w ktorym nerw wzrokowy wychodzi z siatkowki. Na zdjeciu dna oka
mozna réowniez dostrzec struktury naczyniowe, takie jak zyly (ang. retinal
vein) i tetnice (ang. retinal artery), ktore odpowiedzialne sg za unaczynienie
siatkowki.

W dzisiejszych czasach, zastosowanie Al w okulistyce otwiera nowe
horyzonty w diagnostyce choréb oczu i choréb systemowych. Jednymi
z najpopularniejszych rozwigzan, wykorzystywanych we wsparciu diagnostyki
okulistycznej, sa sieci neuronowe [Krz21|. Dzieki wysokim zdolnosciom
interpretacji informacji wizualnej, sieci neuronowe sa w stanie doktadnie
rozpoznawaé cechy, struktury i charakterystyczne wzorce wystepujace na
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zdjeciach dna oka, co pozwala na szybkie identyfikowanie okulistycznych
i systemowych jednostek chorobowych. Warto podkresli¢, ze sieci neuronowe
z powodzeniem uzyskuja wyniki poréwnywalne z doktadnoscia specjalistow
w autonomicznej diagnostyce DR [GBK™22].

2.4 Rola lokalizacji cech anatomicznych dna
oka

Jednym z kluczowych elementéw analizy zdje¢ dna oka jest odpowiednia
lokalizacja doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego, ktoére sa istotne
w diagnostyce okulistycznych jednostek chorobowych.

Lokalizacja doteczka na zdjeciu dna oka umozliwia dokonanie analizy obszaru
plamki z6ttej i najblizszego otoczenia, ktorej celem jest wykrywanie zmian,
takich jak obrzek czy uszkodzenia, ktére moga by¢ zwiazane z chorobami
siatkowki, w tym AMD [TWS+*23, DPK*23] czy DME [SK23|. Ocena tarczy
nerwu wzrokowego pozwala na identyfikacje zmian zwiazanych z chorobami
nerwu wzrokowego, takimi jak jaskra [KYC23] czy ODE [BDMS*22].

Lokalizacja struktur anatomicznych dna oka, takich jak tarcza nerwu
wzrokowego oraz doteczek, umozliwiaja ocene standardow wykonania zdjeé
dna oka, ktore odgrywaja istotng role w zapewnieniu doktadnej diagnostyki
klinicznej. Centracja zdjecia dna oka (na doteczek lub tarcze nerwu
wzrokowego, Rysunek 2.2) jest istotnym standardem z uwagi na mozliwosé
doktadnej analizy ich obszaréw, ktore sa kluczowe dla funkcjonowania
wzroku.

Lokalizacja tarczy nerwu wzrokowego i doteczka odgrywa takze kluczowa
role w okreslaniu strony oka (lewe lub prawe, Rysunek 2.3), co ma znaczenie
podczas diagnostyki jednostek chorobowych na poziomie pacjenta oraz moze
wymagaé analizy zdje¢ zaréwno oka lewego, jak i prawego.

Jakos¢ zdjecia dna oka to kolejny aspekt, w ktéorym lokalizacja tarczy
nerwu wzrokowego i doteczka moze odgrywaé istotna role [RTM19]. Czytelne
i poprawnie wykonane zdjecie dna oka (Rysunek 2.1) charakteryzuje
sie wysoka ostroscia, wyraznym kontrastem, réwnomiernym oswietleniem
i brakiem artefaktéw optycznych. Prawidlowa ekspozycja zdjecia dna
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(a) Zdjecie wycentrowane na doteczek. (b) Zdjecie wycentrowane mna tarcze
nerwu wzrokowego.

Rysunek 2.2: Przyktad dwoch standardow centracji zdjecia dna oka. Wersja
elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-2-2.

oka jest konieczna w celu wyraZznego ukazania struktur anatomicznych,
ktorych analiza jest istotna z punktu widzenia klinicznego. Nieprawidlowo
o$wietlone zdjecia dna oka czesto charakteryzuja sie niewidocznymi
cechami anatomicznymi, co przedstawiono na Rysunku 2.4. Mozna wiec
traktowa¢ widoczno$é plamki zottej i tarczy nerwu wzrokowego jako jeden
z wyznacznikow jakosci zdje¢ dna oka.

2.5 Podsumowanie

Niniejszy rozdzial stanowil wprowadzenie do tematyki zastosowan Al
we wsparciu procesu diagnostyki okulistycznej na podstawie zdje¢ dna
oka. Analiza zdje¢ dna oka jest istotna czeScia diagnostyki okulistycznej,
pozwalajac specjalistom na wczesne wykrycie jednostek chorobowych
i stanéw patologicznych.

Dzieki AI, mozliwe jest zastosowanie metod, ktore lokalizuja kluczowe
cechy na zdjeciach dna oka — doteczek i tarcze nerwu wzrokowego.
Metody te odgrywaja istotng role w precyzyjnej diagnostyce stanu
pacjenta i umozliwiaja szybsze wdrozenie stosownych procedur klinicznych.
Lokalizacja cech na zdjeciu dna oka moze znalez¢ takze zastosowanie w ocenie
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(a) Oko prawe wycentrowane na (b) Oko lewe wycentrowane na doteczek.
doteczek.

(¢) Prawe oko wycentrowane na tarcze (d) Lewe oko wycentrowane na tarcze
nerwu wzrokowego. nerwu wzrokowego..

Rysunek 2.3: Przykltad zdje¢ dna oka lewego @ prawego wycentrowanych na
doteczek oraz na tarcze nerwu wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicki. pro/ fig-2-3.
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(a) Zdjecie prawego oka wycentrowane (b) Nieostre i niedoSwietlone zdjecie
na doteczek z niedoSwietlonym obszarem lewego oka wycentrowane na tarcze
obejmuggcym okoto potowe siatkowks. nerwu wzrokowego. Zarowno plamka

Zotta, jak i tarcza nerwu wzrokowego sq
trudne lub niemozliwe do precyzyjnego
wskazania.

Rysunek 2.4: Zdjecia dna oka o niskiej jakoSci. Wersja elektroniczna obrazu:
https: //krzywickt. pro/ fig-2-4.

standardu centracji, widocznej strony oka oraz w ocenie jakosci zdjecia.

Istotna do poruszenia kwestig jest zastosowanie zadania lokalizacji obiektow
(cech anatomicznych dna oka) zamiast segmentacji, ktora polega na
wydzielaniu regionéw tych obiektow. Przestanki, ktore kierowaty za wyborem
zadania (i metod) lokalizacji obiektow dotyczyly przede wszystkim podejscia
za pomoca segmentacji. Operacja segmentacji moze byé¢ mniej precyzyjna
niz lokalizacja, zwlaszcza w przypadku obrazoéw o niskiej jakosci. Oznaczenie
regionéw cech anatomicznych dna oka jest zadaniem znacznie bardziej
czasochtonnym, niz wskazanie ramek otaczajacych te obiekty, co moze
przektada¢ sie na znacznie dluzszy czas przygotowania bazy danych
wykorzystywanych podczas treningu oraz testow opracowanych metod.


https://krzywicki.pro/fig-2-4

Rozdzial 3

Metody rozpoznawania obrazéw

3.1 Przedstawienie problematyki poruszanej
w rozdziale

Rozpoznawanie obrazéw jest obszarem informatyki, ktory umozliwia
automatycznag analize 1 interpretacje tresci obrazéow  cyfrowych.
W Rozdziale 3 przedstawiono wybrane algorytmy i metody wykorzystywane
w procesie rozpoznawania obrazow, ktore zastosowano podczas tworzenia
proponowanych rozwiazan lokalizujacych §rodki doteczka oraz tarczy nerwu
wzrokowego omoéwionych w Rozdziale 5.

Rozdzial rozpoczeto od przedstawienia pojecia ztozonosci obliczeniowej
algorytmoéow. Zrozumienie wymagan stawianych przez poszczegdlne
algorytmy wobec zasob6éw obliczeniowych pozwoli na doktadna ocene
ich efektywnosci i wtasciwego zastosowania. Nastepnie przedstawiono
idee obrazu cyfrowego wraz z trzema kluczowymi modelami barw: RGB,
CIELab i YUV celem przedstawienia sposobdéw reprezentacji kolordw
oraz zastosowania tych modeli w analizie i przetwarzaniu zdje¢ dna oka.
W kolejnym kroku omoéwiono wybrane metody przetwarzania obrazow,
takie jak filtrowanie obrazéw, binaryzacja, wyréwnywanie histogramow,
wyznaczanie wypuklych powlok konturéw wielokatéw oraz analiza
komponentow potaczonych. Dla kazdej z tych metod podano takze ich
obliczeniowa ztozonos¢, jesli jest znana w biezacym stanie wiedzy. W dalszej
czedci skupiono sie na algorytmach topologicznych, ze szczegdlnym naciskiem

46
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na morfologie matematyczna, ktéra umozliwia na analize ksztattu obiektow
znajdujacych na obrazie i wyodrebnianie ich cech. Nastepnie omoéwiono
algorytmy inspirowane naturg, z gtéownym akcentem na sztucznych sieciach
neuronowych wraz z omoéwieniem podstawowych poje¢ uczenia maszynowego
1 uczenia glebokiego. W kolejnym etapie zaprezentowano nowoczesne
metody uczenia maszynowego, uczenia gltebokiego i rozpoznawania obrazu,
takie jak wuczenie transferowe, uczenie zespotowe i detekcja obiektow.
W konicowej czedci rozdziatu oméwiono podejscia zwiazane z zastosowaniami
dedykowanych algorytméw i struktur danych oraz struktur sprzetowych
W przyspieszaniu algorytmow.

3.2 Zlozono$é obliczeniowa algorytmu

ZYozonos¢é obliczeniowa jest kluczowym pojeciem w analizie algorytmow,
ktore pozwala na ocene ilosci zasobow, takich jak czas i pamie¢, potrzebnych
do wykonania danej operacji. W tym rozdziale poruszono pojecie ztozonosci
obliczeniowej algorytméw oraz omowiono, jak ona wplywa na efektywnosé
i wydajnosé rozwiazan.

3.2.1 Idea =zlozonosci czasowej algorytmu i notacja
big-O

Ztozonos¢ czasowa (ang. temporal complezity) algorytmu jest okreslana dla
danego modelu obliczen tj. mechanizmu ktory dla danej struktury wejsciowe;j
produkuje oczekiwang strukture wyjsciowa. Idee ztozonosci obliczeniowej
najlepiej jest wyjasni¢ dla maszyny Turinga (ang. Turing Machine, TM)
[Tur50b]|, czyli mechanizmu dla obliczeri reprezentowanego jako system
TM = {T,P,H,Q,q,A,1lrs} Symbole w sygnaturze TM oznaczaja
kolejno: T' — uporzadkowany liniowo nieskoriczony zbior komoérek (analogia
tasmy nieskonczonej w obu kierunkach, podzielonej na réwnoksztattne
komorki w postaci kwadratow); P — zbior tych komorek; H (head) — glowica
czytajaco-piszaca, przesuwajaca sie nad komoérkami; () — skoriczenie liczny
zbior standéw maszyny (reprezentant jej pamieci); go — stan poczatkowy,
w ktorym kazdorazowo TM rozpoczyna obliczenie; A — alfabet maszyny
(skoniczenie liczny zbior symboli); I — zbidr instrukeji (program dla maszyny).
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Symbole [, r, s to polecenia dla glowicy H, odpowiednio: przesun w lewo,
W prawo oraz zostan w miejscu.

Niech A oznacza alfabet binarny: A = {0,1}. Nad A, TM oblicza funkcje
frar. Argumentami i wartosciami tej funkcji sa skonczone ciagi nad A
— elementy zbioru A*. Podzbiory zbioru A* sa nazywane jezykami i sg
oznaczane symbolem L. Elementy L sa nazywane stowami.

Znany jest sposob prowadzenia obliczen przez TM [AB09, Pap93|. Ztozonosé
obliczeniowa funkcji frps okresla funkcja T'(n) w postaci T : N — N na
zbiorze liczb naturalnych N. Funkcja frps jest obliczana w czasie T'(n),
jesli dla kazdego stowa x € A*, obliczenie wartosci fry(z) wymaga czasu
(rownego liczbie krokéw w obliczeniu) T'(|x|) gdzie |x| jest dlugoscia x.
Jezykiem potocznym mozna okreslié, ze TM pracuje w czasie T'(n), co
oznaczono jako timery, = T'(n) na potrzeby dalszych rozwazan.

Funkcje o postaci T sa ograniczone od dotu przez T(n) = n: dla ciagu
o dhugosci n, samo przejscie TM przez ciag wymaga n krokow.

7, uwagi na ztozono$¢ porownuje sie funkcje, co wymaga miar dla poréwnania
funkcji o wartosciach i argumentach bedacych liczbami naturalnymi. Kryteria
poréwnania pochodza od Bachmanna [Bac06] i sa wyrazone w notacji big-O.

W zwiazku z tym dla pary funkcji f,g : N — N, f ma zlozonos¢ O(g) gdy
istnieje liczba naturalna ny o wlasnosci 3.1 oraz stata C' > 0 taka, ze:

f(n) < Cg(n)dla n > ng (3.1)

W sytuacji okreslonej przez 3.1 piszemy tez: g = Q(f).

Notacja Bachmanna pozwala na okreslenie pewnych klas problemow
w dwoch przypadkach: deterministycznym (D) i niedeterministycznym (ND).
W przypadku deterministycznym, TM w kazdym kroku ma mozliwo$¢ co
najwyzej jednej kontynuacji obliczenia, a w przypadku ND istnieja kroki
obliczenia dla ktoérych istnieje kilka mozliwosci kontynuacji przez wybor
losowy jednej z kilku instrukcji.

Elementy w A* dla ktorych frj; oblicza warto$¢ tworza jezyk Loryy.
Jezyk Lrys jest rozstrzygany (ang. decided) przez TM, co mozna uogdlnié
nastepujaco: jesli frys jest funkcja charakterystyczna dla L, t.j., dla kazdego
€A fru(z)=1=z€ L.
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Klasa DTIME(T(n)) zawiera jezyki rozstrzygane przez maszyny TM
pracujace w czasie ¢ - T'(n) dla pewnej stalej ¢ > 0 (Rownanie 3.2).

L e DTIME(T(n)) = (3TM[timery = T(n), (fru(zr) =1=2 € L))
(3.2)

Suma klas DTIME(T'(n¢)) dla ¢ > 0 to klasa P jezykoéw o zlozonosci
wielomianowej:
P = J DTIME(T(n®)) (3.3)

c>0

Odpowiednik niedeterministyczny klasy P to klasa NP. Rozgraniczenie to
odpowiada rozgraniczeniu obliczalny - weryfikowalny: kazdy jezyk w klasie
P jest obliczalny, kazdy jezyk w klasie NP jest weryfikowalny, czyli kazde
w nim stowo ma certyfikat obliczalny: L € NP = [3TM3p(n).timery =
T(p(n))Vz € A*(x € L = Jy € APED fry(zy) = 1)]. Stowo y jest
certyfikatem dla x. W zwiazku z tym kazda instancja problemu z klasy
NP jest weryfikowalna w czasie wielomianowym ale sam problem nie jest
rozstrzygalny w czasie wielomianowym. Przyktadem problemu z klasy NP
jest SAT |CooT1] — problem spetnialnosci formut rachunku zdan.

3.2.2 Zlozonos$é pamieciowa

Ztozonos$¢ pamieciowa (ang. space complezity) stuzy do okreslania zasobow
pamieci TM i klasyfikowania jezykow wedtug zasobow pamieci koniecznych
dla ich rozstrzygalnosci lub weryfikacji. W tym przypadku nie istnieje
ograniczenie dolne dla funkcji okreslajacych ztozono$é. Formalna definicja
klas ztozonosci pamieciowej jest w analogii z definicjami w Podrozdziale 3.2.1.

Dla funkcji S : N — N jezyk L jest w klasie SPACE(S(n)) jesli istnieje TM
oraz ¢ > 0 takie, ze TM rozstrzyga L oraz w tym procesie TM uzywa co
najwyzej ¢-S(n) komorek tasmy dla kazdego x € L, z wytaczeniem komorek
zajetych przez input (dla TM o kilku tasmach, brane pod uwage sa zajete
komorki na tasmach roboczych).

Jesli TM jest niedeterministyczna (NTM), to klasa jest oznaczana jako
NSPACE(S(n)).



ROZDZIAL 3. METODY ROZPOZNAWANIA OBRAZOW 20

Podstawowe relacje pomiedzy tymi klasami podaje ponizszy cigg inkluzji
zawarty w Formule 3.4.

DTIME(S(n)) € SPACE(S(n)) € NSPACE(S(n)) C DTIME(S(2°¢™))
(3.4)

Krotkie wprowadzenie do problematyki ztozonosci obliczeniowej jest jedynie
anonsem tej rozbudowanej dziedziny i shuzy jako prolog do Rozdziatu 3.

3.3 Obrazy cyfrowe i modele barw

Obrazy cyfrowe stanowia wazny element w dziedzinie obrazowania
medycznego, gdzie odgrywaja kluczowa role w diagnozie, analizie
1 monitorowaniu stanu zdrowia. W tym podrozdziale oméwiono gléwne
aspekty zwiagzane z przetwarzaniem obrazéw — idee obrazu cyfrowego oraz
modele barw wykorzystywane w pracy ze zdjeciami dna oka.

3.3.1 Obraz cyfrowy

Obrazy cyfrowe reprezentuja rzeczywiste obiekty, ktore powstaja w wyniku
rzutowania ich na powierzchnie $wiattoczuta, przyktadowo matryce CCD lub
CMOS [MPM15| znajdujaca sie w aparacie cyfrowym.

W ujeciu formalnym, jednowarstwowy obraz cyfrowy jest funkcja p(x,y)
reprezentowang za pomoca macierzy, ktorej elementy sa wartosciami sygnatu
dla pary wspohrzednych z,y (odpowiadajace pikselom, Formuta 3.5).

p(1,1)  p(1,2) p(1,n)
2.1 2.2 2.1

p(o.y) = p(2,1)  p( ; ) p(‘ ) (3.5)
(m,1) p(m,2) p(m,n)

gdzie:
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e m — wysokos¢ obrazu,

e n — szerokosé obrazu.

Zwykle sygnal jest reprezentacja intensywnosci swiatta w danym punkcie,
lecz moze odzwierciedla¢ takze przyktadowo odbiciowos$é radarowa [Mer87].
Obrazy cyfrowe, w przeciwienistwie do obrazéow analogowych, przyjmuja
skoriczony zbior warto$ci dla zadanej pary wspoélrzednych. Kazdy obraz
cyfrowy sktada sie ze skoniczonej liczby pikseli, z ktorych kazdy ma przypisana
pozycje oraz wartosc.

W  praktyce czesto operuje sie na obrazach kolorowych, ktére sa
reprezentowane za pomoca wielu macierzy (warstw) gdzie kazda z nich
odpowiada za innag skladowa wybranego modelu barw. Model barw jest
matematyczng metoda opisu koloréw w okreslonym uktadzie wspotrzednych.
W kolejnych podrozdziatach omoéwiono wybrane modele barw, ktore
wykorzystano w badaniach oméwionych w Rozdziale 5.

3.3.2 RGB

Model barw RGB jest najpopularniejsza metoda reprezentacji obrazow
kolorowych, czesto wykorzystywana jako domyslna w popularnych formatach
plikow. Kazdy obraz kolorowy, opisany za pomoca modelu RGB, sklada
sie z trzech warstw reprezentujacych barwy: R — czerwony (ang. red), G —
zielony (ang. green), B — niebieski (ang. blue). Barwa kazdego piksela jest
wyznaczana za pomoca kombinacji kolorow sktadowych warstw. Model barw
RGB mozna przedstawi¢ w formie szescianu (Rysunek 3.1), gdzie kazda
z osi reprezentuje kolory sktadowe. Kazdy z punktéw szescianu (woksel)
reprezentuje poszczegdlny kolor.

W modelu barw RGB kazdy piksel w kazdej warstwie przyjmuje wartos¢ od
0 do 255, gdzie 0 w kazdej sktadowej oznacza kolor czarny, a 255 kolor biaty.

Na Rysunku 3.3 przedstawiono warstwy zdjecia dna oka z Rysunku 3.2
w modelu barw RGB. Mozna zauwazy¢, ze tarcza nerwu wzrokowego wraz
z plamka z6tta najwyrazniej sa zauwazalne na warstwie G, ktora reprezentuje
nasycenie barwy zielonej (Rysunek 3.3b).
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Rysunek 3.1: Szescian modelu barw RGB. Zriédto: https: // commons. wikimedia.
org/wiki/File: RGB_ color_ solid_ cube. png.

Rysunek 3.2: Przyktadowe zdjecie dna oka. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicki. pro/ fig-3-2.


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:RGB_color_solid_cube.png
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:RGB_color_solid_cube.png
https://krzywicki.pro/fig-3-2
https://krzywicki.pro/fig-3-2
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(a) Warstwa R. (b) Warstwa G. (c) Warstwa B.

Rysunek 3.3: Warstwy zdjecia dna oka w modelu barw RGB. Wersja elektroniczna
obrazu: https: // krzywickt. pro/ fig-3-3.

3.3.3 CIELab

Model barw CIELab [Luol5| opisuje obraz za pomoca trzech sktadowych:
L — jasno$¢ (ang. lightness), a — warto$¢ barwy od czerwonej dla wartosci
dodatnich do zielonej dla wartosci ujemnych (ang. chroma) oraz b — wartosé
barwy od niebieskiej dla wartosci dodatnich do zottej dla wartosci ujemnych
(ang. hue). Barwa kazdego piksela jest wyznaczana na podstawie kombinacji
osi wartosci barw a 1 b oraz na podstawie jasnosci L (Rysunek 3.4).

L=100
(White)

L=0
(Black)

Rysunek 3.4: Schemat modelu barw CIELab. Zrédto: [LDF* 20]


https://krzywicki.pro/fig-3-3
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Model barw CIELab znajduje zastosowania w korekcji kontrastu obrazow
[AAM14], a takze w analizie zdje¢ dna oka [JB15].

Na Rysunku 3.5 przedstawiono warstwy zdjecia dna oka z Rysunku 3.2
w modelu barw CIFELab. Mozna zauwazy¢, ze tarcza nerwu wzrokowego wraz
z plamka zottg najwyrazniej sa zauwazalne na warstwie L, ktora reprezentuje
jasnos¢ (Rysunek 3.5a).

(a) Warstwa L. (b) Warstwa a. (c) Warstwa b.

Rysunek 3.5: Warstwy zdjecia dna oka w modelu barw CIELab. Wersja elektroniczna
obrazu: https: // krzywickt. pro/ fig-3-5.

Metode konwersji obrazéw miedzy modelami RGB i CIELab mozna znalezé
w Podrozdziale C.1.1 znajdujacym sie w Dodatku C.1

3.34 YUV

Model barw YUV [PKKJ14| opisuje obraz za pomoca trzech sktadowych:
L — luminacja (ang. luminance), U — chrominacja (nasycenie i odcieni) (ang.
chrominance) barwy niebieskiej oraz b — chrominacja barwy czerwone;.
Barwa kazdego piksela jest wyznaczana na podstawie kombinacji osi
chrominacji U i V oraz na podstawie luminacji Y (Rysunek 3.6).

Model barw YUV wywodzi sie z sygnatu telewizyjnego, ktory w okresie
wprowadzania kolorowych odbiornikow przekazywany byl w sposob
ujednolicony umozliwiajacy prawidtowy odbiér zaréwno na telewizorach
,czarno-biatych”, jak i kolorowych. Obecnie znajduje szerokie spektrum
zastosowan, miedzy innymi w analizie obrazéw medycznych [Din21].


https://krzywicki.pro/fig-3-5
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T
./

1,0| yellow |~ p&B color block

N\ gray sTale

Rysunek 3.6: Schemat modelu barw CIELab. Zrédto: [IHKM12]

Na Rysunku 3.7 przedstawiono warstwy zdjecia dna oka z Rysunku 3.2
w modelu barw YUV. Mozna zauwazyé¢, ze tarcza nerwu wzrokowego
wyraznie jest dostrzegalna (w postaci negatywu) na warstwie U, ktora
reprezentuje chrominacje barwy niebieskiej (Rysunek 3.7b). Warto mie¢ takze
na uwadze fakt, ze warstwy Y z modelu barw YUV oraz warstwa L z modelu
barw CIELab reprezentuja oswietlenie i sg do siebie podobne, lecz mimo tego
nie sa takie same.

(a) Warstwa Y. (b) Warstwa U. (c) Warstwa V.

Rysunek 3.7: Warstwy zdjecia dna oka w modelu barw YUV. Wersja elektroniczna
obrazu: https: // krzywickt. pro/ fig-3-7.

Metode konwersji obrazéw miedzy modelami RGB i YUV mozna znalezé
w Podrozdziale C.1.2 znajdujacym sie¢ w Dodatku C.1.


https://krzywicki.pro/fig-3-7
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3.4 Metody przetwarzania obrazéow

Przetwarzanie obrazéw odgrywa istotng role w automatycznym
wsparciu  diagnostyki medycznej z uwagi na zdolnos¢ wydobycia
warto$ciowych informacji z cyfrowych reprezentacji struktur anatomicznych
i patologicznych. Metody przetwarzania obrazéw mozna podzieli¢c na
generyczne (stosowane w wielu rodzajach obrazow) 1 dziedzinowe
(przystosowane do konkretnego typu obrazu, przykladowo optyczna
koherentna tomografia Optical Cohenerence Tomography — OCT [ADFM19]).

W tym podrozdziale oméwiono wybrane generyczne metody przetwarzania
obrazéw, ktore maja szczegdlne zastosowanie takze w analizie medycznej
i zostaly wykorzystane w przygotowaniu metod przedstawionych
w Rozdziale 5.

3.4.1 Operacja splotu i zastosowania filtrow

Filtrowanie obrazow (filtracja) jest operacja matematyczna dokonywana na
obrazie zrodtowym, w wyniku ktorej uzyskiwany jest nowy, przeksztatcony
obraz. Filtracje okredla sie jako transformacje kontekstowa z uwagi na
koniecznosé wykorzystania informacji z wielu sasiadujacych pikseli w celu
wyznaczenia nowej warto$ci piksela w obrazie docelowym. Filtrowanie
obrazoéw jest operacja dokonywana za pomoca operacji splotu [BAV13|
(w jezyku angielskim okres§lana jako convolution — konwolucja) lub
transformaty obrazu [SMKA19] i wybranego filtru w postaci macierzy
kwadratowej o nieparzystym rozmiarze.

Celem filtracji jest wydobycie szeregu uzytecznej informacji z obrazu
w oryginalnej formie przed dokonaniem dalszych N krokéw przetwarzania,
przyktadowo: potozenia krawedzi lub rogéw obiektow. Filtracja moze takze
znalez¢ zastosowanie w redukcji szumow czy takze w wyostrzaniu szczegotow
obrazow. Filtracje mozna przeprowadza¢ w dziedzinie przestrzennej oraz
czestotliwosciowej. W celu dokonania operacji filtrowania w dziedzinie
czestotliwo$ciowej zastosowanie znajduje operacja mnozenia transformat
obrazu oraz filtru. Przy znacznie bardziej popularnej operacji filtrowania
w dziedzinie przestrzennej (liniowej) zastosowanie znajduje operacja splotu.
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Splot

Splot dyskretny [BAV13| (Réwnanie 3.6) jest matematycznym dziataniem
polegajacym na przeksztalceniu obrazu za pomoca filtru (maski) celem
przygotowania do dalszych krokéw analizy.

q(z,y) =D ple—ky—1)- hk1) (3.6)

gdzie:

e ¢(z,y) — wartos¢ piksela o wspolrzednych (x,y) obrazu wyjsciowego,

(x,y) — wartos¢ piksela o wspohrzednych (z,y) obrazu wejsciowego,

p
e h(k,l) to wartos¢ filtru w punkcie (k, ).

Najwazniejsza idea operacji splotu dyskretnego polega na przesuwaniu okna
na obrazie wejSciowym p wzdluz sygnalu h oraz na dokonaniu operacji
iloczynu skalarnego obydwu macierzy. W ten sposob piksele wynikowego
obrazu ¢ powstaja na podstawie odpowiadajacych sasiednich pikseli obrazu
oryginalnego p.

W 1989 roku LeCun i inni [LBD"89] zaproponowali zastosowanie operacji
splotu w sieci neuronowej, co zapoczatkowalo oddzielny nurt zastosowarn
polegajacy na automatycznym uczeniu wyszukiwania wzorcéw na obrazach
za pomoca splotowych sieci neuronowych.

W przeciwienstwie do splotowych sieci neuronowych, w operacji filtrowania
obrazow za pomoca operacji splotu wykorzystuje sie odgoérnie ustalone
filtry bedace macierzami kwadratowymi. Operacja filtracji jest takze czesto
dokonywana na obrazach jednowarstwowych.

Zlozonos¢ operacji splotu wynosi O(k? - HW) [WTW22|, gdzie:

e Lk — rozmiar filtru,
e H — wysoko$¢ obrazu,

o W — szeroko$¢ obrazu.



ROZDZIAL 3. METODY ROZPOZNAWANIA OBRAZOW 28

Wybrane zastosowania filtréw

Filtr gaussowski w polaczeniu z operacja splotu dokonuje odszumiania
obrazu poprzez rozmycie i usuniecie niewielkich obiektow. Filtr gaussowsk:
wystepuje w roéznych rozmiarach, wedtug zaleznosci: im wiekszy rozmiar
filtru, tym wyrazniejsza redukcja szumoéw 1 rozmycie. Ogdlny wzor
wyznaczania filtru gaussowskiego przedstawiono w Réwnaniu 3.7.

e 202 (3.7)

gdzie:

e h(x,y) — wartosé filtru gaussowskiego w punkcie o wspotrzednych x, y,

e 0 — odchylenie standardowe reprezentujace rozmiar filtru.

Przyktadowe filtry gaussowskie o rozmiarach 3 1 5 przedstawiono
w Formutach 3.8 1 3.9.

L2
h=16|2 42 (3.8)
121

1 4 6 4 1
416 24 16 4

h=—16 24 36 24 6 (3.9)
256 14 16 24 16 4
1 4 6 4 1

Przykladowe dzialanie filtrow gaussowskich na zaszumionym obrazie
przedstawiono na Rysunku 3.8. Mozna zauwazy¢, ze struktury anatomiczne
siatkowki ulegly niewielkiemu rozmyciu, co wiaze sie takze z redukcja
SZUmMoOw.

Filtr gaussowsk: mozna stosowaé¢ zaréwno na obrazach jednowarstwowych,
jak i wielowarstwowych, przy czym operacje filtrowania nalezy przeprowadzi¢
na kazdej warstwie z osobna.
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(a) Przyktadowe zdjecie (b)  Zdjecie dna  oka (¢) Zdjecie dna oka

dna oka. po  operacji  filtrowania po  operacji  filtrowania
z  wykorzystaniem  filtru z  wykorzystaniem  filtru
gaussowskiego o rozmiarze gaussowskiego o rozmiarze
3. 5.

Rysunek 3.8: Przyktad zastosowania operacji filtrowania zdjecia dna oka
z wykorzystaniem filtru gaussowskiego o rozmiarach 3 i 5. Charakter zmian na
zdjeciu ma kluczowe znaczenie dla dalszej analizy algorytmicznej, chociaz nie zawsze
jest tatwo dostrzegalny go gotym okiem ludzkim. Wersja elektroniczna obrazu:
https: //krzywicki. pro/ fig-3-8.

Innym przyktadem filtru moze by¢ operator (lub filtr) Sobela [SFG68,
KVBS8S8|, ktorego przeznaczeniem jest wykrywanie krawedzi obiektow.
Filtr Sobela jest operatorem dyskretnego rézniczkowania, umozliwiajacy
aproksymacje pochodnych kierunkowych nasycenia pikseli obrazu w o$miu
kierunkach co 45°. Operator Sobela jest najczeSciej stosowany na obrazach
jednowarstwowych.

Kazdy z o$miu kierunkéw pochodnych kierunkowych wyznaczany jest za
pomoca macierzy asymetryczych w stosunku do kierunku wykrywanej
krawedzi. Kazda z oSmiu przeznaczonych do tego macierzy umozliwia
wyznaczenie kierunku od 0° do 315° z krokiem wynoszacym 45°, gdzie
kierunek 0° oznacza krawedz pionowa, a 90° — pozioma. W Formutach 3.10 —
3.13 przedstawiono filtry dla kierunkéw 0°-~135° z krokiem wynoszacym 45°.
Kolejne filtry otrzymuje sie obracajac kolejno filtry podane w Formutach 3.10
- 3.13 0 180°.

~1 -2 -1
0 0 0 (3.10)
1 2 1

ho


https://krzywicki.pro/fig-3-8
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-2 -1 0
0 1 2
-1 0 1
-1 0 1
0 1 2
Higs=|-1 0 1 (3.13)
-2 -1 0

Przyktad dziatania operatora Sobela mna obrazie przedstawiono na
Rysunku 3.9.

3.4.2 Metody binaryzacji

Binaryzacja to operacja przetwarzajaca obrazy (najczesciej jednowarstwowe)
do postaci uproszczonej, gdzie kazdy piksel na caltym obrazie lub w ustalonym
lokalnym obszarze, moze przyjaé jedng z dwoch wartosci, co w znaczny sposob
redukuje ilo§¢ zawartej w nim informacji. Binaryzacja czesto realizowana
jest za pomoca progowania, ktore polega na ustaleniu wartosci progowej,
ponizej ktorej piksele obrazu kwalifikowane sg jako piksele gléwnego obiektu,
natomiast pozostate piksele sg kategoryzowane jako piksele tta niewchodzace
w sktad tekstury obiektu.

Wsrod najpopularniejszych podejsé do binaryzacji obrazu mozna wyréznic
globalne i lokalne oraz polegajace na odgornie przydzielonej i automatycznie
wyznaczonej wartosci progowe;.

Progowanie proste

Metoda progowania prostego polega na zamianie warto$ci piksela obrazu
na podstawie odgérnie ustalonej wartosci progowej, co przedstawiono
w Rownaniu 3.14.
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(a) Przyktadowe zdjecie. (b) Zdjecie z wykrytymi (c) Zdjecie z wykrytymi

krawedziami w kierunku 0 °. krawedziami w  kierunku
45°.

(d) Zdjecie z wykrytymi (e) Zdjecie z wykrytymi (f) Potaczone krawedzie
krawedziami w  kierunku krawedziami w  kierunku wykryte  w  kierunkach
90°. 135°. 0-135°.

Rysunek 3.9: Przykltad dzialania operatora Sobela na zdjeciu latarni morskiej
w miejscowosci Elaties. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/
fig-3-9.

0, dy p(x,y) < th
oe.y) = 8dy p(z,y) (3.14)
255, gdy p(z,y) > th

gdzie:

e p — obraz oryginalny,


https://krzywicki.pro/fig-3-9
https://krzywicki.pro/fig-3-9
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e ¢ — obraz bedacy efektem operacji progowania prostego,
e 1,y — wspolrzedne piksela na obrazie,

e th — wartos¢ progu.

Jak mozna zauwazy¢é w Roéwnaniu 3.14, w zaleznosci od postaci
zwartosci obrazu pikselom obiektéow bedacych przedmiotami zainteresowania
nadaje sie warto$¢ minimalna (0), pikselom tla wartos¢ maksymalna
(255). Przyklad dziatania metody progowania prostego dla réznych
wartosci progowych przedstawiono na Rysunku 3.10. Mozna zauwazyd¢,
ze przyjecie wartoéci progowych oddalonych od srodka zakresu progéow
(127, Rysunek 3.10c) powoduje zmniejszenie widocznosci szczegolow na
obrazie poprzez ,przeswietlenie” (Rysunek 3.10b) lub ,niedoswietlenie”
(Rysunek 3.10d).

progowania prostego progowania prostego progowania prostego
z progiem o wartosci z progiem o wartoSci z progiem o wartosci

64. 127. 191.

Rysunek 3.10: Przyktad dzialania metody progowania prostego na zdjeciu ,Lena”
[Mun96]. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-3-10.

Ztozonosé metody progowania prostego wynosi O(H-W), gdzie H to wysokosé
obrazu wyrazona w pikselach, a W to szerokos¢.

Metoda Otsu

Wirod globalnych metod binaryzacji obrazéw na szczegblna uwage zastuguje
metoda Otsu |Ots79], ktorej dzialanie polega na dokonaniu operacji
progowania prostego dla wszystkich dostepnych wartosci progowych oraz
na wyznaczeniu wariancji dla powstatych w ten sposéb dwoch klas


https://krzywicki.pro/fig-3-10
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wartosci pikseli na kazdym z obrazéw zbinaryzowanym za pomoca kazdego
z wykorzystanych wartosci progowych (Réwnanie 3.15).

Ou2 = wy(t)o: + wo(t)os (3.15)
gdzie:

e wi(t), wy(t) — wzgledne wagi dla obydwu klas pikseli, zbinaryzowanego
obrazu za pomoca metody progowania prostego, wyrazone za pomoca
liczby pikseli,

e 0l 03— wariancje w obydwu klasach pikseli.

Metoda  Otsu automatycznie wyznacza prog binaryzacji  poprzez
minimalizacje wyrazenia przedstawionego w Rownaniu 3.15. W zwiazku
z tym automatycznie wyznaczona wartoscig progowa zostaje ta, dla ktorej
0.2 uzyska najmniejsza wartosc.

Na Rysunku 3.11 przedstawiono przyktad binaryzacji metodg Otsu na
podstawie progu wyznaczonego automatycznie wynoszacego 117.

Mozna zauwazy¢, ze wartos¢ progowa zostata wyznaczona poprawnie, co
wida¢ w szczegbdtowosci powstatego obrazu i jest bliska srodkowi zakresu
progow (127). Bliskos¢ wartosci progowej wyznaczonej metodg Otsu do
srodka zakresu progéw wynika z charakteru obrazu ,Lena”, ktéry ma
wyréwnang rozpietos¢ tonalna, dzieki czemu jest popularny w literaturze
dotyczacej przetwarzania obrazéw.

Ztozonos¢ metody Otsu wynosi O(2 - W - H + 256) [PTC120], gdzie H to
wysokos¢ obrazu wyrazona w pikselach, a W to szerokosc¢.

3.4.3 Wyroéwnywanie histogramow

Wyréwnywanie histograméw jest jedna z metod przetwarzania obrazéow,
ktorej celem jest uzyskanie histogramu obrazu z bardziej réwnomierng
dystrybuanta, niz w przypadku obrazu oryginalnego (Rysunek 3.12).
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Rysunek 3.11: Przyktad dziatania binaryzacji metodg Otsu na zdjeciu ,Lena”
[Mun96]. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-3-11.

Dzieki zastosowaniu operacji wyréwnywania histogramoéw obrazy zyskuja na

kontrastowosci i szczegdtowosci.

01 —

50 100 150 200 250
Wartoé¢ piksela

(a) Histogram przyktadowego obrazu
jednowarstwowego.

Rysunek 3.12: Przyktad dziatania metody
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wyrownywania histograméw. Wersja

elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-3-12.


https://krzywicki.pro/fig-3-11
https://krzywicki.pro/fig-3-12

ROZDZIAL 3. METODY ROZPOZNAWANIA OBRAZOW 65

Wsérod metod wykorzystywanych w wyréwnywaniu histograméw mozna
wyrézni¢ wykorzystujace podejscia globalne i lokalne. Podejécia globalne
operuja na pelnej dystrybuancie histogramu obrazu, co moze prowadzié¢
do pewnych ograniczen. W przypadku, gdy rézne obszary obrazu maja
znaczaco odbiegajace od siebie rozklady wartosci pikseli, metoda globalna
moze wplywacé na prze$wietlenie i znaczne zaszumienie, co jest niepozadanym
efektem. Podejscia adaptacyjnej, w przeciwienstwie do metod globalnych,
operuja na fragmentach obrazéw, co moze ograniczyé¢ niepozadane efekty
wystepujace przy zastosowaniu metod globalnych.

Globalne wyréwnywanie histogramoéow

Operacje globalnego wyréwnania histogramu obrazu jednowarstwowego
mozna przedstawi¢ za pomoca Réwnania 3.16.

cdf (v) — cdfmin
Ppew (V) = d -L—1 3.16
(v) = roun <(H W) = cdfmn (3.16)
gdzie:
® hpew(v) — funkcja zwracajaca nowa wartoS¢é przyporzadkowana

pikselowi o wartosci v,
o H, W — wysoko$¢ i szerokos¢ obrazu,
e cdf — histogram skumulowany obrazu zrédtowego,

o cdfmin, Cdfmar — warto$¢ minimalna (niezerowa) oraz maksymalna
histogramu skumulowanego obrazu zrédtowego,

e [ — liczba wartosci przyjmowanych przez piksele (zazwyczaj 256),

e round — funkcja zaokraglajaca przekazang warto$¢ do postaci
catkowitej.

Celem transformacji przedstawionej w Rownaniu 3.16 jest normalizacja
wartosci kazdego piksela poprzez jej podmiane na podstawie funkcji hyeq .
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(a) Jednowarstwowe zdjecie (w skali (b) Zdjecie 3.13a przetworzone za
szarosci) przedstawiajgce miasto pomocq globalnej metody wyréwnywania
Zakynthos. histogramow.

Rysunek 3.13: Przyklad jednowarstwowego zdjecia przetworzonego za pomocg
globalnej metody wyréwnywania histogramow. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicks. pro/ fig-3-13.

Na Rysunku 3.13 przedstawiono efekt dzialania operacji globalnego
wyrownania histogramu obrazu. Mozna zauwazy¢, ze zdjecie zyskalo na
kontrastowosci, co widaé¢ szczegblnie w obszarze chmur.

Adaptywne wyréwnywanie histogramoéw

Adaptywne (lokalne) wyréwnywanie histogramu obrazu [KLW™76, Hum?77|
(AHE, ang. Adaptive Histogram FEqualization) to operacja polegajaca na
zastosowaniu metody globalnej niezaleznie na malych fragmentach obrazu
zrodtowego — analogicznie do operacji splotu.

W odpowiedzi na metode AHE, ktora ma tendencje do nadmiernego
wzmacniania kontrastu w wybranych obszarach obrazu, powstata
metoda CLAHE |Rez04| (ang. Contrast Limited Adaptive Histogram
FEqualization) bedaca modyfikacja AHE, ktora ogranicza kontrastowosé
zdjecia zmniejszajac jednocze$nie widocznosé szumoéw na obrazie.

Metoda CLAHE, w przeciwienistwie do AHE, ogranicza kontrastowosé
obrazu poprzez przyciecie histogramu obrazu Zrodtowego za pomoca
parametru C'L (ang. Clip Limit) przed operacja wyznaczenia histogramu
skumulowanego cdf (Rownanie 3.17), gdzie wartosci przyciete stuza do
ponownej redystrybucji histogramu obrazu zZréodtowego, co przedstawiono na
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Rysunku 3.14.

new, = v + horigina(v) — CL (3.17)
gdzie:

e v — oryginalna wartos¢ intensywnosci piksela,
e new, — nowa warto$¢ intensywnosci piksela,

® Noriginal(v) — liczebnosé pikseli o wartosci v na obrazie Zrédtowym.

Metody AHE oraz CLAHE mozna stosowa¢ takze na obrazach
wielowarstwowych, co omoéwiono w pracach odpowiednio [Hum77|
oraz |Rez04].

Rysunek 3.14: Ilustracja operacji przycinania wartoSci histogramu w metodzie
CLAHE oraz ich ponownej redystrybucji. Zrodto: https: // commons. wikimedia.
org/wiki/File: Clahe-redist. svug.

Przyktad dziatania metody CLAHFE zaprezentowano na Rysunku 3.15.

Operacji CLAHE poddano zdjecie 3.13a wykorzystane w przyktadzie
dziatania metody globalnego wyréwnania histograméw. Mozna zauwazyc,
ze wynikiem metody CLAHE jest obraz o bardziej zréwnowazonym
kontrascie, niz w przypadku metody globalnego wyréwnania histogramoéow
(Rysunki 3.13b oraz 3.15b).


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Clahe-redist.svg
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(a) Jednowarstwowe zdjecie (w skali (b) Zdjecie 3.15a przetworzone za

szarosci) przedstawiajgce miasto pomocg metody CLAHE.
Zakynthos.

Rysunek 3.15: Przyklad jednowarstwowego zdjecia przetworzonego za pomocg
metody CLAHE. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/
fig-3-15.

3.4.4 'Wyznaczanie wypuklych powlok konturéw

Jednym z etapow przetwarzania obrazow jest wyodrebnianie obszaréw
obiektow stanowiacych przedmiot zainteresowania. Powstale w ten sposob
obiekty moga przyjmowaé¢ posta¢ wielokatow, ktéore moga wymagaé
uproszczenia poprzez znalezienie wypuktej powloki ich konturu celem
dokonania optymalizacji analizy ksztaltu lub przynaleznosci punktowe;j.

Powtoka wypukta konturu to wielokat obejmujacy obiekt w catosci, ktory
sktada sie jedynie z punktéw nalezacych oryginalnie do obiektu i w kazdym
miejscu jest wypukly, co oznacza ze kat wewnetrzny miedzy kazda kolejng
trojka punktow jest mniejszy niz 180° (Rysunek 3.16).

Wérod podejsé stuzacych stuzacych do wyznaczania wypuktej powloki
konturow wielokatow istnieje algorytm Convex hull [SkI82], ktorego zasada
dziatania polega na znalezieniu najmniejszego wielokata wypuklego, ktory
zawiera zbiér punktéw wchodzacy w sktad analizowanego konturu.

Algorytm Convex hull rozpoczyna swoje dzialanie od wyznaczenia punktu
poczatkowego, ktéorym moze byé punkt konturu o najmniejszej lub
najwiekszej wartosci wspotrzednej z, lub y. Nastepnie punkty konturdw
sa sortowane wedlug katow, jakie tworza wzgledem punktu poczatkowego.
Kolejne punkty konturu sa dodawane do zewnetrznego wypuktego konturu
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(a) Przyktadowe zdjecie dtoni z wycietym (b) Wypukta powtoka konturu obiektu ze
ttem. zdjecia 3.16a.

Rysunek 3.16: Przyktad wyznaczonej powtoki wypuktej konturu fragmentu dtoni,
ktorej ksztatt jest wielokgtem. Kolorem zielonym oznaczono oryginalny kontur
dtoni, czerwonym — uproszony wielokqt powstaly w wyniku wyznaczenia wypuktej
powtoki oryginalnego konturu. Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicks.
pro/ fig-3-16.

wynikowego w odpowiedniej kolejnosci, aby tworzy¢ wierzchotki wielokata,
dopoki nie dotrze do punktu poczatkowego, uzyskujac tym samym zamkniety
kontur. W wyniku tego etapu usunicte zostaja punkty wewnetrzne,
a pozostawione jedynie punkty krawedzi, ktore tworza najmniejszy wypukty
wielokat.

Przyktad 3.16b wchodzacy w sktad Rysunku 3.16 przedstawiajacego przyktad
wyznaczonej powtoki wypuktej konturu fragmentu dloni wyznaczono za
pomocag omawianej metody Convex hull.

Ztozonos¢ metody Convex hull wynosi O(n - logn) gdzie n jest rozmiarem
wejscia (liczba punktéow konturu).
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3.4.5 Analiza komponentéw polaczonych

Analiza  komponentow potgczonych jest procesem polegajacym na
przydzielaniu na obrazach unikalnych etykiet obiektom pierwszoplanowym,
ktore charakteryzuja sie cigglym obszarem 1 homogeniczna teksturg.
W zwiazku z tym analiza komponentow potgczonych jest stosowana zwykle
na obrazach bedacych wynikiem procesu segmentacji. Analiza komponentow
potgczonych jest czesto wykorzystywana w zadaniach segmentacji tta oraz
obiektow jako filtr etapu przetwarzania koncowego celem usuwania plam
szumoéw, regionu tla a takze w metodach realizujacych zadania optycznego
rozpoznawania znakow (ang. optical character recogition, OCR) [ALT22].

Zasady dzialania metod analizy komponentow potgczonych sa do siebie
zblizone i polegaja na przejSciu przez obraz poruszajac sie w jednym
kierunku oraz przypisywaniu etykiet na biezaco w zaleznosci od wartosci
sasiednich pikseli. Dla kazdego piksela o wartosci > 0 (wchodzacego w sktad
komponentu) sa sprawdzane piksele znajdujace si¢ w jego sasiedztwie i
na tej podstawie podejmowana jest decyzja, czy dany piksel powinien by¢
przypisany do juz istniejacej etykiety (sktadnika), czy tez powinien otrzymac
nowa, unikalng etykiete.

Na Rysunku 3.17 przedstawiono przykitad dziatania analizy komponentow
potgczonych. Mozna zauwazy¢, ze kazdy z obiektow (tacznie z ttem) zostal
oznaczony unikalng etykieta zobrazowang za pomoca koloru.

Metody analizy komponentow potgczonych na przestrzeni lat ulegaty
zmianom glownie z uwagi na wydajnosé oraz dokladnosé dziatania [RPG66,
HC15, HRG'17, ABG20|. Warto wéréd nich wyr6znié jedno z najnowszych
podejs¢ — algorytm Spaghetti Labeling [BABG20], ktory w celu optymalizacji
wydajnosci wykorzystuje idee zmodyfikowanego drzewa decyzyjnego [Qui86,
BCBG18]. Bolelli i inni w pracy [BABG20] poréwnali czas dziatania
zaproponowanej metody wraz z innymi rozwiazaniami, co pozwolito
przesadzi¢ ze algorytm Spaghetti labeling okazal sie najwydajniejszy.
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(a) Przyktadowy obraz przedstawiajgcy (b) Obiekty z obrazu 3.17a oznaczone
pieé roztgeznych obiektow. etykietami w postaci kolorow.

Rysunek 3.17: Przyktad dziatania metody analizy komponentow potgczonych.
Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicki. pro/ fig-3-17.

3.5 Algorytmy topologiczne 1 algorytmy
inspirowane natura

Maszyny Turinga to jeden z wielu modeli obliczeri. Teza Churcha-Turinga,
zweryfikowana dla miedzy innymi rachunku A Churcha, systeméw Thue oraz
Markowa, gramatyk formalych itd. postuluje, ze kazdy fizycznie realizowalny
model obliczen jest w zakresie wielomianowej ztozonosci emulowany przez
maszyne Turinga.

Tematyka rozprawy — Metody Rozpoznawania Obrazéw w Badaniu
Dna Oka dla Celow Diagnotyki Medycznej — sklania do wkroczenia
w obszar algorytméw nienumerycznych lub hybrydowych — analizy struktur
wzorowanych na strukturach biologicznych ale przenoszacych wartosci
numeryczne, znanych jako struktury teksturowe (ang. texture structures).
Opracowanie Erdiego |ErdO8] przynosi obszerna analize systemow o duzej
ztozonosci, pokrewnych w poruszanych badaniach.
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3.5.1 Operacje morfologiczne

Morfologia matematyczna wyrosta z powodéw praktycznych — badania
stali z uwagi na porowatos¢ [MS02|, jednak jej idee pochodza z topologii
matematycznej. Operacje topologii dokonuja sie z pomoca operatoréw
wnetrza Int i domkniecia Cl. Przestrzen topologiczna to zbiér X z rodzing
jego podzbioréw 7 zamknieta z uwagi na operacje sumy dowolnej podrodziny
i przeciecia dla podrodzin skoriczonych.

Dla danego podzbioru A C X, wnetrze IntA jest okreslone jako U{O € 7 :
O C A}: jest to najwiekszy element 7 zawarty w X.

Domkniecie Cly jest definiowane jako Int(X\ A), co mozna wyrazi¢ w postaci
M{X\O:0nNA=0}imozna ujac¢ jako najmniejszy zbiér postaci X \ O
dla O roztacznego z X.

Zbiory 7z rodziny 7T nazywa sie zbiorami otwartymi, dopelnienia zbioréw
otwartych to zbiory domkniete. Zatem Clx jest przecieciem wszystkich
zbiorow domknietych zawierajacych X, wnetrze Inty jest suma wszystkich
zbioroéw otwartych zawartych w X. Roznica Cly \ Int 4 jest ograniczeniem A
oznaczanym symbolem F'r 4. Jest to zbior wszystkich elementéw x przestrzeni
X majacych te wlasnosé, ze kazdy zbior otwarty zawierajacy x przecina A

oraz X \ A.

Morfologia matematyczna [Soi04] przeniosta te operatory do sfery
praktycznej — miejsce rodziny zbioréw otwartych zajat jeden zbior S zwany
elementem strukturalnym. Z jego pomoca wykonuje sie operacje wnetrza
i domkniecia. Warto przyjrze¢ im sie dokltadnie;j.

Morfologiczne operacje otwierania i domykania

W formie pomocniczej warto rozwazy¢ najpierw operacje erodowania (ang.
erosion, Rysunek 3.18) i dylacji (ang. dilation, Rysunek 3.19).
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(a) Przyktadowy obraz. (b)  Przyktadowy  obraz

po  zastosowaniu oOperacji
erozji morfologicznej.

Rysunek 3.18: Przyktad zastosowania operacji erozji morfologicznej na obrazie
monochromatycznym 2z wykorzystaniem kwadratowego elementu strukturalnego.
Grubosé wraz z rozmiarem obiektu pierwszoplanowego uleglty zmniejszeniu. Wersja
elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-3-18.

(a) Przyktadowy obraz. (b)  Przyktadowy  obraz

po  zastosowaniu oOperacji
dylacji morfologicznej.

Rysunek 3.19: Przyktad zastosowania operacji dylacji morfologicznej na obrazie
monochromatycznym z wykorzystaniem kwadratowego elementu strukturalnego.
Grubosé wraz z rozmiarem obiektu pierwszoplanowego ulegly zwickszeniu. Wersja
elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-3-19.

Sa one wykonywane za pomoca elementu strukturalnego S — ustalonego
obiektu o wybranym ksztalcie. Element strukturalny jest obrany w kontekscie
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obrazu lub sygnalu. Typowe elementy w przypadku dwuwymiarowej
przestrzeni metrycznej to dysk, szeSciokat, kwadrat, krzyz oraz segment
liniowy. Jest istotne, by element strukturalny mial wskazany srodek s.

Operacja erodowania oznaczona symbolem F(S,.) daje dla obiektu X
nowy obiekt E(S,X) = {z € X : S(z) € X}, gdzie S(z) oznacza
element strukturalny S usytuowany tak, ze s = z. Jest to szczegdlny
przypadek operatora wnetrza z jednym zbiorem otwartym S i warunkiem
geometrycznym s = z.

Operacja dylacji to odpowiednik operacji domkniecia: D(S, X) = {z: S(z)N
X #0}.

Jak mozna oczekiwaé, erozja i dylacja sa zwiazane dualnoscia wtasciwa dla
operatoréow wnetrza i domkniecia: E(S, X) = —D(S, —X), gdzie — oznacza
operacje dopelnienia (komplementacji).

Operacja otwarcia (ang. opening) przypomina operator wnetrza: O(S, X) =
U.{S(2) : S(z) € X}. Dla operacji domykania nalezy uzy¢ komplementacji:
C(S, X)=N.{-5(2) : X C =5(2)}.

Operacje cylindryczne

White top-hat (cylinder via otwieranie, lub skrotowo Top-hat: Rysunek 3.20)
W(S,X) = X\ O(S,X) oraz Black top-hat (cylinder via domykanie, lub
skrotowo Black-hat: Rysunek 3.21) B(S,X) = D(S,X) — X daja w sumie
obszar wolny od elementu strukturalnego: W (S, X) U B(S,X) = D(S,X) \
O(S, X).

Operacje cylindryczne stosowane sa w wielu procedurach analizy obrazu lub
sygnatu. Przedstawione tutaj warianty sa najprostszymi. Przyktadowo, dla
obrazow w skali szarosci, powyzsze formuly (ideowo analogiczne) moga mie¢
bardziej ztozong postac.
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(a) Przyktadowy obraz. (b) Przyktadowy obraz
po zastosowaniu operacyi
morfologicznej White top-hat.

Rysunek 3.20: Przyktad zastosowania operacji morfologicznej White top-hat
na obrazie monochromatycznym z wykorzystaniem kwadratowego elementu
strukturalnego. Na obrazie wynikowym pozostaty jedynie te fragmenty obiektu
pierwszoplanowego, ktore byty mniejsze powierzchniowo od elementu strukturalnego.
Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-3-20.

Hit-or-miss

By zrozumie¢ idee hit-or miss, warto cofnaé¢ sie do wersji topologicznej
[Pol23]|. Metafora hit-or-miss odnosi sie do sytuacji, gdy dana jest rodzina
podzbioréw A przestrzeni topologicznej (X, 7) oraz rodziny P i Q podzbiorow
X przy czym rodzina P jest zamknieta na sumy skoriczone.

W tym kontekscie, indukowana jest topologia 7p o ktora oznaczymy skrétem
7*. Jej baze otwarta stanowia zbiory postaci {A € A: ANP =0, ANQ; # 0}
dla pewnego P € P oraz dla (Q1,Q-, ..., Qr € O.

Morfologia czerpie z tej konstrukcji, w przypadku obrazu binarnego, dwa
elementy strukturalne, przedni S i tylny S, ktore sg roztaczne.

Z  pomocyg elementow ST, ST, powstaje operacja  hit-or-miss:
HM(ST,87,X) = {z : S7(2) € X,59 () € —X}. Mozna zauwazy¢,
ze HM(S™,S7,X)=E(ST,X)NE(S™,—X). Hit-or-miss pozwala takze na
skeletonizacje obrazu [Soi04].
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a) Przyktadowy obraz. rzyktadowy obraz

Przyktad b b Przyktad b
po zastosowaniu operacyi
morfologicznej Black top-hat.

Rysunek 3.21: Przyktad zastosowania operacji morfologicznej Black top-hat
na obrazie monochromatycznym z wykorzystaniem kwadratowego elementu
strukturalnego. Na obrazie wynikowym pozostaty jedynie te fragmenty obiektu
pierwszoplanowego, ktore byty mniejsze powierzchniowo od elementu strukturalnego
oraz ciemniejsze od otoczenia. Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywickt.
pro/ fig-3-21.

W przypadku operacji na obrazach w skali szarosci, definicje operacji
morfologicznych nalezy zmodyfikowaé¢ by uwzgledni¢ rozktady stopni szarosci
w obrazie i w elemencie strukturalnym.

Przyjmiemy, ze dla pikseli (z,y) w obrazie jednowarstwowym i pikseli
(u,v) w elemencie strukturalnym, intensywnosci szarosci sa wyrazone,
odpowiednio, jak p(z,y) i ¢(u,v). Wynikajace wartosci erozji, dylacji,
otwierania i domykania, sa przedstawione, odpowiednio, przez funkcje
intensywnosci E(z,y), D(z,y), O(x,y), C(x,y): okreslone nastepujaco:

E(x,y) = min{p(z +u,y +v) — q(u,v)},
x,y) = max{p(x —u,y —v) + q(u, v},
x,y) = D(q(u,v), E(z,y)),
)

C(X,y = E(Q(Ua 'U); D(p(.T, y)> C](U, U)))
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Ztozono$é operacji morfologicznych

Literatura dostarcza pewnych danych o ztozonosci czasowej. Dane te
sa zalezne od rodzaju obiektu poddawanego operacjom, od elementu
strukturalnego i od rodzaju zadania. Wystarczy tu odnie$é¢ sie do operacji
erozji i dylacji, gdyz one okreslajg pozostate operacje.

Podstawowa zlozonosé operacji morfologicznych wynosi O(n - s) gdzie n jest
rozmiarem obrazu w pikselach, a s jest rozmiarem elementu strukturalnego.
W wyniku optymalizacji mozna uzyskaé ztozonosci O(n - s2), O(n - logs), czy
nawet O(n) [APHBOT7)|.

7 powodu roéznic w wartoSciach ztozonosci uzyskanych dla réznych
algorytmicznych organizacji operacji morfologicznych, zlozonos$¢ czasowa
podaje sie zazwyczaj w sekundach czasu wykonania operacji.

ZYozonos¢ operacji morfologicznych zalezy od algorytmu uzytego do
wykonania operacji. Géraud, Talbot i Van Droogenbroeck |[GTD13| podaja
kilka typow algorytméw i dla nich wykazuja czas wykonania rekonstrukeji
geodezyjnej z uzyciem dylacji obrazu Lena [Mun96| o rozmiarze 512x512
pikseli w odcieniach szarosci z topologia 4 sasiadow. Ich wyniki przedstawiono
w Tabeli 3.1.

LP Typ algorytmu Czas wykonania [s]

1 parallel 25.28
2 sequential 3.18
3 queue-based 0.65
4 hybrid 0.34
5) union-find 0.34

Tabela 3.1: Czas wykonania rekonstrukcji geodezyjnej obrazu Lena [Mun96] na
podstawie pracy [GTD13].

Autorzy pracy |GTD13| podaja przyktad wykonania dylacji obrazu binarnego
X z elementem strukturalnym S za pomocg splotu X % S i szybkiego
przeksztalcenia Fouriera. Operacja wykonuje sie w czasie stalym wzgledem

S.

O zlozonosci decyduje tez wybodr elementu strukturalnego. W pracy
Fanga i innych [FWWL20|, poswieconej konstrukcji adaptacyjnego
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elementu strukturalnego, autorzy okredlili ztozonos¢ erozji i dylacji dla
ztozonego obrazu binarnego (butterfly) oraz dla obrazu Lena w skali
szarosci dla wybranych elementéw strukturalnych. Wyniki czasowe operacji
przedstawiono w Tabelach 3.2 1 3.3.

LP Element strukturalny Czas — erozja [s| Czas — dylacja [s]

1 Krzyz 0.081 0.097
2 Dysk 0.094 0.099
3 Adaptacyjny 3.519 3.698

Tabela 3.2: Czas operacji erozji i dylacji na obrazie binarnym dla trzech wariantéw
elementu strukturalnego.

LP Element strukturalny Czas — erozja [s|] Czas — dylacja [s]

1 Krzyz 0.388 0.221
2 Dysk 0.256 0.239
3 Adaptacyjny 2.271 2.308

Tabela 3.3: Czas operacji erozji i dylacji na obrazie Lena dla trzech wariantow
elementu strukturalnego.

Mozna stwierdzi¢, ze dysk jet optymalnym wyborem elementu
strukturalnego.

Izmantoko i Choi [IC13] podaja wyniki badan bliskich tematycznie badaniom
omoéwionych w Rozdziale 5 Rozprawy — autorzy badali skany rezonansu
magnetycznego (ang. magnetic resonance, MR) mozgu. Przedstawiony
w pracy [IC13] obraz mozgu byt aksjalnym MR obrazem w trzech klasach
rozdzielczosci: 512x512, 1024x1024 oraz 2048x2048. Obraz w rozdzielczosci
512x512 byt oryginalnie uzyskanym, pozostate rezolucje zostaly uzyskane
w drodze interpolacji dwuliniowe;j.

W testach autorzy badania wykorzystali procesor CPU Intel Xeon 2.6 GHz
oraz procesor graficzny NVIDIA Quadro 56. Wyniki ztozonosci przedstawiono
w Tabelach 3.4, 3.5 oraz 3.6, gdzie mozna zauwazy¢ przyspieszenie czasu
trwania obliczen w stosunku do CPU.
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Rodzaj operacji / jadro operacji CPU [ms| naive [ms| global [ms| shared [ms|

Erozja 89.58 11.35 32.99 3.10

Dylacja 73.84 20.95 20.70 21.31
Otwarcie 159.74 32.33 53.76 24.03
Domkniecie 159.66 35.42 54.61 24.03

Tabela  3.4: Wyniki ztozonosci czasowej czterech — wariantéw  operacyi
morfologicznych na obrazach o rozmiarze 5122512 pxr w trzech wariantach
przyspieszenia.

Rodzaj operacji / jadro operacji CPU [ms| naive [ms| global [ms| shared [ms|

Erozja 326.55 44.71 130.58 11.22
Dylacja 289.74 76.81 81.95 80.84
Otwarcie 621.27 122.08 212.50 92.14
Domkniecie 618.40 122.09 212.58 92.20

Tabela  3.5: Wyniki ztozZonosci czasowej czterech — wariantéw  operacyi
morfologicznych na obrazach o rozmiarze 1024x1024 pxr w trzech wariantach
PTZYSPLeSZENLQ.

3.5.2 Sztuczne sieci neuronowe

Sztuczne sieci neuronowe emulujg uklady neuronéw fizjologicznych i ich
struktura jest modelowana jako struktura neuronu neurofizjologicznego
[yC91]. Wprowadzenie przez Alana M. Turinga modelu maszyny Turinga
inspirowato do tworzenia konkurencyjnych modeli obliczen i jednym z nich
byl, stworzony przez Warrena McCullocha i Waltera Pittsa model sztucznego
neuronu, nazwany neuronem McCullocha-Pittsa [MP43] (Rysunek 3.22).

Rodzaj operacji / jadro operacji CPU [ms| naive [ms| global [ms| shared |ms|

Erozja 1226.74 189.30 527.90 45.16

Dylacja 1133.52 313.80 330.20 329.68
Otwarcie 2362.88 503.15 857.78 374.92
Dombkniecie 2361.64 503.19 858.04 374.30

Tabela  3.6: Wyniki ztozZonosci czasowej czterech — wariantéw  operacyi
morfologicznych na obrazach o rozmiarze 204812048 pxr w trzech wariantach
PTZYSPLeSZENILQ.
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Rysunek  3.22: Schemat sztucznego meuronu  McCullocha-Pittsa.  Wersja
elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-3-22.

Miejsce somy neuronu zajmuje sumator ktory z wejs¢ dla  bitow
x1,To,...,T, odpowiadajacym dendrytom neuronu tworzy sume ), x;.
Potencjat aktywacyjny neuronu po przekroczeniu ktérego neuron wysyla
sygnat poprzez swoj akson, wyraza prog aktywacji ©. Wynik obliczenia y na
wyjsciu neuronu jest dany jakoy =1, gdy >, z; > O,y =0, gdy >, z; < O.

Od czasu Santiago Ramoéna y Cajala (okoto 1880 roku) wiadomo, ze
neurony w tkankach organizmoéw sa izolowane, wiec sztuczne neurony tworza
sieci neuronéw potaczonych w sposob nastepujacy: wyjscia neuronéw danej
warstwy sa wejsciami dla neuronéw kolejnej warstwy.

Sie¢ neuronowa to zbior warstw Lq, Lo, ..., Ly, przy czym warstwa L; to
warstwa wejsciowa (ang. input layer), warstwa Ly to warstwa wyjsciowa (ang.
output layer), warstwy Lo, ..., Li_1 to warstwy ukryte (ang. hidden layers).
Kazda warstwa L, sklada si¢ ze skonczenie wielu neuronéw, ktére w tej
warstwie nie sg potaczone. Kazdy neuron warstwy L; dla i = 1,2,... k —
1 jest polaczony z kazdym neuronem warstwy L;;;. W tej architekturze
dokonuja sie obliczenia, dla danego wektora © progéw aktywacji w neuronach
sieci, dla kazdego wektora Z bitow wejSciowych, sie¢ oblicza wartosé¢ fg(T) =
7. Sie¢ neuronowa oblicza lub wyucza sie funkcji logicznej (boolowskiej) f
Jeéll f = f@.

Sieci neuronéw McCullocha-Pittsa maja znaczace zdolnosci obliczeniowe —
dla kazdej funkcji Boolowskiej o skoriczenie wielu literatach, istnieje sie¢ N (f)
neuronéw McCullocha-Pittsa, ktora oblicza funkcje f.


https://krzywicki.pro/fig-3-22
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Sieci o postaci N(f) nie maja zdolnosci uczenia. Pewna adaptacyjnosé mozna
zapewni¢ jednak za pomoca kontrolowanej w ramach pewnej strategii zmiany
progow aktywacji.

Istotne wzbogacenie zdolnosci uczenia sie przez sie¢ przyniost perceptron
[Ros58] (Rysunek 3.23) i sieci perceptronéw. Neuron perceptronowy
(p-neuron) jest rozszerzonym neuronem McCullocha-Pittsa, gdzie autorzy
wprowadzili dodatkowo wagi w postaci liczb rzeczywistych na wejsciach
bitow.

+1

Rysunek 3.23: Schemat perceptronu. Wersja elektroniczna obrazu: https: //
krzywicki. pro/ fig-3-23.

Regula obliczenn dla p-neuronu jest nastepujaca: y = 1,g9dy >, w; - ©; > O,
y=0,0f 3w - x; <O.

Perceptron wielowarstwowy (sie¢ ztozona z perceptronéow, Rysunek 3.24) jest

obecnie jednym z najpopularniejszych podejs¢ do tworzenia sztucznych sieci
neuronowych.

Uczenie maszynowe

Poruszenie tematyki uczenia maszynowego (ang. Machine Learning, ML)
dostarczy jezyka do dalszej dyskus;ji.

Podstawowym terminem jest koncept (pojecie). Gdy dany jest zbior U
obiektéow nazywany uniwersum, to koncepty sa definiowane jako podzbiory


https://krzywicki.pro/fig-3-23
https://krzywicki.pro/fig-3-23
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Rysunek 3.24: Schemat perceptronu wielowarstwowego. Wersja elektroniczna
obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-3-24.

uniwersum.

Perceptron o wektorze wag w, W = [wy,ws,...,w;] dziala na przestrzeni
wektorowej R¥. Rozmaitosé liniowa ) o réwnaniu 3, w; - 7; = ©, nazywana
rozmaito$cia separujaca wyznacza polprzestrzenie QT (T = {7 : >, w; - x; >

O} oraz Q- ={T: >, w; - x; < O}.

Elementy uniwersum U sa dla celéow uczenia zakodowane jako wektory
[T1, %2, ..., 2] (wybor k jest podyktowany natura obiektow w U). Symbol
U°¢ to zbiér kodow obiektow w U. Uczenie p-neuronu oznacza wyuczenie
danego konceptu C' C U.

Uczenie maszynowe uzywa pojecia probki (ang. sample) S. P-neuron
dokonuje klasyfikacji binarnej. Podstawa dla procedury klasyfikacji jest proba
testowa S, ktora jest skoriczonym zbiorem wektoréw ze zbioru U¢. Proba S
jest sumg dwu roztacznych podzbioréw St i S~. Symbolem S* oznaczymy
te elementy S, ktore naleza do pojecia C, sa to przyklady pozytywne dla C.
Elementy zbioru S~ do zbioru C' nie naleza, sa to przyktady dla C' negatywne.

Niech @7 (S) oznacza te elementy proby S, ktore naleza do QT, a Q(S)
pozostale elementy w S. Perceptron P o zbiorze progéw © i zbiorze wag
w indukuje funkcje fgz. W przypadku standardowym, progi nie ulegaja
modyfikacjom, a jedynie wagi. Stad przyjmujac, ze progi sa ustalone, fz


https://krzywicki.pro/fig-3-24

ROZDZIAL 3. METODY ROZPOZNAWANIA OBRAZOW 83

bedzie oznaczala funkcje perceptronu.

Perceptron wyuczyt sie konceptu C' na podstawie proby S, jezeli ST = QT(5)
i S7 = @S. Istnieja dwa rodzaje btednej klasyfikacji Btad typu I oznacza,
ze element w ST zaliczony zostal do zbioru Q@ (S). W przypadku btedu typu
IT element w S~ zostal zaliczony do zbioru QT (S).

Twierdzenie o uczeniu perceptronu [Nov62, Ros58| orzeka, ze dla konceptu C'
wyuczalnego, czyli takiego, ze pewna rozmaito$¢ liniowa oddziela elementy
C' od elementow zbioru U \ C, perceptron zaczynajac klasyfikacje proby S
pd niezerowego losowego zbioru wag, w skoriczenie wielu krokach poprawnie
sklasyfikuje wszystkie elementy proby czyli wyuczy sie konceptu C' na
podstawie proby S [Roj96].

Algorytm uczacy polega na zmianie wag w przypadku btedu w klasyfikacji.
Dla btedu typu I na obiekcie T, w,ew «— W + 7, a w przypadku bledu
typu II, w,ew <« w — Z. Twierdzenie jest nieefektywne — liczba krokow
do uzyskania poprawnej klasyfikacji jest zawsze skonczona, ale zalezy ona
od rozktadu elementow S, doktadniej odleglosci n zbioru Q*(S) od zbioru
Q~(S) okreslonej jako min, {|lr —y| : x € QT(S),y € Q@ (5)}. Liczba
krokéw procedury jest proporcjonalna do %

Kolejny krok w celu zwickszenia efektywnosci uczenia/klasyfikacji przez sieci
neuronowe to zastosowanie procedury optymalizacji wielostopniowej podczas
modyfikacji wag sieci jako procedury propagacji wstecznej bledu (ang.
backpropagation) [RHWS86|. Dla sieci neuronowej o warstwach Ly, Lo, ..., Ly,
realizowane jest uczenie nadzorowane (ang. supervised learning). Dla danego
wektora wejsciowego T, przekazywany jest oczekiwany wektor wyjsciowy £.
Dla danego zbioru wag na polaczeniach neuronéw w sieci w, okreslany jest
btad obliczenia (Réwnanie 3.18).

B@) = 5 Y~ 1) (318)

Celem jest zmniejszanie btedu poprzez zmiane wag za pomoca metody
optymalizacji gradientowej [Soy20|, gdzie metoda spadku wzdtuz gradientu
[RM51, KW52| (ang. gradient descent) jest jednym z najpopularniejszych
rozwigzan. W celu zastosowania metody spadku wzdtuz gradientu nalezy
rozniczkowaé funkcje F co oznacza, ze funkcje aktywacji neuronéw w sieci
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musza by¢ rézniczkowalne. Nalezy odejsé wiec od skokowych (Heaviside’a)
funkeji aktywacji i od logiki progowej (ang. threshold logic) do logiki
funkcji aktywacji, przyktadowo sigmoidalnych, okre$lonych w przypadku
najprostszym w Rownaniu 3.19. Funkcje te moga by¢ modyfikowane
parametrycznie. Podobnieksztattne funkcje uzyskuje si¢ za pomoca funkcji
tangensa hiperbolicznego (Rownanie 3.20).

fw) =5 +1€x (3.19)
fla) = Zﬁ - Z:j (3.20)

Dla neuronu n;; - j-tego neuronu w warstwie L;, sygnal z;; wchodzacy do
n;; od neuronéw warstwy poprzedniej (i>1), jest przeksztalcany w sygnatl
wychodzacy do kazdego neuronu warstwy nastepnej L;q o wartosci fi;(2;).
Dla ustalonych funkcji {f;;} dla wszystkich neuronéow w ;. L;, funkcja
btedu F jest rozniczkowalna funkcjg wag.

Niech wék oznacza wage polaczenia neuronu n;; z neuronem n;41 . Gradient
funkcji E(w) jest wektorem [25-]

ik
w rachunku rézniczkowym pozwala na kolejne rézniczkowania w przypadku
funkcji zlozonych, w efekcie btad jest propagowany od warstwy wyjsciowej
do warstwy przedostatniej i kolejno od warstwy do warstwy poprzedzajacej.

i.j.6- Regula tancuchowa (ang. chain rule)

Reguly zmiany wag sg nastepujace. Wyey <— w—n- % gdzie % jest pochodna
czastkowa F wzgledem w. Sedno propagacji wstecznej polega na tym, ze
pochodne czastkowe sg obliczane retrorekurencyjnie z warstwy na warstwe
[Rojo6].

ZYozonosc¢ jednej iteracji algorytmu propagacji wstecznej zalezy od ztozonosci
mnozenia macierzy ktéra w podstawowym oszacowaniu wynosi O(n?) dla
macierzy o rozmiarze n X n. Algorytm Strassena [Str69| zmniejsza ztozonosé
do O(n!*9"™). Najlepsze oszacowanie to O(n*37188) uzyskane w pracy Duana
i innych [DWZ22]. Analogicznie mozna okresli¢ ztozonosé operacji mnozenia
macierzy prostokatnych. Caltkowita ztozonos¢é operacji propagacji wstecznej
zalezy od liczby iteracji algorytmu i mozna ja okresli¢ jako O(N - M3) gdzie
N jest liczba iteracji i M jest maksymalnym wymiarem wierszowym lub
kolumnowym dla macierzy mnozenia aktywnych w algorytmie.
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Metoda propagacji wstecznej pozwala na zmniejszenie bledu dla sygnatu
wejsciowego w drodze iteracji algorytmu. Warto jednak zwrocié uwage, ze
podczas procesu klasyfikacji konceptu (jak w przypadku perceptronu), probe
dla konceptu przedstawia sie jako sume zbioréw przyktadéw pozytywnych
i przyktadéow negatywnych, a zmiana wag dokonuje sie w wyniku btedu
w klasyfikacji. Blad jest zatem funkcjg rozmiaru préby i ztozonosci konceptu.

Paradygmat PAC uczenia

Formalizacje PAC' (Probably Approximately Correct) [Val84] warto zaczac
od ustalenia Srodowiska obliczeniowego. Niech X bedzie zbiorem instancji
konceptu C' oraz Y={0,1} — zbiorem sygnatur instancji. W kontekscie
klasyfikacji binarnej koncept C' reprezentuje funkcja Io : X — Y i C =
I5'(1). Jako przedmiot uczenia podana jest klasa C konceptéw nad X.
Niech na zbiorze X okreslony bedzie rozktad prawdopodobienistwa P. System
uczacy sie otrzymuje wylosowana zgodnie z P probe S = {x1, xs, ...,z } oraz
indeksacje {Io(x1),. .., Ic(zx)} dla konceptu C.

System uczacy sie rozwaza zbiér H hipotez celem wyboru hipotezy he € H
o mozliwie matym btedzie. Bltad uczenia dla proby S i hipotezy h to btad

empiryczny Err(h) = & - [{x; : h(x;) # L(x)}].

Niech A bedzie algorytmem wuczenia, a h(S) hipoteza otrzymana po
wykonaniu na S algorytmu A. Algorytm A jest PAC-algorytmem uczenia
dla podanego powyzej kontekstu, jesli istnieje wielomian p taki, ze:

dla kazdego wyboru parametrow e,6 > 0, dla kazdego rozktadu
prawdopodobieristwa P na zbiorze X i dla kazdego konceptu C” €
C, dla kazdej liczebnosci proby |S| > p(%, %, mazxzex|z|,|Cl)), jest
spetlniony warunek:

[Prob(Err(h(S) > €] < § oraz zlozonosé¢ czasowa algorytmu
A wynosi O(p(é,%,maa:xex|x|,]C])), gdzie |x| jest rozmiarem
reprezentacji instancji |x| oraz |C| jest maksymalnym rozmiarem
reprezentacji konceptu z C.

Liczba p(L, 5, mazsex|z|,|C])) jest zlozonoscia proby (ang. sample
complezity).
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W szczegdlnym przypadku skonczonego zbioru H hipotez, ztozono$é proby
spetnia warunek [Chel9):

|S| > % - (log|H| + log%)

W przypadku nieskoniczonego zbioru |H| hipotez, jest mozliwe uczenie PAC,
co pokazuja znane przyktady uczenia pojecia prostokata lub kwadratu
na plaszczyznie [Chel9]. Istotnym czynnikiem analizy w tym przypadku
jest ocena ztozonosci zbioru hipotez. Sposrod kilku metod, wymiar
Vapnika-Chervonenkisa jest wybierany jako najprostsza miara tej ztozonosci.

Wymiar Vapnika-Chervonenkisa

Powiemy, ze zbior H rozbija (ang. shatters) skonczony zbiér m elementow
S, jesli dla kazdego podzbioru Y C S istnieje hipoteza h € H o wlasnosci
hNS =Y. Zatem, zbiér H rozréznia wszystkie koncepty w S. Symbolem
[Ty (m) oznacza sie liczbe podzbioréw zbioru m-elementowego rozroznionych
przez zbior H.

Wymiar Vapnika-Chervonenkisa [VC15, Vap00| (dimy¢, wymiar VC) jest
okreslony nastepujaco (Réwnanie 3.21):

dimyc(H) = max{m : lg(m) =2"} (3.21)

Zatem, dimyc(H) = m oznacza, ze pewien zbior m-elementowy jest rozbity
przez H ale zaden zbiéor o mocy wickszej od m nie jest rozbity przez
H. Kombinatoryczne wlasnosci dimyc wyraza lemat Sauera [Sau72|: jesli
dimyc = m to dla kazdej liczby naturalnej n: Ilg(n) < >0, (?)
[Ty (m) jest nazywana funkcja wzrostu. Lemat Sauera [Sau72| implikuje,
ze ztozonosé funkcji wzrostu jest O(m®@™ve)) [Chel9]. Zatem skoriczony
wymiar VC' implikuje, ze funkcja wzrostu ma ztozono$é¢ wielomianows,
jesli dimyo(H) = oo, to lly(m) — 2™ dla kazdego m, wiec ztozonosé jest
wyktadnicza.
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Wynik w pracy Ehrenfeuchta, Hausslera, Kearnsa i Valianta [EHKV89|, wiaze
wymiar VC i zlozonos¢é proby dla uczenia klasy konceptow C (Rownanie
3.22).

m = Q(i(mi + dimye(C) (3.22)

Zatem, uczenie PAC jest mozliwe tylko w przypadku skoniczonego wymiaru
VC.

Wymiar VC dla sieci neuronowych

Wymiar VC dla sieci neuronowej omoéwili Barlett i Maass w pracy [BMO03].

W najprostszym przypadku neuronu McCullocha-Pittsa N o n bitach
wejsciowych, dimyc(N) = n + 1. Sie¢ neuronéw N McCullocha-Pittsa o
n wagach spetnia warunek dimyc(N) = O(n - logn) [BH89].

Uogolnieniem sieci McCullocha-Pittsa sa sieci, w ktorych funkcje aktywacji
neuronéw sa kawatkami wielomianowe, wymiar VC takich sieci spelnia
rownanie dimyc(N) = O(w - k - logw + w - k%) gdzie k jest liczba warstw,
w jest liczbag wag, funkcje aktywacji sa ustalone i kazda z tych funkcji ma
ustalong liczbe wielomianéw [BMMOS|.

Na koniec pozostaja sieci binarne o sigmoidalnych funkcjach aktywacji. Jest
dla nich znany wynik dimyc(N) = O(t*), gdzie t oznacza liczbe parametrow
sieci [KMO97].

Powyzszy przeglad odnosit sie do sieci nad alfabetem {0,1}. Sieci nad
alfabetem R liczb rzeczywistych R tworza oddzielng klase. Tutaj powstaje
nowy rodzaj wymiaru VC. Niech X oznacza zbiér, a F' rodzine funkcji
z X w R wraz ze skonczonym podzbiorem D C X o k elementach:
D={xy,xy,...,x;}. Dla liczby rzeczywistej v > 0, rodzina F ~-rozbija D
jesli istnieja liczby rzeczywiste r1, 79, ..., 0 tej wlasnodci, ze dla kazdego
ciagu ¢ € {0, 1}* istnieje funkcja f, € F taka, ze:
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fo(xi) = rity w przypadku gdy q; = 1; fo(z;) < ri—y w przypadku gdy q; = 0
(3.23)

W takim przypadku (Roéwnanie 3.23) okreslamy fat(y) — dimye jako
najwieksza liczebnosé zbioru vy-rozbitego przez F'.

Dla funkcji rzeczywistych realizujacych logike progowa, wystepuje
twierdzenie [AB99]: jesli rodzina F ma skonczony wymiar fat-dimye
i(x1,11), .-, (2, yx)} jest proba z X x [0, 1], to istnieja stale ¢, ¢y takie,

i (e0-2)-(log® L) +loq L
se dla m » aleizdimvo)(exe)(log”;)tog 5 prawdopodobieristwo wymnosi

3
> 1 — 0 tego, ze kazda funkcja f € f dla ktorej wartos¢ srednia z proby
odbiega o co najwyzej -+ od minimum warto$é sredniej dla F, spelnia

warunek (Rownanie 3.24).

E(f(z) = y)* < infoer[E(g(z) — y*)] + ¢ (3.24)

gdzie, E oznacza warto$¢ oczekiwang.

Wymiar VC i zlozono$é¢ dla glebokich sieci neuronowych

Barlett i Maass [BMO03]| wskazali, Zze oszacowanie O(t!) dla wymiaru
Vapnika-Chervonenkisa sieci z sigmoidalnymi funkcjami aktywacji jest
prawdziwe rowniez dla glebokich sieci sieci neuronowych (ang. Deep Neural
Network, DNN), gdzie t jest liczba wolnych parametrow.

Basu i inni [BMK™18] uzyskali oszacowanie dla wymiaru VC' splotowych
sieci neuronowych (ang. Convolutional Neural Network, CNN) [AMAZ17]
w postaci (Rownanie 3.25)

m4k.482l72

0"

) (3.25)
gdzie:

e m — liczba map cech,
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e k — rozmiar jadra,
e s — wspotezynnik operacji podprobkowania (ang. subsampling),

o [ — liczba warstw.

W pracy Maji i Mullinsa [MM18| mozna znalez¢ metody przyspieszenia dla
CNN.

3.6 Nowoczesne metody uczenia maszynowego
1 rozpoznawania obrazu

W  tym podrozdziale przedstawiono nowoczesne metody uczenia
maszynowego i rozpoznawania obrazu. Omoéwiono trzy wybrane techniki:
uczenie transferowe, ktére umozliwia przenoszenie wiedzy 2z jednego
modelu na inny w celu efektywnego rozwigzywania réznych zadan, uczenie
zespolowe, w ktorym taczone sa wyniki wielu modeli bazowych celem
uzyskania doktadniejszych wynikéow, oraz metody detekcji i lokalizacji
obiektéw na obrazach z naciskiem na YOLO — architekture sieci neuronowe;j.

3.6.1 Uczenie transferowe

Uczenie transferowe (ang. transfer learning) [YXL22| to technika uczenia
sieci neuronowych polegajaca na wykorzystaniu wiedzy zdobytej podczas
treningu celem rozwiazania jednego problemu do rozwiazywania takze innych
zadan. W przeciwienstwie do sieci neuronowych tradycyjnie wyuczonych od
podstaw, co wymaga znacznych zasob6éw obliczeniowych i czasowych, uczenie
transferowe pozwala znaczaco zredukowaé te koszty poprzez wykorzystanie
wczesniej wyuczonych modeli jako punktu wyjscia dla nowych zadan.

Gloéwng idea uczenia transferowego jest fakt, ze wiedza nabyta przez
sie¢ neuronowa (model) podczas uczenia sie jednego zadania moze by¢
takze przydatna w rozwiazywaniu podobnych zadan. W zwiazku z tym,
sie¢ przenosi swoja zdolnosé do rozpoznawania wzorcow, wykrywania cech
i generalizowania na nowe dane, co moze znaczaco przyspieszy¢ proces
treningu i poprawi¢ jego ogo6lng jakosc.
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W praktyce, uczenie transferowe moze by¢ realizowane na roézne sposoby.
Jednym z popularnych podejsé jest fine-tuning (dostrojenie), ktory polega
na modyfikacji i dotrenowywaniu wyuczonych warstw modelu na nowym
zadaniu lub nowym zbiorze danych. W ten sposob, model jest w stanie
dostosowaé sie do specyficznych cech i wzorcow wystepujacych w nowym
zbiorze danych. Warto mie¢ na uwadze fakt, ze technika fine-tuning nie
polega na pozbawieniu modelu dotychczas zdobytej wiedzy na rzecz nowej,
lecz na sprawnym douczeniu rozwiazywania innych probleméw na podstawie
zaro6wno poprzedniej, jak i nowej wiedzy.

Innym popularnym podejsciem w wuczeniu transferowym jest ekstrakcja
cech, gdzie wytrenowane warstwy modelu sa wykorzystywane jako
uniwersalne ekstraktory cech na potrzeby innego zadania. Proces ekstrakcji
cech polega na wykorzystaniu wytrenowanych warstw w polaczeniu
z klasyfikatorem przystosowanym do innego zadania. Przykladowo,
wytrenowane warstwy splotowe pod katem klasyfikacji gatunkéw zwierzat
moga zosta¢ wykorzystane do ekstrakcji cech obrazéw przedstawiajacych
rozne rasy krolikow, a nastepnie do ich klasyfikacji za pomoca
oddzielnego klasyfikatora. Warto mie¢ na uwadze fakt, ze klasyfikator
wykorzystujacy proces ekstrakcji cech wymaga roéwniez treningu pod
katem rozwiazywania konkretnego problemu decyzyjnego, w przeciwienstwie
do warstw realizujacych ekstrakcje cech, ktore powinny pozostaé
niezmodyfikowane.

Nalezy jednak pamietaé, ze mimo wszystkich zalet, uczenie transferowe ma
swoje ograniczenia. Wazne jest, aby dane uzywane w dotrenowywaniu pod
katem nowe zadania mialty zgodny charakter z danymi wykorzystanymi do
trenowania modelu oryginalnego. Co wiecej, niektore zadania moga wymagac
bardziej specjalistycznego podejscia, co w przypadku uczenia transferowego
nie zawsze bedzie osiaggalne.

3.6.2 Uczenie zespolowe

Uczenie zespolowe (ang. ensemble learning) [DYC119] jest metoda uczenia
maszynowego, ktora polega na taczeniu wynikow kilku modeli bazowych
w celu poprawy skutecznosci predykcyjnej oraz ogoélnej niezawodnosci.
Glowna idea wczenia zespotowego jest zalozenie, ze potaczenie predykcji
wielu stabszych modeli prowadzi do uzyskania bardziej efektywnego
i doktadniejszego wyniku koricowego. Wsrod metod wuczenia zespotowego
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warto wyr6znié trzy metody: boosting [Sch90|, bagging |Bre96| oraz pasting
[Bre99|, gdzie kazda z nich wykorzystuje unikalne podejscie do wykorzystania
wiedzy grupy modeli wytrenowanych niezaleznie.

Boosting

Boosting [Sch90] to metoda uczenia zespotowego, ktéra ma na celu
poprawe skutecznosci stabych modeli poprzez sekwencyjne skupienie si¢ na
probkach, ktore zostaly btednie zaklasyfikowane przez modele wcze$niejsze.
Gloéwna idea metody Boosting jest przydzielanie wiekszej wagi blednie
zaklasyfikowanym probkom, co pozwala kolejnym modelom skoncentrowac sie
na trudniejszych elementach danych. Proces boostingu polega na iteracyjnym
treningu serii modeli bazowych, gdzie kazdy kolejny model stara sie poprawi¢
btedy swoich poprzednikéw. Ostateczna predykcja jest dokonywana przez
potaczenie gloséw wszystkich modeli, bioragc takze pod uwage ich wagi.
Wérod popularnych algorytmoéw bazujacych na metodzie boosting mamy
AdaBoost |FS95| oraz Gradient Boosting Machines [Fri0l1].

Schemat metody Boosting przedstawiono na Rysunku 3.25.

C
..... Model bazowy 1 Korekcja wag | | Doktadnosé ‘ 58% “
PY L 1
e Qo
Korekcja wag | Doktadnose w 7‘
Model bazowy 2 1 i 1| 66%

Korek: Dokladnos¢
Model bazowy n e wea { [ - 1| 100%

Rysunek 3.25: Schemat metody Boosting. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicks. pro/ fig-3-25.
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Dla algorytmu AdaBoost ztozono$¢ w procesie treningu wynosi O(n - p -
nmodels)7 a predkaJl O(” . nmodels)

gdzie:

e n — liczba probek treningowych,
e p — liczba atrybutéw opisujacych kazda z probek,

® Nodels — liczba modeli bazowych.

Bagging

Bagging, (ang. bootstrap aggregating) [Bre96], jest metoda uczenia
zespolowego, ktora ma na celu zmniejszenie nadmiernego dopasowania
i wariancji predykcji (Podrozdzial 3.4 w [Krz22|) zespotu modeli.
Bagging tworzy kilka instancji tego samego modelu, trenujac kazdy
z nich na pseudolosowo dobranym podzbiorze danych treningowych
z powtorzeniami (bootstrapping). Po zakoriczonym procesie treningu
modeli bazowych, kazdy =z nich samodzielnie dokonuje predykcji na
nowych probkach, a ostateczna predykcja jest dokonywana przez agregacje
wynikoéw poszczegdlnych modeli — najczesciej przez gtosowanie wickszo$ciowe
w przypadku probleméw decyzyjnych lub usrednianie dla zadan regresji.
Jednym z najpopularniejszych algorytmoéow wykorzystujacych metode bagging
jest las losowy (ang. Random Forest) |Bre0l|, ktory wykorzystuje drzewa
decyzyjne jako modele bazowe.

Schemat metody Bagging przedstawiono na Rysunku 3.26.

Ztozonos¢é metody lasu losowego w procesie treningu wynosi O(Nypees + 1 -
lOg(n) : p)a a predykcp O(P : ntrees)

gdzie:

e n — liczba probek treningowych,
e p — liczba atrybutoéw opisujacych kazda z probek,

® Nyees — liczba drzew decyzyjnych bedacych modelami bazowymi.
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Rysunek 3.26: Schemat metody Bagging. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicki. pro/ fig-3-26.
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Pasting

Pasting [Bre99] to modyfikacja metody bagging, ktéra rowniez tworzy kilka
instancji tego samego modelu trenowanych na podzbiorach niezawierajacych
powtorzen. Brak duplikatow sprawia, ze kazdy model otrzymuje unikalny
fragment danych treningowych. Podobnie jak w metodzie bagging, kazdy
model dokonuje predykcji na nowych probkach, a ostateczna predykcja
jest dokonywana przez agregacje wynikow indywidualnych modeli. Metoda
pasting moze by¢ przydatna w sytuacjach, gdy zbiér danych jest wzglednie
duzy (powyzej 2000 probek) — powtarzanie instancji w podzbiorach nie
jest wymagane. W przypadku mniejszych zbioréw danych metoda bagging
z powtorzeniami moze zapewnié lepsza réznorodno$é¢ miedzy modelami
bazowymi.

3.6.3 Detekcja i lokalizacja obiektéw

Detekcja obiektow na obrazach to jedno z zadan rozpoznawania
obrazow, ktore pozwala na automatyczne rozpoznawanie réznych elementow
w obrazach i wyznaczenie ich lokalizacji. Sieci neuronowe sa obecnie
najpopularniejszymi rozwiazaniami wykorzystywanymi w tym celu. Wérod
najpopularniejszych architektur warto wyrézni¢ You Only Look Once

(YOLO) [RDGF16] oraz Single Shot MultiBox Detector (SSD) [LAET16].

YOLO |[RDGF16]| to architektura sieci neuronowej przeznaczona do detekeji
obiektow w czasie rzeczywistym, ktora charakteryzuje sie wysoka szybkoscig
i wydajnoscia. YOLO traktuje detekcje obiektow jako problem lokalnej
adaptywnej regresji, co oznacza ze sie¢ neuronowa jednocze$nie przetwarza
cale zdjecie i przewiduje prostokatne ramki otaczajace wykrywane obiekty,
a takze przypisuje im odpowiednie klasy wraz z prawdopodobienstwem ich
wystapienia (wspolezynnik ufnosei).

Architektura YOLO w swojej pierwotnej wersji sktadata sie z 24 blokéw
warstw splotowych oraz taczacych, co umozliwiato ekstrakcje cech z obrazu
dzieki zastosowanemu uczeniu transferowemu. Obecne wersje architektury
YOLO |RKHD23| skladaja sie z kilkuset blokow zawierajacych warstwy
splotowe, taczace, probkujace, rezydualne, itd.
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Jedna z gtownych zalet YOLO jest jej wydajnos¢ w czasie rzeczywistym,
co czyni ja dobrym rozwigzaniem dla przypadkéw, w ktorych
wymagane jest szybkie i1 precyzyjne rozpoznawanie obiektow, takich
jak systemy monitoringu, samochodowe systemy bezpieczenstwa, czy
robotyka. Architektura YOLO ma takze pewne ograniczenia. Jako sieé¢
jednopoziomowa, moze by¢ mniej precyzyjna w przypadku detekcji bardzo
matych obiektéw. Dodatkowo, w niektorych przypadkach, sie¢ moze btednie
interpretowac obiekty, ktore nachodza na siebie lub sa bardzo zblizone.

Architektura YOLO dzieki swojej popularnosci doczekata sie serii nowych
wersji |[TCE23| zawierajacych szereg usprawnieri, dzieki ktorym mozliwe
jest osiagniecie doktadniejszych wynikow przy stopniowym pozbywaniu sie
stabych stron znanych z pierwszych wers;ji.

3.7 Metody przyspieszania algorytmow

Przyspieszenie algorytméw jest procesem umozliwiajagcym efektywne
wykorzystanie zasobow  sprzetowych, pamieciowych, czasowych
i energetycznych. W informatyce wykorzystywany jest szereg technik
i metod przyspieszania algorytmow, ktore moga by¢ stosowane w zaleznosci
od problematyki realizowanej przez algorytm oraz dostepnego sprzetu.

Wséréd metod przyspieszania algorytméw warto zwrdcié uwage na
najpopularniejsze podejscia: wykorzystujace zasoby sprzetowe [PMMB22|
oraz wykorzystujace podejscia zwiazane z wykorzystaniem przeznaczonych
do tego algorytmow i struktur danych [Vaz01, Wei95|.

3.7.1 Rozwiagzania wykorzystujace dedykowane
algorytmy i struktury danych

Jedna z czestych przyczyn wolnego wykonywania sie algorytmoéw sa
niewlasciwie dobrane struktury danych w implementacjach. Dobér
odpowiednich struktur danych moze mieé¢ znaczacy wplyw na szybkosé
wykonania algorytméw. Odpowiednio dobrana struktura danych moze
zmniejszy¢ czas dostepu do informacji, zwiekszy¢ efektywnosé operacji
wyszukiwania, dodawania czy usuwania elementow.
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Czesto popetlianym btedem podczas implementacji algorytmoéw jest wybor
listy jedno- lub dwukierunkowej jako kontenera petligcego role wektora
danych niezaleznie od rodzaju wykonywanych operacji. Z uwagi na charakter
listy, odczyt wartosci znajdujacej sie w n-tym wezle wymaga odczytania
takze n — 1 weztow znajdujacych sie blizej jej poczatku lub konca, co
moze rzutowal na wyzsze zuzycie zasobow obliczeniowych oraz dtuzszy
czas wykonywania sie algorytmu. W przypadku kontenera, ktory jest czesto
odczytywany, wydajniejsze moze okaza¢ sie wykorzystanie struktury tablicy,
ktora w celu dostepu do wartosci na n-tej pozycji wymaga jedynie jednej
operacji — obliczenia adresu pozycji w pamieci procesu.

W przypadkach, gdy problem jest znany jako trudny do rozwiazania w sposob
doktadny (NP-trudny) lub doktadnosé wynikéw nie jest kluczowa, stosowanie
algorytmow aproksymacyjnych [Vaz0l] moze pozwoli¢c na znalezienie
przyblizonych rozwigzai w akceptowalnym czasie. Aproksymacja polega
na wyznaczeniu przyblizonej formy wyniku, co moze skrocié czas obliczen
kosztem pewnej utraty precyzji. Aproksymacja czesto stosowana jest rowniez
w algorytmach o zlozonosci wyktadniczej, ktére bylyby zbyt kosztowne
obliczeniowo dla danych wej$ciowych o duzym rozmiarze.

3.7.2 Rozwiazania sprzetowe

Rozwiazania sprzetowe [PMMB22| sa jednymi z najpopularniejszych
rozwigzan stosowanych w przyspieszaniu algorytmoéw, ktore polegaja
na wykorzystaniu wielu rdzeni lub procesoréw w celu réwnoczesnego
przetwarzania danych. Przyspieszanie sprzetowe szczegélnie dobrze sie
sprawdza w algorytmach ktoére tatwo mozna podzieli¢ na niezalezne etapy.
Kazdy z tych etapéw moze wowczas byé wykonywany niezaleznie, w tym
samym czasie, na innej jednostce obliczeniowe;j.

Obecnie jednymi =z najpopularniejszych rozwiazan w sprzetowym
przyspieszaniu algorytmoéw sa procesory graficzne (ang. Graphical
Processing Unit, GPU), ktore zostaly oryginalnie zaprojektowane pod
katem wydajnego przetwarzania grafiki trojwymiarowej (gry komputerowe,
tomografia, rezonans magnetyczny). W ostatnim czasie popularnosé
zdobywa zastosowanie GPU takze w przetwarzaniu sygnatu audio [GPU23|.
Wiérod dostepnych GPU na rynku, najczesciej wykorzystywane sa modele
produkcji firmy NVIDIA, ktére wspieraja technologie NVIDIA CUDA
[INVI23] z uwagi na szeroki wachlarz dostepnych narzedzia dla programistow
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[Cud23a, CuD23b].

Przetwarzanie réwnolegle

Przetwarzanie réwnolegle za pomoca GPU to technika, w ktorej wykorzystuje
sie moc obliczeniowa kart graficznych do wykonywania réwnoczesnych
operacji na danych. W przeciwienstwie do CPU, ktore posiadaja kilka lub
kilkanascie rdzeni, GPU sa wyposazone w tysiace rdzeni, co umozliwia
wykonywanie réwnolegltych operacji na duzych zbiorach danych jednoczesnie.
Dzieki temu przetwarzanie réwnolegle przy uzyciu GPU z powodzeniem
znalazlo zastosowanie w trenowaniu gtebokich sieci neuronowych czy
w obliczeniach naukowych (prognozy pogody, rownania Schrodingera).

SIMD (Single Instruction Multiple Data) [Hugl5| to popularna architektura
komputerowa, ktora umozliwia rownoleglte wykonanie tej samej operacji dla
roznych danych reprezentowanych za pomocg wektora, co oznacza réwnolegte
wykonanie instrukcji na wektorze. SIMD jest dostepna, miedzy innymi,
w procesorach Intel 64 (x86-64) z technologiami MMX/SSE/AVX [HHM16]
czy ARM z technologia NEON [JKK11].

Roéwnolegte przetwarzanie obrazéow wymaga zastosowania SIMD w wiekszej
skali, co jest zadaniem dla GPU. Zasada zréwnoleglania obliczeri na GPU
polega na powieleniu koncepcji SIMD w strukturze jednostek obliczeniowych
(ang. compute unit, CU), ktére sa w stanie wykonaé ta sama instrukcje na
wektorze (Rysunek 3.27).

Dodatkowo, dzieki znacznej liczbe rejestrow obliczeniowych, przetaczanie
watkow wykonywanych na CU jest malo kosztowne, co wplywa na
efektywno$¢é wykonywania powtarzalnych operacji na GPU na duzych
porcjach danych.

Programowanie GPU

Na rynku istnieja rozwigzania natywne umozliwiajace wykonywanie
obliczeri przy wspotpracy GPU i CPU (NVIDIA CUDA |NVI23|, AMD
Vulkan [AMD23c|, Apple Metal [App23al). Niewatpliwa zaleta stosowania
rozwigzan natywnych jest ich wysoka wydajno$¢ oraz wieksza kontrola
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Rysunek 3.27: Schemat architektury GPU. ALU (ang. Arithmetic Logic Unit)
— jednostka arytmetyczno-logiczna. Wersja elektroniczna obrazu: https: //
krzywicki. pro/ fig-3-27.

nad wykonywaniem instrukcji na sprzecie. Rozwiazania natywne sa jednak
przystosowane do jednej platformy sprzetowej, co uniemozliwia wykonanie
kodu zrédtowego zaimplementowanego na platforme NVIDIA CUDA na GPU
o architekturze Apple Silicon [App23b, KC22|, do programowania ktorej
przeznaczona jest platforma (oraz jezyk) Metal.

Wraz z rozwigzaniami natywnymi czesto wykorzystywane sa jezyki
programowania C' |[KRO06]| oraz C++ [Strl3|, ktore umozliwiaja zachowanie
wysokiej kontroli nad wykonywaniem instrukcji na sprzecie oraz nad
pamiecia. Za sprawa rosnacej popularnosci jezyka Python |[Pyt23],
rozwiazanie NVIDIA CUDA zostato dostosowane réwniez do tego jezyka,
co jednak z uwagi na jego specyfike, nie umozliwia kontroli ani nad
wykonywaniem instrukeji na sprzecie ani nad pamiecia.

Wsrod rozwigzan wieloplatformowych warto zwroci¢ uwage na biblioteke
OpenCL (Open Computing Language) [SGS10|, ktora umozliwia
wykonywanie obliczen réwnoleglych na platformach heterogenicznych
sktadajacych sie z réznych typéw procesoréw. OpenCL jest platforma
niezalezna od sprzetu, co oznacza, ze aplikacje napisane w tym standardzie
moga by¢ uruchamiane na réznych platformach, niezaleznie od producenta
sprzetu.
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Jezyk programowania OpenCL oparty jest na jezykach C/C++, dzigki czemu
mozna 7z tatwosciag przystosowaé implementacje do wydajnej wspotpracy
z procesorami roéznych typoéw. Mimo, ze platforma OpenCL zostata
stworzona przez firme Apple, obecnie nie jest przystosowana do wspotpracy
z architektura Apple Silicon.

3.8 Podsumowanie

W tym rozdziale oméwiono algorytmy i metody stosowane w rozpoznawaniu
obrazéw. Rozdzial rozpoczeto od wprowadzenia pojecie analizy zlozonosci
obliczeniowej algorytméw celem omoéwiania ich wydajnosci. Nastepnie
przedstawiono idee obrazu cyfrowego 1 trzy modele barw: RGB,
CIELab i YUV. Omoéwiono takze wybrane techniki przetwarzania
obrazéw, takie jak filtrowanie, binaryzacja i wyréwnywanie histograméw.
Przedstawiono algorytmy topologiczne, w tym morfologic matematyczna,
oraz algorytmy inspirowane natura, takie jak sieci neuronowe. Nastepnie
zaprezentowano nowoczesne metody uczenia maszynowego, takie jak
uczenie transferowe, uczenie zespotowe i detekcja obiektéw na obrazach
za pomocy sieci neuronowych. Na zakonczenie omoéwiono podejscia
zwigzane z dedykowanymi algorytmami, strukturami danych i podejéciami
sprzetowymi do przyspieszania algorytmow.



Rozdzial 4

Bazy danych wykorzystane
w badaniach

4.1 Przedstawienie problematyki poruszane;j
w rozdziale

Rozdzial 4. jest poswiecony bazom zawierajacym zdjecia dna oka, ktore
wykorzystano w procesie tworzenia metod lokalizujacych cechy anatomiczne
tylnego odcinka oka, takie jak doleczek oraz tarcza nerwu wzrokowego.
Zbieranie i analiza tych danych jest kluczowym krokiem w rozwijaniu
skutecznych metod monitorowania i diagnostyki chorob siatkowki.

Bazy zawierajace zdjecia dna oka sg zwykle generowane dwuetapowo.
W  pierwszej kolejnosci gromadzone sa zdjecia dna oka wykonywane
za pomocg fundoskopii, jako jednej z technik obrazowania medycznego.
Nastepnie, zdjecia sa etykietowane przez ekspertéw pod katem wystepowania
jednostek chorobowych lub zaznaczane sa na nich istotne obszary jako
adnotacje obejmujace cechy anatomiczne lub widoczne zmiany chorobowe.

W badaniach wykorzystano dwie bazy kolorowych zdje¢ dna oka, ktore
omoéwiono w dwoch kolejnych podrozdziatach. W ich ramach przedstawiono
szczegbtowa charakterystyke zebranych danych wraz z informacjami
dotyczacymi zrodta obrazowania oraz metody oceny i adnotacji. Jakosé
zdje¢ w  bazach oceniono za pomoca metody zaproponowanej przez

100
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Fu i in. [FWS*T19], ktora osiagneta doktadnosé na poziomie 88% i jest
dostepna publicznie w formie wyuczonego modelu. Do zbadania atrybutow
technicznych baz (Tabela 4.1) wykorzystano autorskie narzedzie Ophthalmic
Repository Sample Generator (ORSG) (Podrozdzial B.3), ktorego celem jest
generowanie pseudolosowych reprezentatywnych prob zawartosci obszernych
baz zdje¢ dna oka oraz generowanie podsumowan w postaci atrybutow
technicznych.

LP Nazwa Liczba zdje¢ Rozmiary zdje¢ Opisy zdjeé Dostep
1 BFO21 3626 1956x1934 px Etykiety i adnotacje = Zamkniety
2 IDRID 103 4288x2848 px Etykiety i adnotacje ~ Otwarty [IDR23a]

Tabela 4.1: Atrybuty techniczne baz zdjeé dna oka wykorzystanych w badaniach.

Atrybuty epidemiologiczne (Tabela 4.2) baz uzupeliono na podstawie
informacji od autoréw oraz danych znalezionych na stronach zZrédtowych.

LP Nazwa Liczba pacjentéw Jednostki chorobowe Kraj pochodzenia

1 BFO21 830 DR, DME Polska
2 IDRID Brak danych DR, DME Indie

Tabela 4.2: Atrybuty epidemiologiczne baz zdje¢ dna oka wykorzystanych
w badaniach.

Atrybuty anatomiczne (Tabela 4.3) oraz jakosciowe (Tabela 4.4) dotyczace
artefaktow optycznych opisano samodzielnie za pomocg autorskiego
narzedzia Fundus Photo Labeller (FPL) [Fun23| (implementacja w
Podrozdziale B.4 w Dodatku B). Kazda baza zdje¢ dna oka zostata w pelni
zanonimizowana, dzieki czemu moze by¢ wykorzystywana w badaniach.

LP Nazwa Liczba Liczba Liczba zdjeé Liczba zdjeé Liczba zdjeé
zdjeé zdjeé wycentrowanych wycentrowanych niewycentrowanych
prawego lewego na dotleczek na tarcze nerwu
oka oka wzrokowego

1 BFO21 1816 1814 1788 1682 160

2 IDRID 47 56 101 0 2

Tabela 4.3: Atrybuty anatomiczne baz zdjeé¢ dna oka wykorzystanych w badaniach.

Whioski plyngce z tego rozdzialu beda stanowily fundament dla dalszych
badan i doskonalenia metod rozpoznajacych obrazy witaczajac w to zdjecia
dna oka. Moga takze znaczaco wplynaé¢ na polepszenie diagnostyki i opieki
zdrowotnej w obszarze okulistyki.
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LP Nazwa Liczba Liczba Liczba Liczba zdjeé Liczba zdjeé Liczba

zdjeé zdjeé zdjeé z przyslaniajgcymi z nieprzystaniajagcymi zdjeé bez
wysokiej akceptowalnej niskiej artefaktami artefaktami artefaktow
jakosci Jjakosci Jjakosci optycznymi optycznymi optycznych
1 BFO21 2515 94 1017 298 1713 1619
2 IDRID 89 6 8 0 17 86

Tabela 4.4: Atrybuty jakoSciowe baz zdje¢ dna oka wykorzystanych w badaniach.

4.2 Baza Fundacji Okulistyka 21

Baza zdje¢ dna oka bedaca przedmiotem analizy w tym podrozdziale zostata
pozyskana we wspolpracy z Fundacja Okulistyka 21'. Przeznaczeniem zbioru
byto przygotowanie metod lokalizujacych cechy anatomiczne na zdjeciach
dna oka oraz rozpoznajacych ich centracje i strone oka. Zbiér wykorzystano
zaréwno do trenowania metod oraz do ich wewnetrznej walidacji.

Baza Fundacji Okulistyka 21 (BF021) zostala pozyskana za pomoca
urzadzenia Topcon camera Nw-400 przez specjalistow. Dla kazdego pacjenta
wykonano minimum cztery zdjecia, po dwa na kazde oko w standardzie pola
widzenia 45 stopni. Liczba zdjeé¢ byla uzalezniona od spetnienia standardow
w postaci czytelnosci, jakosci oraz centracji na doteczek lub tarcze nerwu
wzrokowego. W przypadku niespelienia standardu, liczba zdje¢ byta wicksza
celem uzyskania reprezentatywnego obrazu dna oka. W zwiazku z tym kazdy
pacjent mial wykonane minimum:

e jedno zdjecie dna prawego oka wycentrowane na doteczek,

e jedno zdjecie dna prawego oka wycentrowane na tarcze nerwu
wzrokowego,

e jedno zdjecie dna lewego oka wycentrowane na doteczek,

e jedno zdjecie dna lewego oka wycentrowane na tarcze nerwu
wzrokowego.

Kazdy z pacjentow zostal zdiagnozowany przez trzech specjalistow z zakresu
okulistyki pod katem obecnosci DR oraz DME na podstawie zdje¢ dna oka.
370 pacjentow zostalo ocenionych przez specjalistow z Polski, 509 przez

1Zatozycielem fundacji jest prof. dr hab. med. Andrzej Grzybowski. Szczegblowe
informacje dostepne s na stronie internetowej: https://okulistyka21.pl.
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specjalistow z Indii, a 50 zaréwno przez specjalistow polskich oraz indyjskich.
Kazdy z pacjentow zostal takze zdiagnozowany przez pierwszy autonomiczny
system wspierajacy diagnostyke DR — IDz-DR [ALB'18]. Na zdjeciach
oznaczono w postaci adnotacji widoczne pozycje plamki zottej oraz tarczy
nerwu wzrokowego. Lacznie oznaczono 2289 plamek zottych i 3557 tarcz

nerwu wzrokowego. Przyktadowa zawartos¢ bazy przedstawiono na Rysunku
4.1.

Na podstawie Tabeli 4.1 1 4.2 mozna zauwazy¢, ze zbior sktada sie z 3626
zdje¢ o stalym rozmiarze pochodzacych od 830 pacjentéow. Liczba zdjeé
prawego oka (1816 zdje¢) jest prawie wyrownana wzgledem oka lewego
(1814 zdje¢), jednak liczba zdje¢ wycentrowanych na doteczek (1788 zdjec)
przewaza nad liczba zdje¢ wycentrowanych na tarcze nerwu wzrokowego
(1682 zdje¢), co mozna dostrzec w Tabeli 4.3. Jest takze 160 zdje¢
niewycentrowanych. Na podstawie Tabeli 4.4 mozna zauwazy¢, ze zdjecia
wysokiej jakosci ilosciowo przewazaja ponad dwukrotnie (2515 zdje¢) nad
zdjeciami o niskiej jakosci niezdatnymi do dalszej analizy (1017 zdjec).
Wystapity takze 94 zdjecia o zanizonej jakosci, lecz w dalszym ciagu
zdatne do dalszej analizy. Na 298 zdjeciach odnotowano artefakty optyczne
przystaniajace istotne obszary zdje¢, co uniemozliwiato ich wzrokowa analize
pod katem wystepowania choréb i moglto mie¢ wplyw na niska jakosc.
Zauwazalna wiekszo$é¢ zdje¢ miata jednak nieznaczgce artefakty optyczne
(1713 zdjec¢) lub nie miata ich wcale (1619 zdjec).

4.3 Indian Diabetic Retinopathy Image
Dataset

Baza zdje¢ dna oka Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset
(IDRID) [IDR23a, PPK'18] bedaca przedmiotem analizy w tym
podrozdziale powstala na potrzeby organizacji konkursu podzielonego na trzy
etapy: segmentacji zmian chorobowych, wykrywania jednostek chorobowych
(DR, DME) oraz lokalizacji cech anatomicznych. Przeznaczeniem bazy
w omawianych badaniach byly zewnetrzne testy prezentowanych metod
lokalizacji cech anatomicznych dna oka. Rozmiar bazy wynosi 516 zdjec,
gdzie 413 stanowilo podzbiér treningowy, a 103 testowy. W badaniach
wykorzystano jedynie podzbior testowy.
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(a) Zdjecie o wysokiej jakosci. (b) Zdjecie o niskiej jakosci.

(¢) Zdjecie przedstawiajgce objawy (d) Zdjecie z widocznymi artefaktami
DME. optycznymi.

Rysunek 4.1: Przyktadowa zawarto$é bazy zdje¢ dna oka Fundacji Okulistyka 21.
Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicks. pro/ fig-4-1.
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Baza IDRID zostata pozyskana w latach 2009-2017 za pomoca urzadzenia
Kowa VX-10 alpha. Kazde ze zdje¢ zostalo oznaczone pod katem
wystepowania DR oraz DME. Na kazdym zdjeciu zaznaczono takze
wspolrzedne $rodka doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego, a takze maski
segmentacji tych obiektow (Rysunek 4.2).

(a) Przykltadowe zdjecie dna oka z (b) Maska segmentacji tarczy nerwu
widocznymi zmianami chorobowyms. wzrokowego dla zdjecia 4.2a.

Rysunek 4.2: Maska segmentacji tarczy nerwu wzrokowego bazy IDRID. Wersja
elektroniczna obrazu: https: //krzywickt. pro/ fig-4-2.

Wspoélrzedne srodka zostaly oznaczone przez dwoch specjalistow, z czego
wyciggnieto Srednie wspolrzedne, a maski segmentacji zostaly wykonane
przez jednego specjaliste. Nie jest znana liczba specjalistow oceniajacych
zdjecia pod katem wystepowania jednostek chorobowych. Nie jest takze
znana liczba pacjentow biorgcych udzial w badaniach skutkujacych
powstaniem zbioru zdje¢. Przyktadowa zawarto$é¢ bazy przedstawiono na
Rysunku 4.3.

Na podstawie Tabeli 4.3 mozna zauwazy¢, ze liczba zdje¢ prawego oka
(47 zdjec) jest nieznacznie nizsza od liczby zdje¢ lewego oka (56 zdje¢). Niemal
wszystkie zdjecia byly wycentrowane na doteczek (101 zdje¢), a dwa pozostate
nie byly wycentrowane z uwagi na prawie symetryczng pozycje plamki zottej
i tarczy nerwu wzrokowego. Wartym zauwazenia jest takze fakt, ze zadne
zdjecie nie bylo wycentrowane na tarcze nerwu wzrokowego. W Tabeli 4.4
mozna dostrzec, ze zdjecia wysokiej jakosci przewazaja liczebnosciowo
(89 zdje¢) nad zdjeciami o jakosci akceptowalnej (6 zdje¢) oraz niskiej
(8 zdje¢). W zwiazku z tym warto zwroci¢ uwage na fakt, ze nie wszystkie
zdjecia sa czytelne, co przeklada sie na widocznosé cech anatomicznych,
a mimo wszystko sa do nich przypisane wspotrzedne ich érodkéw. Interesujaca
kwestia jest brak odnotowanych przystaniajacych artefaktéw optycznych na
zdjeciach. Zauwazono natomiast 17 zdjeé¢ z nieprzystaniajacymi artefaktami
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(a) Zdjecie wysokiej jakosci. (b) Zdjecie niskiej jakosci.

(¢) Zdjecie o obnizonej jakosSci z (d)  Zdjecie  wysokiej  jakoSci 2z
widocznymi objawami chorobowymi. widocznymi objawami chorobowymi.

Rysunek 4.3: Przyktadowa zawartosé bazy IDRID. Wersja elektroniczna obrazu:
https: //krzywicki. pro/ fig-4-3.

i 86 zdje¢ bez widocznych artefaktéow optycznych.

4.4 Podsumowanie

W  rozdziale przedstawiono charakterystyki dwoch zbiorow danych
przeznaczonych do opracowania oraz przetestowania metod stuzacych do
rozpoznawania zdje¢ dna oka. Godnym zwrdcenia uwagi jest fakt, ze artefakty
optyczne widoczne na zdjeciach moga istotnie zaburzaé¢ proces rozpoznawania
zdje¢ dna oka zaréwno na etapie uczenia metody oraz testowania. Warto
takze mie¢ na wzgledzie kwestie jakosci zdje¢ w bazach. W bazie IDRID
jedynie 89 sposrod 103 zdjeé ma czytelne cechy anatomiczne w postaci plamki
z6ttej oraz tarczy nerwu wzrokowego mimo przypisania wspolrzednych
ich srodkéw na wszystkich zdjeciach. W bazie BFOZ21 czytelnych byto
1816 sposrod 3626 zdje¢ i whrew nieczytelnosci czesci, udato sie oznaczyé
widoczne na nich cechy anatomiczne.


https://krzywicki.pro/fig-4-3
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Kolejnym istotnym faktem jest jakosé etykiet i adnotacji przypisanych do
zdjeé¢ dna oka, co moze stanowi¢ miare zaufania. Opisy powstale przy pomocy
kilku specjalistow beda bardziej wiarygodne, niz opisy wygenerowane przez
jedna osobe [GBKT22]. W tej sytuacji warto zwroci¢é uwage na kwestie
dostepnosci specjalistow dokonujacych oceny zdjeé. Nierzadko tego rodzaju
czynnosci sg zwigzane z wysokimi kosztami.



Rozdzial 5

Zastosowane metody

5.1 Przedstawienie problematyki poruszanej
w rozdziale

W dziedzinie medycyny, szczegdlnie w okulistyce, badanie dna oka odgrywa
kluczowa role. Analiza cech anatomicznych dna oka moze dostarczyé
istotnych informacji diagnostycznych, takich jak kwalifikacja stanu plamki
zotte] [Wan22| i tarczy nerwu wzrokowego [KYC23|, wykrywanie ognisk
chorobowych widocznych w obrebie siatkowki czy ocena ogdlnego zdrowia
pacjenta. W celu skutecznej analizy i interpretacji obrazéw dna oka
wspieranej metodami automatycznymi, istotne jest doktadne zlokalizowanie
cech anatomicznych oraz prawidlowa centracja zdjecia w stosunku do obszaru
siatkowki. 7Z punktu widzenia klinicznego lokalizacja doteczka oraz tarczy
nerwu wzrokowego moze dostarczy¢ informacji na temat ich stanu i wygladu
wraz z okolicznymi strukturami anatomicznymi.

W Rozdziale 5. zaproponowano dwie nowatorskie metody, ktoére opracowano
w celu automatycznego lokalizowania wybranych cech anatomicznych dna
oka. W ramach tego badania, przygotowano dwie metody dotyczace
lokalizacji tarczy nerwu wzrokowego oraz doteczka.

Tradycyjne podejscia do tych zagadnien polegaja na recznym wskazywaniu

i pomiarze cech anatomicznych przez specjalistow, co jest czasochlonne
i podatne na btedy ludzkie. W zwiazku z tym rozwiniecie automatycznych

108
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metod lokalizacji cech anatomicznych tylnego odcinka oka jest nie tylko
warto$ciowe z punktu widzenia efektywnosci diagnostycznej, ale moze
rowniez znacznie skréci¢ czas potrzebny do przeprowadzenia diagnostyki
klinicznej.

Istniejace metody czesto wykorzystuja zaleznosci geometryczne struktur
siatkowki, takie jak wzgledne potozenie plamki zoéttej czy tarczy nerwu
wzrokowego, a takze odgornie zatozona centracje zdje¢. Proponowane metody
lokalizacji cech anatomicznych niezalezne od ich wzglednego potozenia moga
przyczynié sie do dalszej poprawy dokltadnodci i precyzji analizy zdje¢ dna
oka.

Celem tego rozdziatu jest zaproponowanie nowoczesnych metod, ktore
zostaly opracowane w celu automatycznego i jednoczesnego lokalizowania
cech anatomicznych dna oka. W rozdziale przeanalizowano rézne podejscia,
takie jak techniki oparte na przetwarzaniu obrazéw oraz uczeniu gtebokim.
Wyniki eksperymentéw wraz z poréwnaniem jakosci zaproponowanych metod
w poréwnaniu do istniejacych oméwiono w Rozdziale 6.

5.2 Istniejace rozwigzania

Wiérod rozwiazan lokalizujacych jednoczesnie doteczek oraz tarcze nerwu
wzrokowego na zdjeciach dna oka duza role odgrywaja glebokie sieci
neuronowe |[PPK*20, HAE*21, DK23, LSD18|. Ich glowna zaleta jest
niewatpliwie wysoka dokladnos¢ i zdolnos¢ do lokalizacji skomplikowanych
wzorcow, lecz moga by¢ obarczone takze wadami. Jedna ze stabych stron jest
wykorzystany podzbiér treningowy, ktory pochodzil z tej samej populacji,
co podzbiér wykorzystany podczas testow metod (baza IDRID). Co wiecej,
wszystkie zdjecia wykorzystane podczas treningu rozwigzan, byty podobnie
wycentrowane i mialy widoczne zaréwno plamke zo6tta jak i tarcze nerwu
wzrokowego. Tego rodzaju zalezno$ci w danych testowych moga wplywacé
na zanizong zdolnos¢ modelu na lokalizacje cech anatomicznych dna oka
w sytuacji napotkania zdje¢ wycentrowanych na tarcze nerwu wzrokowego
lub nieprzedstawiajacych wszystkich wytrenowanych cech anatomicznych.
[stotnymi wadami rozwigzan wykorzystujacych sieci neuronowe sg takze
koniecznosé posiadania obszernych oraz wtasciwie oznaczonych baz zdjec,
dhugi czas dokonywania predykeji oraz konieczna duza moc obliczeniowa na
potrzeby treningu, co wigze sie z wysokimi kosztami zakupu sprzetu lub ustug
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chmurowych.

W literaturze naukowej popularne sa takze rozwiazania, wykorzystujace
glebokie sieci neuronowe skoncentrowane na lokalizacji wybranej cechy
anatomicznej dna oka — doleczku [WWX*19, AWZ120, FZL*22| lub
tarczy nerwu wzrokowego [TTH22, LTX 22, BMS*19]. Istotna zaleta takich
metod, podobnie jak w przypadku metod jednoczesnie lokalizujacych cechy
anatomiczne, jest wysoka zdolno$é wyszukiwania wzorcow. Ocena wad tego
rodzaju metod jest procesem skomplikowanym z uwagi na lata, w ktérych
te prace byty publikowane — nie wszystkie wyniki sa ze soba porownywalne
z racji dostepnych metod, danych i sprzetu. Mimo wszystko funkcjonalnosé
takich rozwigzan jest mniejsza ze wzgledu na zorientowanie wokoét tylko jednej
cechy anatomicznej.

Warto zwroci¢ takze uwage na rozwigzania lokalizujace cechy anatomiczne
dna oka wykorzystujace algorytmy przetwarzania obrazéw. Wsrod rozwiazan
jednoczesnie wykrywajacych doteczek oraz tarcze nerwu wzrokowego godna
uwagi jest praca Kanjanasurata i Satayaraka [KS21|. Zaproponowana metoda
nie wykorzystuje sieci neuronowej, zatem nie wymaga wykorzystania duzych
zasobow obliczeniowych, ani obszernych zbioréw danych treningowych.
Posrod godnych uwagi jest takze praca Abdullaha i innych [AFB16],
w ktorej zostata wykorzystana Transformata Hougha w wersji do wykrywania
okregow |IK87| wraz z metoda grow-cut [VK04|. Zaproponowane rozwiazanie
dzieki wykorzystanej Transformacie Hougha jest w stanie wykrywaé
skomplikowane wzorce. Istotng wada jest jednak koniecznos¢ — jak
w przypadku wykorzystania sieci neuronowych — posiadania obszernego
zbioru oznaczonych zdje¢ w celu wytrenowania detektora okregéw. Z kolei
praca Jianga i innych [JPST20] dotyczy lokalizacji doteczka za pomoca
transformacji morfologicznych [Ser83, HSZ87| oraz segmentacji za pomoca
binaryzacji, co czyni rozwigzanie szybkim w dzialaniu. Podczas analizy
metody Jianga i innych zauwazono jednak, ze brakuje tam kilku istotnych
krokéw, co bedzie stanowitlo fundament pierwszego zaproponowanego
rozwigzania omowionego w Podrozdziale 5.3.
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5.3 Metoda Szybkiej i Réwnoleglej Lokalizacji
Wspélrzednych Srodkéw Doteczka i Tarczy
Nerwu Wzrokowego na Zdjeciach Dna
Oka przy uzyciu Segmentacji oraz Analizy
Komponentéw Polaczonych

5.3.1 Motywacja

Rozpoczecie prac nad Metodg Szybkiej i Rownolegtej Lokalizacji
Wspétrzednych Srodkéw Doteczka i Tarczy Nerwu Wzrokowego na Zdjeciach
Dna Oka przy uzyciu Segmentacyi oraz Analizy Komponentow Potgczonych
(MSiRL) wynikalo z potrzeby znalezienia szybkiego, nieskomplikowanego
obliczeniowo oraz skutecznego rozwiazania lokalizujacego cechy anatomiczne
na dnie oka. Jak zauwazono w Podrozdziale 5.2, poswieconym przegladowi
istniejacych rozwiazari, wspotczesne rozwiazania lokalizujace cechy
anatomiczne dna oka sa skoncentrowane woko6t wykorzystania glebokich sieci
neuronowych, co wiaze sie z potrzebg posiadania obszernych baz oznaczonych
zdje¢ dna oka oraz z wysokim kosztem obliczeniowym zaréwno na etapie
trenowania rozwigzania oraz podczas dokonywania predykcji. Rozwigzania
kosztowne obliczeniowo do poprawnego dzialania wymagaja wydajnych
zasobow sprzetowych, co wiaze sie z wysokim kosztem finansowym zakupu
sprzetu lub ustug chmurowych oraz z wysokim kosztem energii elektryczne;j.
Rozwiazania wykorzystujace algorytmy przetwarzania obrazéow zwykle
generuja mniejszy koszt obliczeniowy, lecz sa tez mniej doktadne.

Punktem wyjscia do opracowania nowej metody MSiRL byla praca Jianga
i innych [JPS*20] dotyczaca lokalizacji wspotrzednych doteczka na zdjeciu
dna oka za pomocg transformacji morfologicznych oraz segmentacji za
pomoca binaryzacji. Schemat dziatania algorytmu sktadal sie z nastepujacych
krokow:

1. konwersja zdjecia do skali szarosci,

2. transformacje morfologiczne: Top-hat i Bottom-hat uwypuklajace
obszar doleczka,

3. wyréwnanie histogramu obrazu,
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4. transformacje morfologiczne erozja i dylacja minimalizujgce szum
w postaci naczyn krwionosnych i tta plamki zottej,

5. binaryzacja obrazu metodg Otsu [OtsT9|,

6. wybor finalnego obszaru plamki zo6ltej za pomoca wyznaczonej
kolistosci.

Podczas analizy rozwigzania zauwazono, ze niektore kroki algorytmu mozna
usprawni¢ z pozytywnym wplywem na jako$¢ wyjscia. Zdjecie dna oka
skonwertowane do postaci skali szarosci nie zawsze przedstawia wyrazng
plamke z6tta (Rysunek 5.1).

Zauwazono takze, ze krok czwarty polegajacy na zastosowaniu erozji i dylacji
nie przynosi oczekiwanego efektu w przypadku nieréwnomiernego o$wietlenia
siatkowki na zdjeciu, co w potaczeniu z brakiem redukcji szuméw powoduje
segmentacje przypadkowych regionéw w kroku piatym.

5.3.2 Zasada dzialania

Celem algorytmu MSiRL jest lokalizacja wspotrzednych srodkéw doteczka
oraz tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Na Rysunku 5.2
przedstawiono schemat dzialania proponowanej metody.

Mozna zauwazy¢, ze czeS¢ krokow w algorytmie odbywa sie dwutorowo
i niezaleznie. Wejsciowe zdjecie dna oka jest przetwarzane jednoczesnie
pod katem wyraznego uwypuklenia obszaréw bedacymi wyraznymi
kandydatami na plamke zotta oraz tarcze nerwu wzrokowego. Ostatnie
kroki algorytmu sa wspoélne dla obu obrazéow, lecz kazdy z nich nadal
jest przetwarzany niezaleznie. Kazdy z obrazéw jest binaryzowany w celu
wyraznego wyznaczenia regionéw bedacych kandydatami na lokalizowany
obiekt. Finalnie, zamkniete regiony na obrazach sa etykietowane, a
nastepnie wybierany jest najlepszy z nich na podstawie podobienstwa
do oczekiwanego ksztattu i obszaru. Wyjsciem proponowanego algorytmu
sg geometryczne Srodki okregdéw opisujacych wybrane regiony obrazu.
Szczegbdly implementacji metody MSiRL znajduja sie w Podrozdziale B.1
w dodatku B. W procesie implementacji wykorzystano jezyk programowania
Python |Pyt23] wraz z biblioteka OpenCV [Bra00|.



ROZDZIAL 5. ZASTOSOWANE METODY 113

(a) Przyktadowe zdjecie dna oka.

(b) Zdjecie dna oka przekonwertowane do (¢) Zdjecie dna oka z poprawionym

skali szarosci bez skorygowanego kontrastu. kontrastem przekonwertowane do  skali

Obszar plamki Zottej jest mato wyrazny. szaro$ci.  Obszar  plamki  Zdttej  jest
WYrazniejszy.

Rysunek 5.1: Przyktad konwersjt do skali szarosci prawidtowo oSwietlonego zdjecia
dna oka o wysokiej jakosci. Bez przeprowadzenia operacji korekty kontrastu
obszar plamki Zottej jest mato wyrainy. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicki. pro/ fig-5-1.

Lokalizacja doteczka

Doteczek to centralny region znajdujacy sie na plamce zottej, ktory
przedstawiono na Rysunku 5.3. Oba obiekty przyjmuja ksztalt kolisty i sa
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Wejécie: zdjecie dna oka w modelu barw RGB

Segmentacja plamki z6ite]

L $rodkow regi o}
najlepszym dopasowaniu

Rysunek 5.2: Schemat dziatania proponowanej metody MSiRL. Zdjecie jest
przetwarzane niezaleznie 1 réwnolegle pod kgtem lokalizacji doteczka © tarczy nerwu
wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicki. pro/ fig-5-2.
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Doteczek

Plamka z6tta

Rysunek 5.3: Plamka Zdtta oraz doteczek na zdjeciu dna oka. Oba obiekty przyjmujg
ksztalt kolisty. Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-5-3.

ciemniejsze wzgledem obszaru siatkowki, lecz na zdjeciach o zanizonej jakosci
moga rozni¢ sie kompozycja (Rysunek 5.4), gdzie obszar dolteczka jest juz
niedostrzegalny. Na zdjeciach o niskiej jako$ci obszar plamki zottej jest
calkowicie niewidoczny i niemozliwy do precyzyjnego ustalenia, co mozna
zauwazy¢ na Rysunku 5.5. Podobnie jest w przypadku pojawienia sie zmian
chorobowych w okolicach plamki zottej (Rysunek 5.6) — wowczas obiekt jest
przystoniety czesciowo lub catkowicie, co zmienia jego kompozycje i utrudnia
lokalizacje.

Lokalizacja doteczka na zdjeciu dna oka jest $cisle uzalezniona od wyniku
procesu segmentacji plamki zottej, ktorego opis przedstawiono w dalszej
czesci podrozdziatu. Segmentacje plamki zottej na zdjeciu dna oka mozna
podzieli¢ na trzy kluczowe etapy: przetwarzanie wstepne, przetwarzanie
konicowe oraz wybor najlepiej dopasowanego regionu (Rysunek 5.7).

Etap przetwarzania wstepnego polega na przygotowaniu zdjecia do procesu
poszukiwania regionéw bedacych kandydatami na plamke z6tta i rozpoczyna
sie od operacji korekcji kontrastu na zdjeciu reprezentowanego domyslnie
za pomoca modelu barw RGB, ktora uwypukla réznice miedzy jasnymi
i ciemnymi obszarami dajac tym samym efekt w postaci poprawionej
wyrazistosci, oraz glebi (Rysunek 5.8). W celu poprawy kontrastu
dokonano konwersji zdjecia do modelu barw CIELab, nastepnie korzystajac
z metody CLAHE |Rez04] wyréwnano w sposob adaptacyjny histogram
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Plamka z6#ta

Rysunek 5.4: Plamka Zdétta o pogorszonej wyraznosci i zmienionym ksztatcie.
Strzatkg wskazano orientacyjny obszar, ktory mie jest wyrainie widoczny. Obszar
doteczka jest niewidoczny. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicks.

pro/ fig-5-4.

pierwszej warstwy, ktora jest odpowiedzialna za jasnosé i skonwertowano
zdjecie ponownie do modelu RGB. Kolejnym krokiem etapu przetwarzania
wstepnego jest konwersja zdjecia do skali szarosci. W tym celu dla kazdego
piksela na zdjeciu w modelu barw RGB wyznaczono nowa wartosé¢ za
pomoca operacji przedstawionej w Rownaniu 5.1, czego wynikiem jest obraz
jednowarstwowy. W ostatnim kroku etapu przetwarzania wstepnego zdjecie
poddano operacji odszumiania poprzez rozmycie zdjecia. Wykorzystano
w tym celu filtr gaussowski o rozmiarze 5x5 (Réwnanie 5.2) w operacji splotu
[CCP*21], ktora polega na przesuwaniu filtru po wszystkich pikselach obrazu
zrodtowego 1 przemnozeniu wartosci pikseli obrazu przez odpowiadajace im
wspotczynniki w masce, a nastepnie zsumowaniu tych wartosci. Wynikowy
piksel w obrazie poddanym operacji splotu jest obliczany jako suma
przemnozonych wartosci pikseli i wartosci filtru.

g(x,y) =0.299 - p(x,y,0) + 0.587 - p(x,y, 1) + 0.114 - p(z,y, 2) (5.1)
gdzie:

e g(x,y) — wartos¢ piksela na obrazie w skali szarosci dla wspolrzednych
xiy,
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Rysunek 5.5: Zdjecie dna oka o niskiej jakosci, gdzie obszar plamki ZzZottej
jest niewidoczny poprzez niedoSwietlenie. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicks. pro/ fig-5-5.
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Rysunek 5.6: Zdjecie dna oka z objawami DME zaburzajgcymi kompozycje ksztattu
plamki zottej. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywickt. pro/ fig-5-6.
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Wejscie: zdjecie dna oka w modelu barw RGB

Korekcja kontrastu
1. Konwersja zdjgcia do modelu barw Lab
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Rysunek 5.7: Szczegotowy schemat dziatania metody

[ Konwersja zdjecia do skali szarosci ]
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segmentujace] region plamki

zottej na zdjeciu dna oka. Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicki. pro/

fig-5-7.
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(a) Przyktadowe zdjecie dna oka. (b) Zdjecie poprawionym kontrastem.

Rysunek 5.8: Przyktad operacji korekty kontrastu na zdjeciu dna oka. Obszar plamki
zZottej jest znacznie wyrainiejszy, niz na zdjeciu oryginalnym. Wersja elektroniczna
obrazu: https: // krzywicki. pro/ fig-5-8.

e p(x,y,i) — warto$¢ piksela na obrazie w modelu barw RGB dla
wspotrzednych x i y oraz warstwy 1.

1 4 7 4 1
416 26 16 4
7 26 41 26 7 (5.2)
416 26 16 4
1 4 7 4 1

1
h=_—
273

Etap przetwarzania koricowego polega na wyznaczeniu finalnych regiondéw
kandydatow na plamke zo6tta i rozpoczyna sie od kroku polegajacego
na uwypukleniu obszaru plamki zo6ltej za pomoca polaczenia efektow
transformacji morfologicznych Top-hat i Bottom-hat (Black-hat) [Ser83,
HSZ87| przeznaczonymi do podkreslania subtelnych detali obrazow oraz
fragmentow ciemniejszych od tta, co przedstawiono w Réwnaniu 5.3.

pstagem = pstagt313 + ptop — Dbottom (53)

gdzie:

® Dstage,;, — Obraz bedacy efektem polaczonych transformacji
morfologicznych (wynik kroku pierwszego etapu drugiego algorytmu
segmentujacego),
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® Dstage,; — Obraz bedacy efektem redukeji szumu konczacego etap
pierwszy algorytmu,

® p,,, — obraz bedacy efektem transformacji Top-hat przy uzyciu
dyskowego elementu strukturalnego,

® Diotiom — Obraz bedacy efektem transformacji Bottom-hat przy uzyciu
dyskowego elementu strukturalnego.

Efekt dzialania potaczonych transformacji morfologicznych przedstawiono
na Rysunku 5.9. Nie zauwazono wplywu szumu widocznego wokot obszaru
dna oka obrazu (Rysunek 5.9b) na powstawanie falszywych regionow
kandydackich na plamke zo6tta. W celu dalszego uwypuklania obszaru plamki
z61tej wykorzystano ponownie metode CLAHE, ktorej celem jest poprawa
widocznodci szczegdtéow obrazu o roznym oswietleniu poprzez adaptacyjne
wyrownanie histogramu (Rysunek 5.11). Réznice w histogramach obrazow
przed i po zastosowaniu metody CLAHE przedstawiono na Rysunku 5.10.
Ostatnim krokiem etapu przetwarzania koncowego jest wyznaczenie za
pomoca binaryzacji regionéow kandydatow na plamke zotta. Wykorzystano
w tym celu metode Otsu [Ots79], ktora automatycznie dobiera warto$é
progowa procesu binaryzacji. Efektem etapu przetwarzania koricowego jest
obraz przedstawiony na Rysunku 5.12, gdzie z latwoscia mozna dostrzec
region plamki zolttej, ktory wyraznie wyréznia sie na tle innych regiondow
kandydackich. Nie zdecydowano sie na dokonanie dalszej korekeji ksztattow
regionow kandydackich za pomocag typowych krokéw w postaci operacji
dylacyi i erozji morfologicznej z uwagi na zauwazalne zaburzenia ich struktur
na zdjeciach nieostrych.

Etap wyboru najlepiej dopasowanego regionu jest ostatnim w procesie
segmentacji plamki zo6ltej na zdjeciu dna oka. W pierwszej kolejnosci
dokonywany jest proces identyfikacji i oznaczania wszystkich regiondéw
w postaci zamknietych obszaréw przy uzyciu algorytmu Spaghetti Labelling
[BABG20|, w wyniku czego kazdy region kandydacki na obrazie otrzymuje
unikalny identyfikator (Rysunek 5.13). W nastepnym kroku kazdy
z oznaczonych regionéw otrzymuje przypisany wspolczynnik ksztattu
(Rownanie 5.4), ktory przyjmuje wartos¢ w zakresie od 0 do 1, gdzie
wartos¢ bliska 1 oznacza ksztalt kolisty. Region o powierzchni znajdujacej
sie w wyznaczonym przedziale oraz o najwiekszej wartosci wspotczynnika
kolistosci zostaje wybrany jako najlepiej odzwierciedlajacy strukture plamki
z6ttej.
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a raz  bedgcy efektem  etapu ekt potgczonyc ransformacji

Ob bed kt t b) Efekt t h t i

pierwszego (przetwarzanie wstepne). morfologicznych. Obszar plamki Zottej
jest wyrazniejszy.

Rysunek 5.9: Przyktad wplywu potgczonych transformacji morfologicznych na
wyrainosé plamki zZottej na przetwarzanym obrazie. Wersja elektroniczna obrazu:
https: //krzywicki. pro/ fig-5-9.

4A
- qp2

gdzie:

e A — powierzchnia regionu,

e P — najdluzsza przekatna regionu.

Proces lokalizacji wspotrzednych srodka doleczka jest $cisle uzalezniony od
operacji segmentacji plamki zoéttej na zdjeciu dna oka. Centrum doteczka
jest wyznaczane poprzez obliczenie wspotrzednych srodka kota opisanego
na strukturze regionu plamki z6ltej, o promieniu réwnym najdiuzszej
przekatnej, co przedstawiono na Rysunku 5.14. Koiicowy efekt lokalizacji
doteczka zaznaczonego na oryginalnym zdjeciu dna oka przedstawiono na
Rysunku 5.15.

Lokalizacja tarczy nerwu wzrokowego

Tarcza nerwu wzrokowego to jasny kolisty obiekt znajdujacy sie na siatkowce,
ktory przedstawiono na Rysunku 5.16. W przypadku zdje¢ o zanizonej
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(b) Wyréwnany histogram obrazu a.

Rysunek 5.10: Poréwnanie histogramow obrazow przed i po wyrownaniu metodg
CLAHE. Liczebnosé pikseli ciemnych jest nadal duza, co wynika z tta obszaru dna
oka. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-5-10.
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Rysunek  5.11: Efekt korekty osSwietlenia i  kontrastu po  dokonaniu
tgczonych  transformacji  morfologicznych.  Wersja  elektroniczna  obrazu:
https: // krzywicki. pro/ fig-5-11.

e
-

o

Rysunek 5.12: Obraz po przetworzeniu za pomocq kroku przetwarzania koricowego.
Region plamki zoltej jest wyrainie zauwazalny. Wersja elektroniczna obrazu:
https: //krzywicki. pro/ fig-5-12.
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Rysunek 5.13: Oznaczone regiony bedgce kandydatami na plamke Zottq. Kazdy
region ma przypisany inny kolor zgodny z wyznaczonym identyfikatorem. Wersja
elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-5-13.

Rysunek 5.14: Wyznaczony $Srodek regionu bedgcego plamkq Zéttg. Obraz
w oryginalnym rozmiarze, bedgcy koricowym efektem metody segmentujgcej plamke
zottg. Wewngtrz okregu znajduje sie wyznaczona lokalizacja doteczka. Wersja
elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-5-14.
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e

Rysunek 5.15: Wyznaczony przez algorytm region plamki Zottej na zdjeciu dna
oka opisany okregiem o promieniu najdluzszej przekgtnej. Wewngtrz znajduje sie
wskazana przez algorytm lokalizacja doteczka. Wersja elektroniczna obrazu: https:
// krzywicks. pro/ fig-5-15.

jakosci, w szczegoélnosci nieprawidtowo oswietlonych, moga wystepowaé
roznice w kompozycji obiektu (Rysunek 5.17), gdzie obszar tarczy nerwu
wzrokowego jest trudny do precyzyjnego ustalenia.

Lokalizacja tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka jest $cidle
uzalezniona od wyniku procesu segmentacji tarczy nerwu wzrokowego,
ktoérego opis przedstawiono w dalszej czesci podrozdziatu. Segmentacje tarczy
nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka mozna podzieli¢ na trzy kluczowe
etapy: przetwarzanie wstepne, przetwarzanie koncowe oraz wybor najlepiej
dopasowanego regionu (Rysunek 5.18).

Etap przetwarzania wstepnego polega na przygotowaniu zdjecia do
procesu poszukiwania regionéw kandydackich na tarcze nerwu wzrokowego
i rozpoczyna sie od konwersji oryginalnego zdjecia reprezentowanego za
pomoca modelu barw RGB do dwoch kolejnych modeli: CIELab oraz YUV
Oba modele barw uwzgledniaja réznice w jasnosci i kolorze, co czyni je
wrazliwymi na zmiany tych czynnikéw i moze byé korzystne w zadaniu
segmentacji tarczy nerwu wzrokowego z uwagi na jej teksture. Zauwazono,
ze tarcza nerwu wzrokowego odznacza sie wyraznym kontrastem na warstwie
pierwszej modelu CIELab, drugiej modelu YUV oraz drugiej modelu RGB, co
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Tarcza nerwu ie—
wzrokowego

Rysunek 5.16: Tarcza nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Wersja elektroniczna
obrazu: https: //krzywicki. pro/ fig-5-16.

(a) Niedoswietlone zdjecie dna oka. (b) Przeswietlone zdjecie dna oka.
Tarcza mnerwu wzrokowego jest zbyt Siatkowka w  okolicy tarczy nerwu
ciemna do  precyzyjnego  ustalenia wzrokowego jest zbyt jasna, co czyni jej
petnego obszaru. teksture zbyt podobng do tla.

Rysunek 5.17: Wptyw nieprawidtowego oswietlenia dna oka na widocznosé obszaru
tarczy nerwu wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: hittps: //krzywicki.
pro/ fig-5-17.
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Rysunek 5.18: Szczegdtowy schemat dziatania metody segmentujgcej region tarczy
nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Wersja elektroniczna obrazu: https: //
krzywicki. pro/ fig-5-18.
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(a) Zdjecie oryginalne. (b) Warstwa pierwsza modelu CIELab.

(¢) Warstwa druga modelu YUV. (d) Warstwa druga modelu RGB.

Rysunek 5.19: Tarcza nerwu wzrokowego reprezentowana za pomocq wybranych
warstw modeli barw. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicki. pro/
fig-5-19.

przedstawiono na Rysunku 5.19. Wybrane warstwy reprezentuja odpowiednio
jasnosé, chrominacje barwy niebieskiej oraz nasycenie barwy zielonej.
Efektem koricowym kroku przetwarzania wstepnego jest posredni obraz
przedstawiony na Rysunku 5.20, ktory sktada sie z trzech wspomnianych
warstw. Mozna zauwazy¢, ze obszar tarczy nerwu wzrokowego jest wyraznie
ciemniejszy od innych struktur dna oka, co oznacza ze wartosci pikseli sg
bliskie wspotrzednym punktu (0,0, 0) reprezentujacego barwe czarna.

Celem etapu przetwarzania konicowego metody segmentacji obszaru tarczy
nerwu wzrokowego jest wyznaczenie regionéw kandydackich na tarcze
nerwu wzrokowego. Zdjecie dna oka bedace efektem etapu przetwarzania
wstepnego (bedace w formie posredniej) zostaje poddane operacji scalania
z tlem szumu o teksturze podobnej do tarczy nerwu wzrokowego.
W tym celu wszystkim pikselom mniejszym od wartosci Th przypisano
wartos¢ 0. Jako Th przyjeto przeskalowany kontrast zdjecia dna oka
w formie oryginalnej, co przedstawiono w Réwnaniu 5.5. Efekt dzialania
operacji mozna zauwazy¢ na Rysunku 5.21. W kolejnym kroku nastepuje
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Rysunek 5.20: Posrednia forma zdjecia dna oka uwypuklajgca tarcze nerwu
wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicki. pro/ fig-5-20.

korekta struktur powstatych regionéw poprzez zastosowanie sekwencyjnych
transformacji morfologicznych [Ser83, HSZ87|: erozji, domkniecia i otwarcia
odpowiadajacych za wygtadzenie struktur regionéw oraz za usuwanie szumow
wewnatrz i wokot nich (Réwnanie 5.6). Przetworzony obraz bedacy efektem
transformacji morfologicznych przedstawiono na Rysunku 5.22, na ktérym
mozna dostrzec wyrazny region stanowiacy cze$é¢ oryginalnej tarczy nerwu
wzrokowego oraz mniejszg ilos¢ szuméw wokot. Nastepnie, obraz jest
poddawany binaryzacji przy pomocy metody Otsu [Ots79] (Rysunek 5.23),
co znacznie uwypukla regiony kandydackie na tarcze nerwu wzrokowego.
Finalnie, wyznaczone zamkniete regiony kandydackie sa wygtadzane poprzez
wyznaczenie wypuktych powlok na podstawie wierzchotkow krawedzi metoda
Conver hull [Skl82] oraz wyréwnanie tekstury wewnatrz przy uzyciu
algorytmu Flood fill [Smi79|. Efekt koricowy operacji na etapie przetwarzania
konicowego przedstawiono na Rysunku 5.24, gdzie mozna zauwazy¢, ze dzieki
operacji wygtadzania, struktury regionéw bardziej przypominaja oryginalng
tarcze nerwu wzrokowego.
max’ — min’

contrast = ————, (5.5)
max’ + min

gdzie:
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Rysunek 5.21: Posrednia forma zdjecia dna oka uwypuklajgca tarcze nerwu
wzrokowego po dokonaniu sptaszczania regionow przypominajgcych teksturg tarcze
nerwu wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywickt. pro/
fig-5-21.

e max’ = max(p) — margin,

e min’ = min(p) + margin,

e p — pierwsza warstwa zdjecia dna oka reprezentowanego za pomoca

modelu barw RGB,

e max, min — funkcje zwracajace odpowiednio najwieksza i najmniejsza
wartos$¢ piksela obrazu bedacego parametrem,

e margin — margines zakresu barw na zdjeciu dobrany empirycznie.

Dstagess = €rode(close(open(Pstages,))) (5.6)

gdzie:

® Dstage,, — Obraz bedacy forma posrednig zdjecia dna oka po dokonaniu
splaszczenia (wynik kroku pierwszego etapu drugiego algorytmu
segmentujacego)
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Rysunek 5.22: Odszumiona poSrednia forma zdjecia dna oka wwypuklajgca tarcze
nerwu wzrokowego po dokonaniu sptaszczania regionow przypominajgcych teksturg
tarcze nerwu wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: https: //krzywicks.
pro/ fig-5-22.

e crode — funkcja erozji morfologicznej z wykorzystaniem dyskowego
elementu strukturalnego,

e close — funkcja domkniecia morfologicznego z wykorzystaniem
kwadratowego elementu strukturalnego,

e open — funkcja otwarcia morfologicznego z wykorzystaniem
kwadratowego elementu strukturalnego.

Wybér najlepiej dopasowanego regionu stanowi ostatni etap algorytmu
segmentacji tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Uprzednio
dokonywany jest proces identyfikacji i oznaczania wszystkich regionow
w postaci zamknietych obszaréw przy uzyciu algorytmu Spaghetti Labelling
[BABG20|, w wyniku czego kazdemu regionowi kandydackiemu na obrazie
przydzielany jest unikalny identyfikator (Rysunek 5.25). Nastepnie kazdy
z oznaczonych regionéw otrzymuje przypisany wspotczynnik ksztattu
(Rownanie 5.4), ktory przyjmuje wartosci w zakresie od 0 do 1, gdzie
im bardziej warto$¢ wspotczynnika zbliza sie do 1 tym bardziej ksztatt
ksztalt staje sie zblizony do kolistego. Region o powierzchni pasujacej
do wyznaczonego przedzialu oraz o najwiekszej wartosci wspolczynnika
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Rysunek 5.23: Region kandydacki na tarcze nerwu wzrokowego po operacji
binaryzacji metodqg Otsu. Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicki. pro/
fig-5-23.

Rysunek 5.24: Obraz bedgcy efektem etapu przetwarzania korncowego algorytmu
segmentujgceqo region tarczy merwu wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu:
https: //krzywicki. pro/ fig-5-24.
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Rysunek 5.25: Oznaczony region bedgcy kandydatem na tarcze nerwu wzrokowego.
Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicki. pro/ fig-5-25.

kolistosci zostaje wybrany jako najlepiej odzwierciedlajacy tarcze nerwu
wzrokowego.

Proces lokalizacji wspolrzednych srodka tarczy nerwu wzrokowego jest
Scidle uzalezniony od operacji segmentacji jej regionu na zdjeciu dna oka.
Centrum tarczy nerwu wzrokowego jest wyznaczane poprzez obliczenie
wspotrzednych $rodka kota opisanego na strukturze regionu tarczy
nerwu wzrokowego, o promieniu réwnym najdtuzszej przekatnej, co
przedstawiono na Rysunku 5.26. Koricowy efekt lokalizacji tarczy nerwu
wzrokowego zaznaczonego na oryginalnym zdjeciu dna oka przedstawiono
na Rysunku 5.27.

Parametry zewnetrzne algorytmu

Niektore kroki w proponowanym algorytmie MSiRL, bedacym przedmiotem
analizy w tym podrozdziale, wymagaja doprecyzowania sposobu dziatania
poprzez zastosowanie zewnetrznych parametréw. W Tabeli 5.1 przedstawiono
liste parametréow wraz z ich symbolami, opisami i proponowanymi
wartosciami domy$lnymi dla bazy IDRID. Wartosci wszystkich rozmiarow
przedstawiono w pikselach. Warto zauwazy¢, ze parametry MT'1 oraz
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Rysunek 5.26: Wyznaczony Srodek regionu bedgcego tarczg nerwu wzrokowego.
Obraz w oryginalnym rozmiarze, bedgcy konicowym efektem metody segmentujgcej
tarcze nerwu wzrokowego. Wewngtrz okregu znajduje sie wyznaczona lokalizacja
Srodka tarczy mnerwu wzrokowego. Wersja elektroniczna obrazu: https://
krzywicki. pro/ fig-5-26.
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&

Rysunek 5.27: Wyznaczony przez algorytm region tarczy nerwu wzrokowego na
zdjeciu dna oka opisany okregiem o promieniu najdtuzszej przekgtnej. Wewnagtrz
znajduje sie wskazana przez algorytm lokalizacja $rodka tarczy nerwu wzrokowego.
Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-5-27.

MT?2, odpowiadajace za minimalng uznang wartos¢ wspotczynnika kolistosci,
moga wplyna¢ na wyniki pokrycia oraz doktadnosci dziatania algorytmu.
Wysoka wartos¢ MT'1 i MT?2 moze zwiekszy¢ doktadnosé lokalizacji srodkow
cech anatomicznych na zdjeciu dna oka tym samym zmniejszajac pokrycie
poprzez zignorowanie regionéw odbiegajacych ksztaltem od idealnego kota.
Niska wartos¢ MT1 i MT2 moze wpltynaé¢ pozytywnie na wynik pokrycia
poprzez akceptacje ksztaltow w mniejszym stopniu przypominajacych swa
struktura koto, lecz takze negatywnie na doktadnosé¢ lokalizacji rodkéw cech
anatomicznych za sprawa potencjalnie niepoprawnie wybranych najlepszych
regionow.

Kolejnymi istotnymi parametrami, na ktére warto zwrdci¢é uwage, sa
minp;, maxp;, minps i marps odpowiadajace zakresowi rozmiardéw
regionoéw kandydackich, branych pod uwage w wyborze najlepszego z nich.
Podczas doboru ich wartosci nalezy kierowaé sie nie tylko rzeczywistym
rozmiarem obrazu, ale takze faktem ze podczas segmentacji moze zostaé
oznaczony jedynie fragment rzeczywistego obszaru obiektu, badZz obiekt
wraz z otoczeniem, co moze mie¢ Zrodlo w nieréwnomiernym oswietleniu
zdjecia. Rekomendowang metoda doboru tych parametrow jest metoda
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LP Nazwa Symbol Zadanie  Krok algorytmu Wartos¢ domyslna

1 Rozmiar filtru GF1 FS Redukcja szumu 5x5
rozmycia gaussowskiego

2 Promien dyskowego JMT1 FS Uwypuklanie obszaru 9
elementu strukturalnego plamki zottej
taczonej transformacji
morfologicznej

3 Stopient wyréwnania CL1 FS Wyréwnanie histogramu 2
histogramu zdjecia

4 Rozmiar czesci TGS1 FS Wyréwnanie histogramu — 4x4
zdjecia podlegajacych zdjecia
adaptywnemu wyréwnaniu
histogramu

5 Minimalny rozmiar minpq FS Wybor najlepiej 200
przekatnej regionu dopasowanego
kandydackiego regionu

6 Maksymalny obszar maxpi FS Wybor najlepiej 800 000
regionu kandydackiego dopasowanego

regionu

7 Minimalna akceptowalna MT1 FS Wybér najlepiej 0.1
warto§¢ wspotczynnika dopasowanego
kolistosci regionu

8 Wartosé progu operacji Th ODS Korekcja ksztaltow Roéwnanie 5.5
scalania z ttem powstalych obiektow
szumu o teksturze
podobnej do tarczy
nerwu wzrokowego

9 Wartos¢ marginesu Réwnania 5.5 Margin  ODS Korekcja ksztaltow 25

10 Promien dyskowego SMT1 ODS Korekcja ksztattow 9
elementu strukturalnego powstalych obiektow
sekwencyjnej transformacji
morfologicznej (erozja)

11 Bok kwadratowego SMT2 ODS Korekcja ksztaltow 5
elementu strukturalnego powstalych obiektow
sekwencyjnej transformacji
morfologicznej (domknigcie)

12 Bok kwadratowego SMT3 ODS Korekcja ksztattow 5
elementu strukturalnego powstalych obiektow
sekwencyjnej transformacji
morfologicznej (otwarcie)

13 Minimalny rozmiar minpg ODS Wybér najlepiej 150
przekatnej regionu dopasowanego
kandydackiego regionu

14 Maksymalny obszar max po ODS Wybor najlepiej 800 000
regionu kandydackiego dopasowanego

regionu

15 Minimalna akceptowalna MT2 ODS Wybér najlepiej 0.3
warto$¢ wspotczynnika dopasowanego
kolistosci regionu

Tabela 5.1: Parametry metody MSiRL. FS — proces segmentacji plamki Zottej, ODS
— proces segmentacji tarczy nerwu wzrokowego.
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przeszukiwania siatki polegajaca na sprawdzeniu wszystkich mozliwych
kombinacji parametréow i wyborze tej, ktora zapewnia najlepsze wyniki
na pewnej probie w postaci bazy zawierajacej testowe zdjecia dna
oka o zblizonym rozmiarze oraz wykonane w podobnych warunkach
o$wietleniowych, jakie mialy miejsce podczas wykonywania zdje¢ wlasciwie
analizowanych przez algorytm. Alternatywnie, celem minimalizacji zuzycia
zasoboéw oraz czasu, mozna skorzysta¢ z metod optymalizacji procesu
poszukiwania parametréw zewnetrznych, takich jak omoéwionych w pracy
Bischla i innych [BBL*23].

5.4 Metoda Symultanicznej Lokalizacji
Wspélrzednych Srodkéw Doteczka i Tarczy
Nerwu Wzrokowego na Zdjeciach Dna Oka
przy uzyciu Zespolu Sieci Neuronowych

5.4.1 Motywacja

Rozpoczecie prac nad Metodg Symultanicznej Lokalizacji Wspdotrzednych
Srodkéw Doteczka i Tarczy Nerwu Wzrokowego na Zdjeciach Dna Oka
przy uzyciu Zespotu Sieci Neuronowych (MSLW) wynikalo z potrzeby
znalezienia rozwigzania lokalizujacego cechy anatomiczne na zdjeciu dna
oka o znacznie wyzszej skutecznosci, niz metoda MSiRL (implementacja
w Podrozdziale B.1 w Dodatku B). W kontrze do rozwiazan szybkich
i wydajnych obliczeniowo konieczne sg rozwiazania cechujace sie wysoka
jakoscig dziatania, co mozna zauwazy¢ jako przewage liczebnosciowa
w obecnym stanie literatury naukowej dotyczacym zagadnien lokalizacji
srodkow doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciach dna
oka. Mozliwosci obliczeniowe wspotczesnego sprzetu komputerowego sa
w zupelosci wystarczajace do uruchomienia kosztownych rozwiagzan
(przyktadowo, wykorzystujacych gtebokie sieci neuronowe), ktorych uzycie
moze przyczynié sie do doktadniejszej diagnostyki klinicznej. Sieci neuronowe
do uzyskania zdolnosci doktadnej lokalizacji skomplikowanych wzorcow
wymagaja jednak procesu treningu na obszernej i doktadnie oznaczonej bazie
danych, co wigze si¢ z kosztownymi czynnikami w postaci:
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e uzyskanie duzej ilosci danych — w przypadku projektowania systemow
pod katem srodowisk produkcyjnych i klinicznych — minimum 10000
zdje¢ [ALET16],

e oznaczenie danych  wymagajace zaangazowania  specjalistow
dziedzinowych,

e trening — proces wymagajacy wydajnych zasobéw obliczeniowych,
ktory moze trwa¢ dlugi czas 1 konsumowaé znaczne zasoby
energetyczne.

Proponowane rozwiazanie w postaci metody MSLW wykorzystuje
innowacyjne podejscie polegajace na wykorzystaniu uczenia zespotowego
za pomoca metody Pasting |Bre99|, ktora stanowi modyfikacje popularnej
metody Bagging Bagging |Bre96], w postaci agregacji lokalizacji wzorcow
przydzielonych przez 16 sieci neuronowych wytrenowanych niezaleznie, co
zaowocowalo doktadniejszymi wynikami, w poréwnaniu z obecnym stanem
literatury. Co wiecej, metoda MSLW moze byé¢ rozszerzana za pomoca
innej architektury lub wickszej liczby sieci neuronowych biorgcych udzial
w agregacji lokalizacji cech, a takze za pomocg innych metod przetwarzania
wstepnego danych wejsciowych.

5.4.2 Zasada dzialania

Celem metody MSLW jest lokalizacja wspotrzednych srodkéw doteczka oraz
tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka. Dzialanie proponowanego
rozwigzania jest procesem dwuetapowym polegajacym na przygotowaniu
rozwigzania na podstawie wyznaczonej bazy zawierajacej zdjecia dna oka
oraz na jego wykorzystaniu.

Etap przygotowania rozwiagzania do poézniejszego wykorzystania polega na
przetworzeniu wstepne danych w postaci zdje¢ dna oka, co ma na celu
uwypuklenie cech anatomicznych oraz na wytrenowaniu modeli bazowych
(sieci neuronowych, Podrozdzial 3.5.2) na tych danych. Wykorzystanie
przygotowanej metody MSLW polega na agregacji lokalizacji cech
anatomicznych dna oka przydzielonych przez wytrenowane modele bazowe
dla zdje¢ wstepnie przetworzonych, a nastepne na wyznaczeniu srodkow
kazdej z cech. Pelny schemat dziatania metody MSLW przedstawiono
na Rysunku 5.28. Mozna zauwazy¢, ze wszystkie kroki w przygotowaniu
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oraz dziataniu proponowanego rozwiazania sa wspolne zarowno dla zadania
lokalizacji srodka doteczka, jak i tarczy nerwu wzrokowego. Etap wstepnego
przetwarzania wejéciowych zdjeé¢, uwypuklajacy cechy anatomiczne dna
oka stanowigce obiekty zainteresowania, jest wspolny zaréwno dla etapu
przygotowania metody oraz jej wykorzystania. Wyznaczanie lokalizacji
cech anatomicznych jest realizowane symultanicznie przez wytrenowane
niezaleznie modele bazowe. Wyjsciem proponowanej metody sa wazone
geometryczne srodki ramek opisujacych regiony obrazu w postaci cech
anatomicznych dna oka. Szczegély implementacji metody MSLW znajduja
siec w Podrozdziale B.2 w Dodatku B. W procesie implementacji
wykorzystano jezyk programowania Python [Pyt23]| wraz z bibliotekami
OpenCV |Bra00] i Ultralytics [JCQ23]. W dalszej czesci podrozdziatu
omoéwiono szczegdlowo etapy pracy metody MSLW.

Wykorzystane dane

Na potrzeby etapu przygotowania metody MSLW wykorzystano baze
BFOZ21. Dla celéw treningu oraz wewnetrznej oceny jakosci wytrenowania
(walidacji) modeli bazowych wykorzystano 3565, pochodzacych z bazy
BFO021, zdje¢ dna oka z zaznaczonymi regionami plamki zottej oraz tarczy
nerwu wzrokowego w postaci ramek opisujacych cechy anatomiczne bedace
przedmiotem zainteresowania. Mniejsza liczebnos¢ wykorzystanych zdjec¢
(w poréwnaniu z pelng liczebnoscia bazy BFO21) wynikata z niespetnionych
kryteriow jakosci czedci obrazéw znajdujacych sie w bazie oraz z catkowitego
braku widoczno$ci cech anatomicznych. Warto takze zwroci¢ uwage na fakt,
ze wykorzystana baza zdje¢ dna oka byta mniej liczna, niz wspomniane
minimum stosowane w rozwigzaniach produkcyjnych i klinicznych, czego
przyczyng byly w trudnosci w pozyskaniu zdjeé¢ spelniajacych kryteria
jakosci, centracji, a takze czasochtonnos$é procesu oznaczania regionéw cech
anatomicznych.

Wybrane zdjecia z bazy BFOZ21 podzielono pseudolosowo bez zwracania
(roztacznie) w stosunku 80% : 20%, ktory odpowiadal odpowiednio
podzbiorowi treningowemu przeznaczonemu do treningu modeli bazowych
oraz walidacyjnemu przeznaczonemu do przeprowadzenia wewnetrznych
testow podczas treningu. Z podzbioru treningowego wydzielono pseudolosowo
ze zwracaniem cztery podzbiory o proporcjach wynoszacych 99.5%
liczebnosci podzbioru treningowego, czego celem byt trening modeli bazowych
na podstawie niezaleznych podzbioréw niezawierajacych powtorzen. W kroku
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Wejscie: zdjecie dna oka w modelu barw RGB

r \/

-
~
Przetwarzanie wstepne
poprzez uwypuklenie obszaréw cech anatomicznych
J
Przygotowanie _
rozwigzania
Trening sieci neuronowych
na podstawie niezaleznych podzbioréw treningowych
- 0o
I I I
- l/ - I/ -1
AN AN AN
Lokalizacja cech anatomicznych
za pomocg wytrenowanych sieci neuronowych
[ Agregacja lokalizacji ]
Wyznaczenie srodkéw
prostokatoéw opisujgacych regiony cech anatomicznych
-

141

Wykorzystanie
rozwigzania

Rysunek 5.28: Schemat dziatania proponowanej metody MSLW. Zdjecie jest
przetwarzane i analizowane pod kagtem lokalizacji doteczka 1 tarczy mnerwu
wzrokowego za pomocq wspdlnych operacji. Wersja elektroniczna obrazu: https:

// krzywicki. pro/ fig-5-28.
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Rysunek 5.29: Metoda podziatu danych treningowych na potrzeby treningu metody
MSLW. Podzbior tremingowy jest wielokrotnie dzielony na mniejsze podzbiory
celem wytrenowania niezaleznych siect neuronowych. P — podzbior, W — wariant
przetwarzania, PnWm — n-ty podzbior przetworzony m-tym wariantem. Wersja
elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-5-29.

Podzbiér treningowy

Zwracanie 99.5%

przetwarzania wstepnego (omoéwionego w dalszej czeSci podrozdziatu)
zdjecia treningowe przetworzono na dwa sposoby, celem ukazania cech
anatomicznych bedacych przedmiotem zainteresowania pod réznymi katami,
czego efektem bylo podwojenie kazdego z podzbioréw. Pelny proces
podziatu danych treningowych zaprezentowano schematycznie Rysunku 5.29
oraz ilosciowo w Tabeli 5.2. Warto zauwazy¢, ze sposréod powstatych
13 podzbioréw z przeznaczeniem treningowym, jedynie osiem postuzylo
do wlasciwego wytrenowania 16 modeli bazowych w postaci sieci
neuronowych. Pozostate pie¢ podzbiorow postuzyto jako baza do utworzenia
podzbioréow uzytych podczas uczenia modeli bazowych. Do procesu walidacji
przeznaczono trzy podzbiory, z czego dwa stuzyty do bezposredniej oceny
jakosci treningu modeli bazowych trenowanych na dwoédch wariantach
przetwarzania wstepnego zdje¢ dna oka oraz jeden jako baza do utworzenia
dwoch docelowych podzbiordw.
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LP Nazwa / symbol Sposéb Liczba  Wlasciwe
podzbioru utworzenia zdjec przeznaczenie
1 Oryginalna baza Wyodrebnienie zdjeé 3565 Baza do podzialu
z bazy BFO21 z oznaczonym na podzbiér treningowy
minimum jednym obiektem oraz walidacyjny
2 Podzbiér treningowy 80% obiektéw z oryginalnej bazy — 2852 Baza do podziatu
na cztery podzbiory
treningowe
3 Podzbiér walidacyjny 20% obiektéw z oryginalnej bazy 713 Baza do podziatu
na dwa podzbiory walidacyjne
dla kazdego wariantu
przetwarzania wstepnego
4 Podzbioér 1 (P1) 99.5% obiektéow z podzbioru 2837 Baza do duplikowania
treningowego za pomoca dwoch wariantow
przetwarzania wstepnego
5 Podzbior 2 (P2) 99.5% obiektéw z podzbioru 2837 Baza do duplikowania
treningowego za pomoca dwoch wariantéw
przetwarzania wstepnego
5 Podzbioér 3 (P3) 99.5% obiektow z podzbioru 2837 Baza do duplikowania
treningowego za pomoca dwoch wariantéw
przetwarzania wstepnego
6 Podzbiér 4 (P4) 99.5% obiektow z podzbioru 2837 Baza do duplikowania
treningowego za pomoca dwoch wariantow
przetwarzania wstepnego
7 Podzbioér walidacyjny Podzbioér walidacyjny 713 Walidacja sieci trenowanych.
wariant 1 (PW1) przetworzony wariantem 1. podzbiorami o wariancie 1
8 Podzbiér walidacyjny Podzbiér walidacyjny 713 Walidacja sieci trenowanych.
wariant 2 (PW2) przetworzony wariantem 2. podzbiorami o wariancie 2
9 Podzbiér treningowy 1 Podzbiér treningowy 1 2837 Trening sieci za pomoca
wariant 1 (P1W1) przetworzony wariantem 1. podzbioru 1 o wariancie 1
10 Podzbiér treningowy 1 Podzbiér treningowy 1 2837 Trening sieci za pomoca
wariant 2 (P1W2) przetworzony wariantem 2. podzbioru 1 o wariancie 2.
11 Podzbiér treningowy 2 Podzbiér treningowy 2 2837 Trening sieci za pomoca
wariant 1 (P2W1) przetworzony wariantem 1. podzbioru 2 o wariancie 1
12 Podzbiér treningowy 2 Podzbiér treningowy 2 2837 Trening sieci za pomoca
wariant 2 (P2W2) przetworzony wariantem 2. podzbioru 2 o wariancie 2
12 Podzbiér treningowy 3 ~ Podzbiér treningowy 3 2837 Trening sieci za pomoca
wariant 1 (P3W1) przetworzony wariantem 1. podzbioru 3 o wariancie 1
13 Podzbiér treningowy 3  Podzbiér treningowy 3 2837 Trening sieci za pomoca
wariant 2 (P3W2) przetworzony wariantem 2. podzbioru 3 o wariancie 2
14 Podzbiér treningowy 4  Podzbiér treningowy 4 2837 Trening sieci za pomoca
wariant 1 (P4W1) przetworzony wariantem 1. podzbioru 4 o wariancie 1
15 Podzbiér treningowy 4  Podzbiér treningowy 4 2837 Trening sieci za pomoca

wariant 2 (P4W2)

przetworzony wariantem 2.

podzbioru 4 o wariancie 2

Tabela 5.2: Szczegoty podzbiorow bazy BFO21 wykorzystywanych na etapie
przygotowywania metody MSLW .

W celu dokonania zewnetrznych testow zaproponowanego rozwigzania
wykorzystano testowy podzbior bazy IDRID [PPKT18| skladajacy sie ze
103 zdje¢ dna oka, dzieki czemu obrazy wykorzystywane podczas treningu
nie rzutowaly bezposrednio na wyniki uzyskane przez metode MSLW.
Warto réowniez mie¢ na uwadze fakt, ze dane treningowe oraz testowe
pochodzity z catkowicie roztacznych populacji, dzieki czemu wyniki testow
proponowanego rozwigzania sg wiarogodne — zdjecia w obydwu bazach oraz
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ich cechy nie byty od siebie zalezne.

Przetwarzanie wstepne zdjeé

Celem wszechstronnego uwydatnienia cech anatomicznych dna oka
zastosowano dwa warianty przetwarzania zdje¢ wykorzystywanych zaréwno
podczas treningu modeli bazowych, jak i podczas wykorzystania gotowego
rozwigzania:

1. poprawa kontrastu i os$wietlenia za pomoca korekty kontrastu
i o$wietlenia (zastosowane w metodzie MSiRL, Podrozdziat 5.3.2),

2. kanal zielony wydobyty ze zdjecia przetworzonego wariantem 1.

W celu dokonania operacji korekty kontrastu oraz o$wietlenia na zdjeciu
dna oka dokonano konwersji zdjecia do modelu barw CIELab, nastepnie
korzystajac z metody CLAHE wyréwnano w sposob adaptacyjny histogram
pierwszej warstwy, ktora jest odpowiedzialna za jasnosé i skonwertowano
zdjecie ponownie do modelu RGB (wariant 1). Wariant 2. polegal na
ekstrakeji ze zdjecia przetworzonego za pomoca wariantu 1. kanatu zielonego,
ktory odzwierciedla najwyrazniejsze wtasciwosci kontrastowe zaréwno tarczy
nerwu wzrokowego, jak i plamki zottej na tle siatkowki. Efekt zastosowanych
metod przetwarzania wstepnego na zdjeciu dna oka przedstawiono na
Rysunku 5.30. Mozna zauwazy¢, ze na przetworzonych zdjeciach 5.30b i 5.30c
obszary plamki zo6ttej i tarczy nerwu wzrokowego sa wyrazniejsze, niz na
zdjeciu oryginalnym 5.30a. Zdjecie 5.30c z uwagi na celowa jednowarstwowosé
prezentuje cechy anatomiczne wyzej kontrastujace z tlem (siatkowka), niz
zdjecie kolorowe 5.30b. Na zdjeciu 5.30b mozna jednak dostrzec wicksze
roznice w samej teksturze cech anatomicznych wzgledem siatkowki, co
stanowi zashige zachowanej informacji o kolorach.

Architektura zastosowanych sieci neuronowych

W metodzie MSLW wykorzystano sieci neuronowe o architekturze YOLOv8
[RKHD23| jako modele bazowe, ktoérych przeznaczeniem jest detekcja
obiektéw na obrazach. Architektura YOLOv8 jest dostepna w pieciu
wariantach [JCQ23|:
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(a) Zdjecie oryginalne.

(b) Zdjecie przetworzone wariantem 1. (¢) Zdjecie przetworzone wariantem 2.

Rysunek 5.30: Proces przetwarzania wstepnego zdjeé dna oka w dwdch wariantach.
Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-5-30.
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e 7, — nano,

s — small,

e m — medium,

[ — large,

xr — extra large,

ktore roznig sie od siebie ztozonoscia, liczba parametréow, szybkoscig dziatania
i doktadnoscia detekc;ji.

Zastosowana architektura YOLOv8 przyjmuje wejScie w postaci obrazu
kolorowego o rozmiarach 640x640 px, co wymaga uprzedniego przeskalowania
danych. W metodzie MSLW zastosowano 16 sieci neuronowych w wariancie
x, ktore charakteryzowaly sie najwieksza liczba parametrow, co rzutowato
na wysoka ztozonosé rozwigzania, dlugi czas treningu i zastosowania oraz
wysoka konsumpcje zasob6w obliczeniowych i energii. Ztozonos¢ pojedynczej
sieci wynosi 257.8 miliardéw FLOPs! oraz 68.2 miliona parametrow.

Na zastosowanie architektury YOLOv8 w metodzie MSLW wplynal szereg
czynnikéw warunkujacych przewage rodziny architektur YOLO nad innymi
architekturami sieci neuronowych przeznaczonymi do detekcji obiektow.
Architekture YOLOuvS8 zostala zaprezentowana w styczniu 2023 roku,
co sprawia ze jest jedng z najnowszych wersji architektur z rodziny
YOLO. Mimo, ze przeprowadzone testy doktadnosci i wydajnosci [RKHD23,
TCE23| architektury YOLOv8 nie sa jednoznaczne, zdecydowano sie
na zastosowanie jej z uwagi na wykorzystany szereg nowych rozwiazan
i usprawnieni w postaci sieci piramidy cech (Feature Pyramid Network) i sieci
agregacji Sciezek (Path Aggregation Network), co moze mie¢ znaczny wplyw
na skutecznos¢ lokalizacji wzorcow w réznych skalach, oraz poprawiong
wydajnos¢ obliczeniowa wzgledem wersji poprzednich. Rodzina architektur
YOLO jest takze przystosowana do symultanicznej lokalizacji na obrazach
obiektow roznych klas, co znacznie przyspiesza proces jednoczesnej lokalizacji
wspotrzednych doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego. Jednym z czynnikow
decydujacych byta takze popularno$¢ architektur z rodziny YOLO, czego
efektem jest ich duza liczba, liczne artykuly proponujace wszechstronne

'FLOPs (Floating Point Operations) — jednostka miary uzywana do okreglania liczby
operacji arytmetycznych na liczbach zmiennoprzecinkowych wykonywanych przez system
lub urzadzenie w jednostce czasu.
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zastosowania, badajace ich jakos¢ i wydajno$é oraz szereg narzedzi w postaci
bibliotek i implementacje rozwiazujace nietypowe problemy, z czym wiaze sie
takze duze techniczne wsparcie spotecznosci.

Trening

Do procesu treningu modeli bazowych w postaci sieci neuronowych
o architekturze YOLOv8 wykorzystano metode Train & Test, ktora polega
na wyuczeniu modelu na podstawie danych treningowych, a nastepnie na
dokonaniu testu na podstawie odrebnego zbioru danych testowych. Z uwagi
na duza czasochtonno$é¢ procesu treningu i dostepne zasoby obliczeniowe,
nie zdecydowano si¢ na wykonanie czesto stosowanej walidacji krzyzowej
[Sto74], ktora polega na wielokrotnym podziale danych treningowych oraz
na wielokrotnym procesie treningu i testu kazdego z modeli.

Na podstawie podzbiorow Pi1W1, P1W2, P2W1, P2W2, P3W1, P3W2,
PjW1, P4W2 wytrenowano 16 modeli bazowych, z ktérych kazdy byt
przystosowany do lokalizacji wzorcow charakteryzujacych sie wysokim
kontrastem lub tekstura na tle siatkowki. Do walidacji procesu treningu
zastosowano podzbiory PWI1 i PW2, ktore przeznaczono dla sieci
trenowanych podzbiorami odpowiednio: P1W1, P2W1, P3WI1, P/W1 oraz
P1Ww2, P2W2, P3W2, P4W2. Powstale modele bazowe wraz ze zbiorami
wykorzystanymi w procesie treningu oraz z przeznaczeniem przedstawiono
w Tabeli 5.3.

Podczas treningu 8 sposréd 16 modeli bazowych zastosowano wuczenie
transferowe |YXL22| wraz z metoda fine-tuning, gdzie trenowane sieci
neuronowe byly wyuczone pierwotnie na zbiorze danych COCO [LMB*14]
przeznaczonym do detekeji obiektow, sktadajacym sie z 1.5 miliona zdjec¢ oraz
obiektow nalezacych do 80 klas, a nastepnie dostosowane do lokalizacji cech
anatomicznych dna oka. Parametry procesu trenowania kazdego z modeli
bazowych przedstawiono w Tabeli 5.4, ktore zaczerpnieto od tworcow
pierwszej publicznej implementacji architektury YOLOv8 [YOL23|.

Do procesu treningu wykorzystano serwer obliczeniowy znajdujacy sie na

Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersytetu Warmirisko-Mazurskiego
w Olsztynie o nastepujacej konfiguracji:

e system operacyjny: Arch Linux [Arc23| z jadrem w wersji 6.2.2,
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e procesor centralny (CPU): AMD Ryzen 9 3950X [AMD23al,
e rozmiar pamieci RAM: 64 GB,

e procesor graficzny (GPU): NVIDIA Tesla T4 [AMD23b| z pamiecia
o rozmiarze 16 GB.

Sieci neuronowe bedace przedmiotem analizy trenowano w s$rodowisku
uruchomieniowym o nastepujacej konfiguracji:

e interpreter jezyka Python [Pyt23| w wersji 3.11,

e biblioteka OpenCV [Bra00] w wersji 4.7.0 przeznaczona do wstepnego
przetwarzania zdjec dna oka,

e biblioteka Ultralytics [JCQ23] w wersji 8.0.76 przeznaczona do
wykorzystania sieci neuronowej o architekturze YOLOwS,

e zestaw bibliotek Cuda Toolkit [Cud23al w wersji 12.0 przeznaczonych
do wsparcia wykonywania obliczen na procesorach graficznych
zgodnych z technologia NVIDIA Cuda [NVI23],

e biblioteka CuDNN w wersji 8.9.3 przeznaczona do obstugi sieci
neuronowych na procesorach graficznych zgodnych z technologia

NVIDIA Cuda [NVI23].

Wszystkie modele bazowe wytrenowano korzystajac ze wsparcia
zréwnoleglania obliczen za pomoca GPU i technologii NVIDIA Cuda
INVI23]. Z uwagi na mozliwosci pamieciowe GPU, sieci neuronowe
trenowano sekwencyjnie, co oznacza ze w jednym momencie byta trenowana
tylko jedna sie¢ za pomoca roéwnolegtej optymalizacji obliczen na GPU.
Laczny czas ciagtego treningu 16 sieci neuronowych o architekturze YOLOv8
wyniost 228 godzin i 50 minut.

Agregacja lokalizacji i wyznaczenie finalnych wspoélrzednych srodka

Agregacja lokalizacji oraz wyznaczenie finalnych wspotrzednych srodka to
ostatnie kroki metody MSLR, ktorych celem jest zwrdcenie lokalizacji cech
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Rysunek 5.831: Obszary plamki Zéttej i tarczy nerwu wzrokowego oznaczone za
pomocq ramek wyznaczonych przez 16 sieci neuronowych o architekturze YOLOVS.
Kolorem miebieskim oznaczono plamke zottqg, zielonym — tarcze nerwu wzrokowego.
Wszystkie obszary wyznaczone przez sieci sq do siebie zblizone. Wersja elektroniczna
obrazu: https: // krzywicki. pro/ fig-5-31.

anatomicznych dna oka. Za pomoca kazdego z szesnastu wytrenowanych
modeli bazowych w postaci sieci neuronowych o architekturze YOLOvS
wyznaczono lokalizacje plamki z6ltej oraz tarczy nerwu wzrokowego
na parach zdje¢ dna oka przetworzonych za pomoca dwoch wariantow
przetwarzania wstepnego (Rysunek 5.31). Nastepnie przefiltrowano
wyznaczone ramki otaczajace cechy zostawiajac tylko te, dla ktorych
przypisany wspotczynnik ufnosci wynosit przydzielong minimalng wartosé
progowa Boxp,, w obrebie kazdej cechy i wyznaczono najwieksze skupienie
ramek dla kazdej ze lokalizowanych cech anatomicznych, dla ktérych mozna
wyznaczy¢ czes¢ wspolna na obszarze dna oka (Rysunek 5.32). W przypadku
gdy w wyniku przyjetej zbyt wysokiej wartosci progu Boxp,, zadna z ramek
wyznaczonych przez model bazowy nie posiada przypisanego wspotczynnika
ufnosci o wymaganym stopniu, brana jest z puli najwiekszego skupienia
(jezeli istnieje) jedna ramka o najwyzszym wspotcezynniku ufnoscei.

Wyznaczenie finalnych wspotrzednych srodkéw cech anatomicznych na
zdjeciu dna oka polega na obliczeniu wazonego s$rodka masy ramki
otaczajacej ceche anatomiczna. W tym celu dla kazdej ramki ze znalezionego
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Rysunek 5.32: Cze$ci wspdlne (zaznaczone biatq ramkq) obszaréw cech
anatomicznych dna oka wyznaczonych przez modele bazowe. Wersja elektroniczna
obrazu: https: // krzywicki. pro/ fig-5-32.

najwiekszego skupienia wyznaczana jest waga za pomoca przypisanego
wspotezynnika ufnosci i pola powierzchni (Réwnanie 5.7) w postaci sumy
wartosci wspolezynnika ufnosci i potowy odsetka obszaru prostokata na
zdjeciu. Finalnie, geometryczny wazony srodek masy ramki jest wyznaczany
jako srednia wazona w obrebie wspoétrzednych x i y Srodkéow wszystkich
ramek najwiekszego skupienia przy uzyciu wag wyznaczonych dla kazdego
z tych prostokatow (Rownanie 5.8). Na Rysunku 5.33 przedstawiono
zlokalizowane &rodki doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego. Warto
zauwazyC, ze zaznaczone lokalizacje zostaly wyznaczone na podstawie
rozmiaru i umiejscowienia ramek otaczajacych cechy anatomiczne.

boxarea
boTyeight = conf + Dhotonn 0.5 (5.7)

gdzie:

e conf — wspotczynnik ufnosci ramki wyznaczonej przez model bazowy,
opisujacej obszar cechy anatomicznej na zdjeciu dna oka,
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e box,.., — pole powierzchni ramki opisujacej obszar cechy anatomicznej,

® photogre, — pole powierzchni zdjecia.

n
_ D iy bOTueight; i
Ty = S bom
i=1 99%weight;

n
y _ Zzﬁl bomweightiyi
w
Zi:l box’weightl

gdzie:

® T, Yy — WspOlrzedne geometrycznego wazonego $rodka masy ramki
opisujacej obszar cechy anatomicznej,

e n — liczba ramek wchodzacych w sktad skupienia,
o x;, y; — wspoOlrzedne $rodka i-tej ramki wchodzacej w sktad skupienia,

® b0oTyeign, — Waga ramki opisujacej obszar cechy anatomicznej.

Parametry zewnetrzne metody

W metodzie MSLW, bedacej przedmiotem analizy w tym podrozdziale
pojawil sie jeden parametr — Bozp, stanowiacy prég minimalnego
wspotcezynnika ufnosci przypisanego do branej pod uwage w dalszych krokach
— ramki opisujacej lokalizacje i obszar cechy anatomicznej na zdjeciu dna
oka. Wsrod pozostatych krokéw metody jako parametr mozna wskazaé
takze liczbe modeli bazowych w postaci sieci neuronowych bioracych udziat
w wyznaczaniu wspotrzednych srodkéw cech anatomicznych. Biorac pod
uwage gtéwny charakter metody, jakim jest zespolowe uczenie i przydzielanie
predykcji za pomoca metody Pasting [Bre99|, jako parametr mozna wyr6znié
takze odsetek zdje¢ trafiajacych do podzbioréw treningowych P1W1 —
P4JW2, a takze odsetek zdjeé¢ stanowiacych zbioér treningowy i walidacyjny.
Nie sposob takze nie wspomnie¢ o wszystkich parametrach treningu
sieci znajdujacych sie w Tabeli 5.4 wraz z wykorzystana architektura
sieci neuronowej jako modelu bazowego. Kompletny zestaw parametrow
proponowanej MSLW przedstawiono w Tabeli 5.5. Warto zwréci¢ uwage na
fakt, ze przytoczone parametry dotycza zaréwno etapu przygotowania, jak
i wykorzystania metody MSLW.
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Rysunek 5.33: Zlokalizowane metodg MSLW i zaznaczone punktamsi Srodki doteczka
(niebieski) oraz tarczy nerwu wzrokowego (zielony). Wersja elektroniczna obrazu:
https: // krzywicki. pro/ fig-5-33.

5.5 Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono charakterystyki dwoch metod przeznaczonych do
lokalizacji wspotrzednych srodkéow doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego
na zdjeciu dna oka. Przedstawione rozwigzania roéznig sie od siebie
charakterem dziatania, zuzyciem zasobow obliczeniowych, a takze sposobem
przygotowania do wykorzystania w warunkach klinicznych. Wspomniane
roznice moga mie¢ takze wplyw na jako$é wynikéow uzyskanych przez oba
podejscia.

Pierwszym z zaproponowanych rozwigzan byt algorytm MSiRL, ktorego
podstawa dziatania sa metody przetwarzania obrazow, takie jak konwersja
do innych modeli barw, transformacje morfologiczne, operacje splotu,
wyréwnywanie histogramu, binaryzacja, taczenie wierzchotkow krawedzi
regionéw i ich etykietowanie oraz analiza struktury ksztaltu. Celem ich
potaczenia jest wydobycie ze zdjecia dna oka jednoznacznego regionu plamki
z6ttej lub tarczy nerwu wzrokowego. Najlepszy region jest wybierany na
podstawie wyznaczonego zakresu rozmiaréw, zatem metoda powinna by¢
stosowana na probie zdje¢ o zblizonym rozmiarze. Warto zwroci¢ takze uwage
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na zewnetrzne parametry MT1 i MT?2 algorytmu MSIRL, ktére okreslaja
minimalna akceptowalna wartos¢ wspotczynnika kolistoéci znalezionych
regionéw. W przypadku procesu segmentacji plamki zottej proponowana
wartos¢ domyslna wynosi 0.1, a w przypadku tarczy nerwu wzrokowego 0.3.
Kierujac sie wlasnag metoda doboru wartosci tych parametréow sugerowane
jest zachowanie zalezno$ci, gdzie wartos¢ MT2 bedzie wieksza od MT1
co wynika z widocznosci oraz wyraznosci tych obiektéow na zdjeciach dna
oka. Tarcza nerwu wzrokowego jest znacznie wyraZniejsza i jasniejsza od
plamki zottej na wickszosci zdje¢ dna oka dostepnych w publicznych bazach,
co ma wplyw na ksztalt regionu powstatego w procesie segmentacji. Co
wiecej, z uwagi na mniej wyrazny szum, tarcza nerwu wzrokowego moze
zosta¢ z powodzeniem poddana procesowi wyrownywania krawedzi struktury
regionu, co moze mie¢ pozytywny wplyw na jej finalna kolistos¢ i uzyskana
za pomocag Rownania 5.4 wartos¢ wspotezynnika kolistosei.

Fundament drugiej z zaproponowanych metod stanowia sieci neuronowe
o architekturze YOLOv8 |[RKHD23| oraz uczenie zespolowe za pomoca
metody Pasting |Bre99|, ktora stanowi modyfikacje popularnej metody
Bagging [Bre96]. Celem potaczenia modeli bazowych (sieci neuronowych
o architekturze YOLOv8) w zespol za pomoca metody Pasting byto
poprawienie ogoélnej jakosci predykcji poprzez wykorzystanie wielu modeli
uczonych na réznych podzbiorach danych treningowych. Metoda ta jest
czesto stosowana w problemach uczenia maszynowego, lecz w potaczeniu
z zaproponowanym podejéciem do agregacji lokalizacji, stanowi nowosc.
W metodzie MSLW udziat w symultanicznej lokalizacji doteczka oraz tarczy
nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka bierze 16 sieci neuronowych, z ktérych
kazda jest wytrenowana na roztacznym (podobnym) podzbiorze zdje¢ dna
oka. Po wyznaczeniu lokalizacji kazdej z cech anatomicznych, nastepuje ich
agregacja w postaci operacji wyznaczenia wazonego $rodka masy otaczajacej
ramki. Majac na uwadze fakt, ze zastosowane sieci neuronowe o architekturze
YOLOv8, jako modele bazowe metody MSLW, dokonuja transformacji zdjecia
do rozmiaru 640x640 px, zgodnos¢ rozmiaréw zdje¢ w przetwarzanej bazie
nie ma istotnego znaczenia. Zdjecia nie powinny by¢ jednak mniejsze niz
wejscie sieci neuronowej. Warto zwroci¢ takze uwage na zewnetrzny parametr
metody Boxryp,, ktory okredla minimalng wartos¢ wspotezynnika ufnodci,
ktory musi posiadac¢ ramka otaczajaca wybrana ceche anatomiczng, aby byta
brana pod uwage podczas agregacji lokalizacji. Wartos¢ parametru moze
plywaé na wyniki doktadnosci lokalizacji oraz pokrycia. Wysoka warto$¢ moze
pozostawi¢ jedynie te ramki, ktorych sie¢ neuronowa jest bardziej pewna,
co moze przyczyni¢ sie do mniejszej liczby wyznaczonych lokalizacji cech
anatomicznych oraz do wyznaczenia doktadniejszych srodkéw. W przypadku
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matej wartodci podczas agregacji lokalizacji moga zostaé¢ wziete pod uwage
ramki, ktorych sie¢ jest mniej pewna, co moze przyczyni¢ sie do mniej
doktadnych lokalizacji cech anatomicznych, lecz w wiekszej liczebnosci.
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LP Symbol modelu Wykorzystany podzbiér Przeznaczenie
do treningu

1 SNP1W1 P1W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
2 SNP1W2 P1W2 Lokalizacja wzorcow

0 wyraznej barwie
1 teksturze

3 SNP2W1 P2W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
4 SNP2W2 P2W2 Lokalizacja wzorcow

o0 wyraznej barwie
1 teksturze

5 SNP3W1 P3W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
6 SNP3W2 P3W2 Lokalizacja wzorcow

o0 wyraznej barwie
1 teksturze

7 SNP4W1 P4W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
8 SNP4W?2 P4W2 Lokalizacja wzorcow

0 wyraznej barwie
i teksturze

9 SNP1IWI1T P1W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
10  SNP1W2T P1W2 Lokalizacja wzorcow

0 wyraznej barwie
i teksturze

11 SNP2WI1T P2W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
12 SNP2W2T P2W2 Lokalizacja wzorcow

0 wyraznej barwie
1 teksturze

13 SNP3WI1T P3W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
14  SNP3W2T P3W2 Lokalizacja wzorcow

0 wyraznej barwie
i teksturze

15 SNP4WI1T P4W1 Lokalizacja wzorcow
o wysokim kontrascie
16 SNP4W2T P4W2 Lokalizacja wzorcow

0 wyraznej barwie
i teksturze

Tabela 5.8: Szczegoty wytrenowanych modeli bazowych w postaci sieci neuronowych
o architekturze YOLOvS. Sieci z przyrostkiem “T” w symbolu byty trenowane
transferowo.
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LP Nazwa parametru Warto$é  Szczegoly

1 Maksymalna liczba epok 1000 Maksymalna liczba epok
(ang. max epochs) treningowych

2 Liczba epok oczekujacych 50 Maksymalna liczba epok,
na poprawe (ang. patience) po ktorych brak poprawy

jakosci treningu zatrzyma uczenie

3 Rozmiar wsadu 16 Liczba obiektow przeznaczona
(ang. batch size) do korekty wag podczas treningu

4 Optymalizator Adam Zastosowany wariant optymalizatora

[KB14]  podczas treningu

5) Poczatkowa wartosé 0.0001 Pierwotna wartos¢ wspolczynnika

wspotczynnika uczenia uczenia zmniejszana sukcesywnie
podczas dalszych etapow treningu
(ang. learning rate)

6 Minimalna koricowa 0.00001  Najmniejsza wartosé, jaka
warto$¢ wspotezynnika moze osiggnaé wspotczynnik
uczenia uczenia

7 01 0.937 Parametr 3,

optymalizatora ADAM
8 Regularyzacja powigzana 0.0005 Dodanie kary do funkcji

7 wartosciami wag
(ang. weight decay)

kosztu podczas uczenia sieci
w celu zmniejszenia nadmiernego
dopasowania

Tabela 5.4: Parametry treningu modeli bazowych w postact siect neuronowych
o architekturze YOLOS.



ROZDZIAL 5. ZASTOSOWANE METODY

157

LP Nazwa Symbol Etap Wartos¢ domyslna
1 Prog minimalnego Boxry, Zastosowanie 0.3 dla doteczka
wspoélczynnika ufnosci 0.6 dla tarczy nerwu
przypisanego do branej wzrokowego
pod uwage ramki
2 Liczba modeli bazowych Nunodels Trening 16
i zastosowanie
3 Odsetek zdjec TWe, Trening 99.5
trafiajacych do podzbioréw
treningowych korzystajac
z losowania ze zwracaniem
4 Odsetek zdjeé Traing, Valy, — Trening 80, 20
trafiajacych do zbioru
treningowego i walidacyjnego
5 Architektura sieci neuronowej NN gren Trening YOLOv8
w modelach bazowych i zastosowanie
6 Parametry treningu modeli bazowych - Trening Tabela 5.4

Tabela 5.5: Parametry metody MSLW.



Rozdzial 6

Wyniki wlasne 1 komparatystyka

6.1 Przedstawienie problematyki poruszanej
w rozdziale

Niniejszy rozdzial poswiecono przedstawieniu oraz omoéwieniu wynikow
uzyskanych przez autorskie nowo opracowane metody lokalizacji
wspotrzednych Srodka doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego, ktore
zaproponowano w Rozdziale 5, oraz poréwnaniu tych wynikéw z innymi
rozwigzaniami dostepnymi w literaturze naukowej. W celu oceny jakosci
opracowanych algorytmoéw przeprowadzono badania na publicznych danych
klinicznych zawartych w bazie IDRID [IDR23a, PPKT'18] (opisane]
w Podrozdziale 4.3 Rozdzialu 4), ktore obejmowaly przypadki oczne
o zroznicowanej patologii oraz jakosci.

Przedmiot analizy w tym rozdziale stanowia miary jakosci uzyskane przez
zaproponowane metody. Przedstawione rozwigzania poddano w tym celu
analizie pod katem uzyskania precyzji i pokrycia wyznaczonych srodkéow
cech anatomicznych za pomoca miar odlegtosci miedzy lokalizacjami
wyznaczonymi przez omoéwione metody i tworcow baz zawierajacych
oznaczone zdjecia dna oka. Osiagniete wyniki poréwnano z literatura
naukowa, co pozwolito na ocene¢ przewagi lub stabych stron wraz
z potencjalnymi drogami ulepszenia zaproponowanych metod w stosunku
do innych rozwiazan. Otrzymane wyniki wraz z poréwnaniami poddano
takze dyskusji, ktora ma na celu ocene uzytecznosci klinicznej omoéwionych

158
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rozwigzan oraz propozycje dalszych drég rozwoju.

6.2 Metodologia uzyskania wynikéw oraz ich
poréwnania

Dla kazdego zdjecia dna oka zawartego w probie testowej bazy [DRID
wyznaczono wspotrzedne srodkéow doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego
i poroéwnano je ze $rodkami wyznaczonymi przez tworcow bazy za
pomoca odleglosci Minkowskiego (Réwnanie 6.1) w n-wymiarowej przestrzeni
metrycznej dla trzech wariantéw wartosci parametru wynoszacych kolejno:
1, 2 i 0co. Dla przedstawionych rozwigzan wyznaczono takze miare pokrycia
(Rownanie 6.2) okreslajaca odsetek zdje¢, ktore otrzymaly lokalizacje
srodka cechy anatomicznej dna oka za pomoca testowanej metody.
Wydajnos¢ dziatania zaproponowanych rozwiazan okreslono za pomoca
czasu wyznaczania pojedynczej lokalizacji oraz rozmiaru zuzytych zasobow
pamieciowych w systemie komputerowym.

S =

d(z.y) - (Z 21 y|) , (6.1)

gdzie:

o v = (v1,%9,...,%,) 1y = (Y1,Y2,...,Yn) — wspOlrzedne punktow
w przestrzeni metrycznej,

e p > 1 — parametr charakteryzujacy sposoéb wyznaczania odlegtosci.
Poszczegdlne  warianty  odleglosci  Minkowskiego =~ omoéwiono
w Podrozdziale C.2.1 znajdujacej sie w Dodatku C.

|REP,,|

I eyl 6.2
[REPps| (6.2)

coverage =

gdzie:
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e RFP,, — zbior zdje¢ dna oka z wyznaczonymi lokalizacjami $rodkow
wybranej cechy anatomicznej,

e RFPpp — pely zbior zdje¢ dna oka,

e |- | — operator liczebnosci zbioru.

Do oceny wydajno$ci wykorzystano komputer przenosny Acer ConceptD
CN516-72G  |Ace23] o nastepujacych parametrach, czego celem byla
obserwacja mozliwosci zaproponowanych rozwiazan na powszechnie
dostepnym urzadzeniu:

system operacyjny: Windows 11 Pro [Win23|, wersja 22H2,

e procesor centralny (CPU): 64-bitowy Intel Core i7-11800H [Int23]
o taktowaniu 2.30 GHz,

e rozmiar pamieci RAM: 32 GB,

e procesor graficzny (GPU): NVIDIA GeForce RTX 3060 Mobile [rtz23]
z pamiecig o rozmiarze 6144 MB.

Zaproponowane rozwiazania testowano w $rodowisku uruchomieniowym
o nastepujacej konfiguracji:

e interpreter jezyka Python |Pyt23| w wersji 3.11.4,

e biblioteka OpenCV [Bra00] w wersji 4.7.0 skompilowana lokalnie
ze wsparciem technologii NVIDIA Cuda [NVI23| przeznaczonej do
zrownoleglania obliczen na GPU,

e biblioteka Ultralytics [JCQ23] w wersji 8.0.124 przeznaczona do
wykorzystania sieci neuronowej o architekturze YOLO v8 [RKHD23|,

e biblioteka Memory Profiler [Mem23| w wersji 0.61 przeznaczona do
pomiaru zuzycia pamieci tymcezasowej systemu,

e zestaw bibliotek Cuda Toolkit [Cud23al] w wersji 12.1 przeznaczonych
do wsparcia wykonywania obliczein na procesorach graficznych
zgodnych z technologia NVIDIA Cuda [NVI23],
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e biblioteka CuDNN w wersji 8.9.3 przeznaczona do obstugi sieci
neuronowych na procesorach graficznych zgodnych z technologia

NVIDIA Cuda [NVI23|.

Zaproponowane metody zaimplementowano w dwoch  wariantach:
sekwencyjnie, gdzie operacje wykonywane sa synchronicznie i jednowatkowo
na CPU oraz réwnolegle, gdzie operacje wykonywane sa asynchronicznie
i wielowatkowo na GPU, co umozliwia redukcje czasu potrzebna na
dokonanie lokalizacji cech anatomicznych na zdjeciu dna oka. Z uwagi na
dostepnos¢ rownolegltych implementacji jedynie niektorych algorytmow
uzywanych w metodzie MSiRL, szczegdly dzialania wersji réwnoleglej
omoéwiono w Podrozdziale 6.6. Metoda MSLW dzieki wykorzystaniu
biblioteki Ultralytics [JCQ23] wraz z biblioteka PyTorch [PGMT19]
wykonuje sie zaréwno sekwencyjnie na CPU, jak i w pelni rownolegle na
GPU.

Do celow poréwnania czasu wyznaczania lokalizacji cech anatomicznych
zmierzono czas dzialania funkcji zawierajacych gléwna implementacje
algorytmu, zamiast czasu dziatania calego procesu realizujacego dziatanie
metody. W celu poréwnania zuzycia pamieci operacyjnej zmierzono petne
zuzycie pamieci przez caly czas dzialania pelnego procesu realizujacego
dziatanie metody, a nastepnie wyznaczono srednie zuzycie pamieci z catego
cyklu zycia procesu.

6.3 Wyniki wlasne

Wyniki w postaci zagregowanej, uzyskane przez zaproponowane metody,
przedstawiono w Tabeli 6.1. Jako parametry pracy metody MSiRL
przyjeto proponowane wartoéci domyslne przedstawione w Tabeli 5.1.
Pelne wyniki w postaci lokalizacji obiektow przydzielonych dla kazdego
zdjecia wraz z wyznaczonymi odlegto$ciami stanowigcymi réznice miedzy
lokalizacja wskazana przez eksperta, a lokalizacja wskazana przez algorytm,
przedstawiono w Tabeli A.1 znajdujacej sie w Podrozdziale A.1 Dodatku A.

Dla metody MSLW przyjeto parametry w postaci proponowanych wartosci
domyslnych znajdujacych sie w Tabeli 5.5. Pelne wyniki w postaci lokalizacji
cech anatomicznych dna oka przydzielonych dla kazdego zdjecia z bazy
IDRID wraz z wyznaczonymi odlegtosciami stanowigcymi réznice miedzy
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lokalizacjami wskazanymi przez eksperta i przez algorytm przedstawiono
w Tabeli A.3 znajdujacej sie w Podrozdziale A.2 Dodatku A.

Nazwa parametru MSiRL MSLW

F OD F OD
Srednia odleglosé dla p = 1 367.09 151.06  47.67  30.44
Srednia odleglosé dla p = 2 278.03  123.60 37.31 24.21
Srednia odleglosé¢ dla p = oo 258.78 118.95 35.27  23.04

Minimalna odlegtos¢ dla p =1 10.00 22.00 8.00 4.00
Minimalna odlegtos¢ dla p = 2 7.62 16.55 5.83 3.16
Minimalna odlegtos¢ dla p = oo 7.18 15.49 5.34 3.04
Maksymalna odlegtos¢ dla p =1  2642.00 1040.00 471.00 87.00
Maksymalna odlegto$¢ dla p =2  1870.30 941.76  358.34 68.73
Maksymalna odlegto$¢ dla p = oo 1668.13 936.43  337.59 68.07

Max — Min dlap=1 2632.00 1018.00 463.00 83.00
Max — Min dla p =2 1862.68 925.21  352.51 65.57
Max — Min dla p = oo 1660.95 920.94  332.25 65.04
Liczba wyznaczonych lokalizacji 92 99 92 103

Tabela 6.1: Zagregowane wyniki wuzyskane przez metody zaproponowane
w Rozdziale 5. ¥ — proces lokalizacji $rodka doteczka, OD — proces lokalizacji
Srodka tarczy nerwu wzrokowego.

Zagregowane wyniki wydajnosciowe zaproponowanych metod uzyskane
podczas testow, ktorych wyniki znajduja sie w Tabelach 6.1 i A.1,
przedstawiono w Tabelach 6.2 i 6.3. Pelne wyniki w postaci czasu
wykonania oraz zuzytej pamieci dla kazdej operacji lokalizacji $rodkow
obiektéw na zdjeciach dna oka przedstawiono w Tabeli A.2 znajdujacej sie
w Podrozdziale A.1 Dodatku A.

Wyniki w postaci odlegtosci Minkowskiego dla parametru p = 2
uzyskane przez poszczegdlne modele bazowe (sieci neuronowe o architekturze
YOLOv8) metody MSLW przedstawiono w Tabelach 6.4 i 6.5. Pelne
wyniki dla parmetrow p wynoszacych odpowiednio: 1, 2 i oo przedstawiono
w Tabelach A.5 i A.6 znajdujacych sie w Podrozdziale A.1 Dodatku A.
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LP Nazwa parametru MSiRL MSLW
CPU GPU CPU GPU
1 Sredni czas wyznaczania pojedynczych lokalizacji [s] 0.68  0.38 16.85  2.29
bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektéow
2 Minimalny czas wyznaczania pojedynczych lokalizacji [s] 0.62 0.31 16.03 12.38

bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektow
3 Maksymalny czas wyznaczania pojedynczych lokalizacji [s]  0.84 0.55 29.44 12.38
bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektow

4 Sredni czas wyznaczania pojedynczych lokalizacji [s] 0.69 0.39 16.78  2.20
przy wykrytych obydwu obiektach
5 Minimalny czas wyznaczania pojedynczych lokalizacji [s] 0.64 0.33 16.03  1.83

przy wykrytych obydwu obiektach
6 Maksymalny czas wyznaczania pojedynczych lokalizacji [s]  0.84 0.55 18.61 2.42
przy wykrytych obydwu obiektach

7 Czas wyznaczania pojedynczej lokalizacji: Max — Min 0.22 0.24 13.41 0.00
bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektéw
8 Czas wyznaczania pojedynczej lokalizacji: Max — Min 0.20 0.22 2.58 0.59

przy wykrytych obydwu obiektach

Tabela 6.2: Czas wyznaczania cech anatomicznych na zdjeciu dna oka przez metody
zaproponowane w Rozdziale 5.

LP Nazwa parametru MSiRL MSLW
CPU GPU CPU GPU

1 Srednie zuzycie pamieci [MiB| 242.65 313.17 3505.89 3531.75
bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektow

2 Minimalne zuzycie pamieci [MiB] 229.00 293.62 3422.61 2887.86
bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektéw

3 Maksymalne zuzycie pamieci [MiB] 266.18 346.38 3670.21 3617.88
bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektéw

4 Srednie zuzycie pamieci [MiB| 242.90 314.01 3507.24 3533.12
przy wykrytych obydwu obiektach

5 Minimalne zuzycie pamieci [MiB]| 229.00 298.18 3422.61 2887.86
przy wykrytych obydwu obiektach

6 Maksymalne zuzycie pamieci [MiB] 266.18 346.38 3670.21 3617.88
przy wykrytych obydwu obiektach

7 Zuzycie pamieci Max - Min 37.18 52.76 247.60 730.02
bez uwzgledniania liczby wykrytych obiektow

8 Zuzycie pamieci Max - Min 37.18 48.2 247.70 730.02

przy wykrytych obydwu obiektach

Tabela 6.3: Srednie zuzycie pamieci podczas wyznaczania cech anatomicznych na
zdjeciu dna oka za pomocg metod zaproponowanych w Rozdziale 5.
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Cecha anatomiczna /  Srednia Maksymalna ~ Minimalna Max-Min  Liczba wykrytych

symbol modelu lokalizacji
bazowego cech
D SNP1W1 30.59 146.00 7.00 139.00 76
TNW SNP1W1 26.02 73.01 2.00 71.01 101
D SNP1W2 32.04 105.12 4.12 101.00 80
TNW SNP1W2 23.76 62.51 1.00 61.51 100
D SNP2W1 32.80 143.28 2.24 141.04 76
TNW SNP2W1 26.02 73.93 5.00 68.93 102
D SNP2W2 35.05 108.00 4.47 103.53 73
TNW SNP2W2 27.48 69.87 6.40 63.47 100
D SNP3W1 33.89 183.17 5.39 177.79 74
TNW SNP3W1 26.24 87.32 6.71 80.61 102
D SNP3W2 40.97 358.34 0.00 358.34 80
TNW SNP3W2 24.88 65.39 3.00 62.39 99
D SNP4W1 31.47 139.18 3.16 136.01 78
TNW SNP4W1 26.91 71.40 4.47 66.93 100
D SNP4W?2 33.88 122.41 3.61 118.81 76
TNW SNP4W?2 27.08 68.66 2.83 65.83 101
D SNP1W1T 32.16 122.33 4.00 118.33 76
TNW SNP1W1T 25.10 86.68 3.16 83.52 102
D SNP1W2T 29.54 135.67 6.00 129.67 67
TNW SNP1W2T 27.59 90.80 1.00 89.80 103
D SNP2W1T 34.26 105.68 1.00 104.68 76
TNW SNP2W1T 25.40 175.84 3.00 172.84 103
D SNP2W2T 29.39 62.20 2.00 60.20 73
TNW SNP2W2T 27.69 100.40 0.00 100.40 99
D SNP3W1T 31.47 118.79 1.41 117.38 80
TNW SNP3W1T 27.30 70.84 5.83 65.01 102
D SNP3W2T 32.46 92.44 4.47 87.97 68
TNW SNP3W2T 26.03 88.46 2.24 86.22 101
D SNP4W1T 30.38 120.17 5.00 115.17 78
TNW SNP4W1T 23.90 77.67 2.24 75.43 102
D SNP4W2T 37.95 137.28 4.47 132.80 77
TNW SNP4W2T 27.22 73.68 4.12 69.56 102
Tabela 6.4: Odlegtosé¢ Minkowskiego dla p = 2 miedzy lokalizacjami cech

anatomicznych, wyznaczonymi przez modele bazowe metody MSLW oraz ekspertow,
dla wszystkich zdje¢ z bazy IDRID. D — lokalizacja doteczka, TNW - lokalizacja
tarczy merwu wzrokowego.

6.4 Poréwnanie z innymi rozwigzaniami

Do poréwnania z innymi pracami postuza wartosci Sredniej odlegtosci
Minkowskiego dla parametru p = 2 (odleglosé¢ euklidesowa) miedzy
srodkami obiektow wyznaczonych przez ekspertéw i przez proponowane
metody. Na potrzeby poréwnania wynikow wartosci Sredniej odlegtosci
Minkowskiego dla parametru p = 2 przyjeto uproszczona nazwe Sredniego
Btedu Fuklidesowego, SBE. W Tabeli 6.6 przedstawiono wyniki wlasne oraz
uzyskane przez rozwiazania zaproponowane w pracach [PPK™20, HAE*21,
LSD18]|, stanowiace przedmiot analizy w Podrozdziale 5.2. Wszystkie wyniki
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Cecha anatomiczna /  Srednia Maksymalna ~ Minimalna Max-Min  Liczba wykrytych

symbol modelu cech
bazowego

D SNP1W1 30.59 146.00 7.00 139.00 76
TNW SNP1W1 26.52 73.01 2.00 71.01 92
D SNP1W2 32.04 105.12 4.12 101.00 80
TNW SNP1W2 23.62 62.51 1.00 61.51 91
D SNP2W1 32.80 143.28 2.24 141.04 76
TNW SNP2W1 25.65 70.71 5.00 65.71 92
D SNP2W2 35.05 108.00 4.47 103.53 73
TNW SNP2W2 27.15 69.87 6.40 63.47 91
D SNP3W1 33.89 183.17 5.39 177.79 74
TNW SNP3W1 25.43 70.41 8.25 62.16 92
D SNP3W2 40.97 358.34 0.00 358.34 80
TNW SNP3W2 24.73 65.39 3.00 62.39 91
D SNP4W1 31.47 139.18 3.16 136.01 78
TNW SNP4W1 27.03 71.40 4.47 66.93 92
D SNP4W?2 33.88 122.41 3.61 118.81 76
TNW SNP4W2 26.93 68.66 2.83 65.83 92
D SNP1W1T 32.16 122.33 4.00 118.33 76
TNW SNP1W1T 25.51 86.68 3.16 83.52 93
D SNP1W2T 29.54 135.67 6.00 129.67 67
TNW SNP1W2T 27.26 90.80 1.41 89.38 93
D SNP2WIT 34.26 105.68 1.00 104.68 76
TNW SNP2W1T 25.31 175.84 3.00 172.84 93
D SNP2W2T 29.39 62.20 2.00 60.20 73
TNW SNP2W2T 28.28 100.40 0.00 100.40 91
D SNP3WIT 31.47 118.79 1.41 117.38 80
TNW SNP3W1T 27.28 70.84 5.83 65.01 93
D SNP3W2T 32.46 92.44 4.47 87.97 68
TNW SNP3W2T 25.99 88.46 2.24 86.22 92
D SNP4W1T 30.38 120.17 5.00 115.17 78
TNW SNP4AW1T 23.92 77.67 2.24 75.43 93
D SNP4W2T 37.73 137.28 4.47 132.80 76
TNW SNP4W2T 26.92 73.68 4.12 69.56 92
Tabela 6.5: Odlegtosé¢ Minkowskiego dla p = 2 miedzy lokalizacjami cech

anatomicznych, wyznaczonymi przez modele bazowe metody MSLW oraz ekspertow,
dla zdjeé¢ na ktorych metoda MSLW zlokalizowata obydwie cechy anatomiczne. D —
lokalizacja doteczka, TNW — lokalizacja tarczy nerwu wzrokowego.

zostaly uzyskane na podstawie bazy IDRID, ktoéra jako jedyna ma oznaczone
srodki cech anatomicznych bedacych przedmiotem analizy w niniejszej
rozprawie.

Podczas analizy prac omawiajacych porownywane rozwigzania nie pojawity
sie informacje dotyczace pokrycia wynikami zbioru IDRID, ani informacje
dotyczace zuzycia zasobow obliczeniowych oraz czasu poswieconego
na zlokalizowanie obiektow na zdjeciach i treningu. Nie beda zatem
wykorzystane w dalszych poréwnaniach.



ROZDZIAL 6. WYNIKI WEASNE I KOMPARATYSTYKA 166

LP Metoda SBE w lokalizacji SBE w lokalizacji
srodka doteczka ~ $rodka tarczy
nerwu wzrokowego

1 Zwyciezca rywalizacji 45.90 25.62
online [IDR23b]

2 Zwyciezca rywalizacji 64.49 21.07
onsite [PPK*20]

3 Region Proposal Network [LSD18] 52.00 32.60

4 DRNet [HAE*21]| 41.87 20.23

5 MSiRL 278.03 123.60

6 MSLW 37.31 24.21

Tabela 6.6: Poréwnanie wynikow uzyskanych przez rozwigzania lokalizujgce $rodki
doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciu dna oka.

W literaturze czesto wykorzystywany jest takze zbiér zdje¢ dna oka
HRF' (High-Resolution Fundus) [HRF23|, ktory ma (podobnie jak IDRID)
oznaczone $rodki tarczy nerwu wzrokowego. Brak oznaczen $rodkow
doteczkéw dyskwalifikuje go jednak z wykorzystania w poréwnaniach
zaproponowanych metod z uwagi na niepelny obraz wynikow.

6.5 Dyskusja

Na podstawie Tabeli A.1 oraz przyjetego progu wynoszacego 500 pikseli
wedtug odlegtosci Minkowskiego z parametrem p = 2, mozna zauwazyc,
ze 12 sposrod 92 lokalizacji doteczka wyznaczona przez metode MSiRL
i jedna sposrod 99 lokalizacji tarczy nerwu wzrokowego znajdowaly sie poza
rzeczywistym regionem. Wedtug Tabeli A.3 i takich samych zatozen wszystkie
wyznaczone lokalizacje znajdowaly sie w obrebie rzeczywistych regionow
cech anatomicznych dna oka. Na podstawie Tabeli 6.1 mozna zauwazyc¢,
ze zaréwno pokrycie, jak i trafno$é¢ zadania lokalizacji §rodka tarczy nerwu
wzrokowego przebieglo sprawniej, niz lokalizacja doteczka, czego przyczyna
moze by¢ wyrazniejsza struktura tarczy nerwu wzrokowego na zdjeciu dna
oka.

W Tabelach 6.2 i 6.3 mozna dostrzec roéznice w czasie wyznaczania
lokalizacji cech anatomicznych oraz w zuzyciu pamieci przy wykonaniu



ROZDZIAL 6. WYNIKI WEASNE I KOMPARATYSTYKA 167

zaproponowanych metod na CPU oraz GPU. Mozna takze zauwazyé¢, ze
sposréd zaproponowanych rozwiazan, metoda MSiLR notuje krotszy czas
wyznaczania lokalizacji, niz metoda MSLW. Podobna zalezno$¢ mozna
dostrzec réwniez w przypadku zuzycia pamieci operacyjnej. Mozna zatem
wnioskowaé, ze wykorzystanie metody MSiLR jest bardziej wydajne i mniej
kosztowne pod wzgledem zuzycia zasobdéw, w poréwnaniu do metody MSLW,
dzieki czemu metoda MSiLR moze by¢ przydatna do zastosowania w matych
i przenosnych urzadzeniach. W przytoczonych tabelach mozna zauwazy¢
takze, ze wykorzystanie GPU do zréwnoleglania obliczenn optymalizuje czas
ich wykonania, lecz zwicksza zuzycie pamieci. Warto réwniez zwroci¢ uwage
na interesujaca zaleznos¢, ze liczba wykrytych cech na zdjeciu moze mieé
wplyw na wyzszy czas przydzielania lokalizacji oraz na wyzsze zuzycie
pamieci.

Na podstawie Tabel 6.1 i 6.6 mozna takze zauwazy¢, ze metoda MSLW
odnotowuje doktadniejsze wyniki w lokalizacji obydwu cech anatomicznych
dna oka oraz wyzsze pokrycie, niz metoda MSiLR. Metoda MSLW
odnotowuje takze najdoktadniejszy wynik w zadaniu lokalizacji $rodka
doteczka sposrod biezacego stanu literatury naukowej oraz nieznacznie gorszy
wynik w zadaniu lokalizacji $rodka tarczy nerwu wzrokowego, niz dwa
najlepsze rozwiazania w obecnym stanie wiedzy. SBE wyzszy o niemal cztery
piksele od najlepszego rozwiagzania (na zdjeciu o rozmiarze 4288 x 2848
px) moze wynika¢ z dwoch czynnikow: uczenie metody MSLW na probie
calkowicie odmiennej od treningowej czesci zbioru IDRID oraz kierunkowanie
inteligencji modeli bazowych (sieci neuronowych o architekturze YOLOwS8)
na detekcje pelnego obszaru obiektu w postaci cechy anatomicznej zamiast
wskazywania pojedynczego punktu srodka cechy.

W Tabelach 6.4 i 6.5 mozna zauwazy¢, ze wyniki uzyskane przed pojedyncze
modele bazowe metody MSLW uzyskaly podobne (nieznacznie nizsze) wyniki
do zagregowanych, lecz przy nizszym pokryciu. Nie dostrzezono wplywu
zastosowania uczenia transferowego przy treningu modeli bazowych na
srednig odleglos¢ stanowiaca roéznice w wyznaczonych lokalizacjach przez
metode MSLW oraz eksperta.

W innych rozwiazaniach lokalizujacych srodki doleczka oraz tarczy nerwu
wzrokowego, przedstawionych w literaturze naukowej, mozna dostrzec pewne
potencjalne wady przede wszystkim w postaci tendencji do trenowania ich
pod katem realizacji zadania regresji polegajacej na wskazaniu na zdjeciu
wspotrzednych punktéw stanowiacych obiekt zainteresowania. W bazie
IDRID mozna dostrzec, ze Srodki cech anatomicznych zostaly wyznaczone



ROZDZIAL 6. WYNIKI WEASNE I KOMPARATYSTYKA 168

przez tworcow zaréwno w sytuacjach gdy te cechy sa i nie sa widoczne,
co sprawia ze rozwigzania byly uczone realizacji zadania w warunkach,
w ktorych nie istnieje mozliwo§é wizualnej oceny rezultatu. Co wiecej,
rozwigzania obecne w literaturze naukowej byty trenowane na niewielkiej
probie wynoszacej 413 niewycentrowanych zdje¢ dna oka, co czyni je
potencjalnie zaleznymi od przyjetego wysrodkowania kadru.

Zaproponowane w pracy rozwiazania sa Scisle uzaleznione od mozliwosci
wizualnej oceny i lokalizacji cech anatomicznych na dnie oka. Metoda
MSiLR, z uwagi wykorzystanie algorytmoéw przetwarzania obrazéw dla
celow rozpoznawania finalnych wzorcéw, moze by¢ bardziej wrazliwa na
zmiany oswietlenia zdjecia niz metoda MSLW. Podczas trenowania metody
MSLW wykorzystano baze zdje¢ BFO21 samodzielnie oznaczona pod katem
jedynie tych cech ktoére byly widoczne, co oznacza ze metoda wskaze
lokalizacje tylko tych cech anatomicznych, ktore sa widoczne. Dzieki takiemu
podejsciu, metoda MSLW moze byé¢ odnotowaé jeszcze doktadniejsze wyniki,
w porOwnaniu ze stanem literatury, dla zdje¢ dna oka wykonanych w réznych
wariantach centracji i w zmiennym o$wietleniu.

6.6 Uwagi o zréwnoleglaniu metod na
procesorach graficznych

Wprowadzenie implementacji algorytmoéw zréwnoleglonych na procesorach
graficznych (GPU) moze przynie$¢é znaczacy wzrost wydajnosei. Jednak
w niektorych przypadkach, jak w proponowanej metodzie MSiRL, istnieje
ograniczenie zwiazane z brakiem dostepnych réwnoleglych implementacji
wszystkich  wykorzystanych metod. W celu zwiekszenia wydajnosci
algorytmu, zdecydowano si¢ na zréwnoleglenie na GPU tych krokéw metody
MSiLR, ktore mialy dostepne implementacje zgodne z platformg NVIDIA
Cuda [NVI23]. Dzieki temu osiagnieto przyspieszenie dziatania algorytmu co
wplyneto na krotszy czas potrzebny do przetworzenia zdje¢. W Tabeli 6.7
przedstawiono kroki metody MSiLR, ktore zostaty zréownoleglone na GPU,
dzieki dostepnym implementacjom zgodnym z platformg NVIDIA Cuda.

Na podstawie Tabeli 6.7 oraz Rysunkéw 5.2 i 5.16 mozna zauwazyd¢,
ze pomyslnie zrownoleglone zostaly kroki metody MSiLR wykonywane
przed operacja adaptywnej binaryzacji obrazu za pomoca metody Otsu
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LP Krok algorytmu Operacja Zadanie
1 Korekcja kontrastu Transformacja do modelu CIELab, FS
wyréwnanie histogramu warstwy
L metoda CLAHE [Rez04]
2 Konwersja do Usrednienie warto$ci kazdego FS
skali szarosci piksela
3 Redukcja szumu Splot przy uzyciu filtru FS
gaussowskiego
4 Uwypuklenie obszaru plamki Sekwencja operacji morfologicznych FS
z6tte]
5  Wyréwnanie histogramu CLAHE |Rez04] FS
6 Konwersja do modeli barw Konwersja do modeli CIELab oraz YUV  ODS
7 Utworzenie posredniej formy Wyréwnanie i wygaszenie ODS
obrazu tekstury siatkowki
w posredniej formie
obrazu
8 Korekcja struktury plamki Laczone transformacje morfologiczne ODS

z6tte]

Tabela 6.7: Zrownoleglone na GPU kroki algorytmu MSiLR. FS — segmentacja
regionu plamki zZottej, ODS — segmentacja regionu tarczy nerwu wzrokowego.
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[Ots79|, ktorej rownolegta implementacja dla procesorow GPU nie jest
jeszcze dostepna w bibliotece OpenC'V [Bra00|. Niewatpliwie, brak pelnego
zrownoleglenia wszystkich algorytméw wplywa na ostateczna wydajnosé
algorytmu. Mimo to, podejscie czesciowego zrownoleglenia pozwolito osiagnaé
przyspieszenie i poprawi¢ efektywnos¢ obliczen. Jest to kompromis, ktory
uwzgledniono ze uwagi na ograniczenia wynikajace z biezacego stanu wiedzy
i dostepnosé rownolegtych implementacji poszczegolnych metod.

6.7 Podsumowanie

W Rozdziale 6. przedstawiono wyniki uzyskane przez metody zaproponowane
w Rozdziale 5. Metody poddano testom pod katem doktadnosci wskazywania
lokalizacji érodkéw cech anatomicznych na zdjeciach dna oka w postaci
doteczka oraz tarczy nerwu wzrokowego.

Pierwsza 2z =zaproponowanych metod - MSiLR odnotowala wyniki
doktadnos$ci wskazywanych lokalizacji wynoszace srednio 278.03 piksele
w zadaniu lokalizacji doteczka oraz 126.60 piksela w lokalizacji tarczy
nerwu wzrokowego wedtug odlegtosci euklidesowej. Zaproponowane metody
poddano takze testom zuzycia zasobow w postaci czasu poswieconego
obliczeniom i zuzycia pamieci operacyjne;j.

Oprocz dobrych stron, warto takze zwréci¢ uwage na potencjalne stabe
strony proponowanych rozwiagzan. Metoda MSiLR, nie zostata calkowicie
zrownoleglona z uwagi na brak dostepnych implementacji czesci z algorytmow
wykorzystywanych przez metode, jednak istnieje mozliwo$é, ze takie
implementacje pojawia sie w przysztosci. Zaréwno metoda MSiLR, jak
i MSLW byly testowane na jednej publicznej bazie zdje¢ dna oka
— IDRID [PPKT'18|, co stanowilo wymog wiarygodnego pordéwnania
zaproponowanych metod ze stanem literatury naukowej. Brak innych
publicznych baz zawierajacych opisane zdjecia dna oka pod katem lokalizacji
srodkéw doteczka i tarczy nerwu wzrokowego moze by¢é potencjalng
przyczyna niepelnej weryfikacji rozwigzan. Zaproponowana metoda MSLW
nie zostata réwniez przygotowana korzystajac z popularnej praktyki, jaka jest
stosowanie walidacji krzyzowej [Sto74|, czego przyczyna jest brak dostepu do
wystarczajacych zasob6éw obliczeniowych. Jak wspomniano w Podrozdziale 5,
trening modeli bazowych metody MSLW na GPU NVIDIA Tesla T4
[AMD23b], ktory jest przeznaczony do trenowania sieci neuronowych, trwatl
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228 godzin i 50 minut. Przy zastosowaniu 5-czesciowej walidacji krzyzowej,
przygotowanie metody mogloby trwaé¢ okolo 5-krotnie dluzej, czyli ponad
1144 godziny i 10 minut, co daje 47 dni, 16 godzin i 10 minut.



Rozdzial 7

Podsumowanie

W niniejszej rozprawie zawarto rozwazania dotyczace metod wsparcia
procesu diagnostycznego w okulistyce. Celem rozprawy byto opracowanie
dwoch nowych metod lokalizacji érodka doteczka oraz Srodka tarczy nerwu
wzrokowego na zdjeciach dna oka.

Fundament pierwszej z proponowanych metod (MSiRL) stanowia techniki
przetwarzania obrazow, takie jak operacje morfologiczne, splot, binaryzacja,
wyréwnywanie histogramoéw oraz techniki analizy 1 obrobki ksztaltu, takie
jak uwypuklanie powlok konturéw obiektéw czy analiza komponentow
potaczonych.

Druga z zaproponowanych metod (MSLW) oparta jest na nowoczesnych
metodach uczenia maszynowego, takich jak uczenie transferowe, uczenie
zespolowe i zastosowanie sieci neuronowych w detekcji obiektow.

Kazda z opracowanych metod poddano testom pod katem doktadnosci
i pokrycia wyznaczonych lokalizacji oraz zuzycia pamieci i czasu
obliczen w wariancie implementacji sekwencyjnej wykonywanej na
procesorze centralnym oraz w wariancie implementacji czesciowo rownolegle;j
wykonywanej czesciowo na procesorze graficznym. Testom poddano rowniez
doktadno$é i pokrycie lokalizacji wyznaczonej przez pojedyncze sieci
neuronowe oraz przez zespot sieci neuronowych.

Na podstawie tez postawionych w Podrozdziale 1.2 wkitad badawczy
przedstawiony w niniejszej rozprawie mozna okresli¢ nastepujaco.

172
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1. Utworzono dwie nowe metody lokalizujace na zdjeciu dna oka srodek
doteczka i $rodek tarczy nerwu wzrokowego.

2. Sprawdzono doktadnos¢ i pokrycie wyznaczonych lokalizacji
cech anatomicznych na zdjeciach dna oka za pomoca obydwu
zaproponowanych metod.

3. Sprawdzono czas wykonania obliczen i zuzycie pamieci operacyjnej za
pomoca obydwu zaproponowanych metod.

4. Zastosowano przyspieszenie sprzetowe w implementacjach obydwu
metod za pomocg zrownoleglania obliczen na procesorze graficznym.

5. Sprawdzono dokladnosé i pokrycie lokalizacji cech anatomicznych na
zdjeciach dna oka przy uzyciu zespotu sieci neuronowych oraz przy
uzyciu pojedynczych sieci neuronowych.

Metoda MSLW osiagneta wyzsza efektywnosé w zadaniu lokalizacji srodka
doteczka w poréwnaniu z innymi rozwiazaniami znanymi z literatury
naukowej i nieznacznie nizsza w zadaniu lokalizacji $rodka tarczy nerwu
wzrokowego. Nalezy jednak podkresli¢, ze nie jest obecnie dostepna pelna
informacja o pokryciu, czyli liczbie wyznaczonych lokalizacji, przez metody
ujete w literaturze naukowej. Takie braki danych moga stanowi¢ czynnik
wprowadzajacy pewien stopien niepewnosci w dokladnosci poréwnania
metody MSLW z innymi rozwiazaniami prezentowanymi w publikacjach
naukowych.

Wszystkie prace implementacyjne, obliczeniowe i analityczne zostaty
dokonane samodzielnie przez autora rozprawy.



Dodatek A

Wyniki testéw metod

A.1 Metoda MSiRL

Nazwa pliku Wspblrzedne ‘Wspoblirzedne Wspoblirzedne Wspélrzedne Roéznica Roéznica Roéznica
z rozszerzeniem srodka srodka srodka srodka miedzy miedzy miedzy
.jpg dotleczka tarczy doteczka tarczy srodkami srodkami srodkami

wyznaczone nerwu wyznaczone nerwu dlap=1 dlap =2 dla p = oo

przez wzrokowego przez wzrokowego

ekspertéw wyznaczone MSiRL wyznaczone

przez przez
ekspertéw MSiRL

IDRiD_ 001 1914,1617 651,1453 1888,1655 - 64.0, - 46.04, - 41.69, -
IDRiD _ 002 1922,1468 3158,1280 1899,1400 3069,1267 91.0, 102.0 71.78, 89.94 68.87, 89.09
IDRiD_ 003 2566,1591 1101,1374 - 816,1134 -, 525.0 -, 372.59 -, 333.14
IDRiD 004 1562,1550 2881,1430 1569,1513 2796,1385 44.0, 130.0 37.66, 96.18 37.08, 89.01
IDRiD_ 005 1757,1310 2840,1175 1571,189 2784,1157 1307.0, 74.0 1136.33, 58.82 1122.7, 56.61
IDRiD_ 006 1745,1580 2963,1501 1743,1495 2844,1464 87.0, 156.0 85.02, 124.62 85.0, 120.18
IDRiD_ 007 2315,1505 842,1374 2940,1908 677,1324 1028.0, 215.0 743.66, 172.41 676.49, 166.52
IDRiD_ 008 2203,1483 895,1299 2154,1443 979,1266 89.0, 117.0 63.25, 90.25 56.63, 85.66
IDRiD_ 009 2011,1670 3241,1591 2050,1690 3137,1575 59.0, 120.0 43.83, 105.22 40.68, 104.13
IDRiID_010 1768,1771 2948,1655 1717,1777 2826,1600 57.0, 177.0 51.35, 133.82 51.03, 125.62
IDRiD_011 2019,1629 872,1385 1758,1369 1000,1374 521.0, 139.0 368.4, 128.47 328.21, 128.03
IDRiD_ 012 1865,1449 647,1149 1735,1320 785,1131 259.0, 156.0 183.14, 139.17 163.16, 138.1
IDRiD_013 2150,1389 850,1224 2112,1379 979,1231 48.0, 136.0 39.29, 129.19 38.23, 129.01
IDRiD_014 2086,1917 816,1636 2081,1975 - 63.0, - 58.22, - 58.01, -
IDRiD_ 015 1955,1576 3076,1483 1587,753 2978,1405 1191.0, 176.0 901.53, 125.25 846.83, 112.29
IDRiD_016 1937,1288 3241,1325 1439,1119 3145,1289 667.0, 132.0 525.89, 102.53 504.4, 97.66
IDRiD_ 017 2026,1644 3286,1321 1869,1503 3172,1318 298.0, 117.0 211.02, 114.04 188.27, 114.0
IDRiD_ 018 1704,1573 520,1340 - 627,1320 -, 127.0 -, 108.85 -, 107.23
IDRiD_ 019 2161,1621 962,1303 832,2382 1072,1295 2090.0, 118.0 1531.46, 110.29 1407.45, 110.01
IDRiD_ 020 1723,1842 2933,1786 1691,1852 2834,1718 42.0, 167.0 33.53, 120.1 32.32, 108.71

Tabela A.1: Pelne wyniki uzyskane przez metode MSiRL na
kolumnach zawierajgcych roznice miedzy srodkami znajdujq sie odlegtosct wyrazone
odlegtosciq Minkowskiego dla podanych wartosci parametru p w kolejnosci: réznica
odlegtosci srodka doteczka, rdznica odlegtosci Srodka tarczy nerwu wzrokowego.

Wersja elektroniczna tabeli: https: // krzywicks. pro/ tab-a-1.
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bazie IDRID. W


https://krzywicki.pro/tab-a-1

(kontynuacja).
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Nazwa pliku Wspéblrzedne ‘Wspobirzedne Wspbirzedne Wspbirzedne Roéznica Roéznica Roéznica
z rozszerzeniem srodka srodka srodka srodka miedzy miedzy miedzy
.jpg dotleczka tarczy doteczka tarczy srodkami srodkami srodkami

wyznaczone nerwu wyznaczone nerwu dlap=1 dlap =2 dla p = oo

przez wzrokowego przez wzrokowego

ekspertéw wyznaczone MSiRL wyznaczone

przez przez
ekspertéw MSiRL
IDRiD_ 021 2011,1670 1018,1415 - 1141,1388 -, 150.0 -, 125.93 -, 123.43
IDRiD _ 022 2000,1385 3136,1325 1386,1041 3028,1305 958.0, 128.0 703.8, 109.84 648.07, 108.23
IDRiD_ 023 2124,1359 865,1059 2045,1288 903,1054 150.0, 43.0 106.22, 38.33 94.76, 38.03
IDRiD_ 024 2266,1314 902,1138 1399,921 973,1121 1260.0, 88.0 951.91, 73.01 893.12, 71.32
IDRiID_ 025 1543,1573 2922,1479 1553,1612 2798,1454 49.0, 149.0 40.26, 126.5 39.22, 124.34
IDRiD_ 026 2367,1550 962,1543 1645,2680 1079,1480 1852.0, 180.0 1340.96, 132.88 1220.76, 122.8
IDRiD_027 1794,1419 3113,1370 1772,1390 2990,1361 51.0, 132.0 36.4, 123.33 32.72, 123.02
IDRiID_ 028 1730,1393 2975,1359 - 2868,1344 -, 122.0 -, 108.05 -, 107.1
IDRID_ 029 2397,1576 1030,1411 2386,1593 1048,1380 28.0, 49.0 20.25, 35.85 18.41, 32.9
IDRiID_ 030 2337,1588 1078,1404 2311,1557 1170,1392 57.0, 104.0 40.46, 92.78 36.18, 92.07
IDRiID_ 031 2367,1419 1045,1291 2411,1421 1145,1297 46.0, 106.0 44.05, 100.18 44.0, 100.01
IDRiD_ 032 1502,1543 2941,1524 1494,1402 2836,1510 149.0, 119.0 141.23, 105.93 141.01, 105.08
IDRiD_ 033 1933,1505 659,1164 3245,2048 - 1855.0, - 1419.93, - 1342.3, -
IDRiD_ 034 2255,1153 951,1044 2021,1003 1089,1043 384.0, 139.0 277.95, 138.0 252.97, 138.0
IDRiD_ 035 1532,1707 2847,1734 1447,1459 2741,1678 333.0, 162.0 262.16, 119.88 251.28, 110.97
IDRiD _ 036 1700,1644 3068,1573 1634,1586 2955,1542 124.0, 144.0 87.86, 117.18 78.44, 113.77
IDRiD_ 037 2105,1782 3312,1617 2098,1785 3217,1595 10.0, 117.0 7.62, 97.51 7.18, 95.39
IDRiD _ 038 2293,1535 962,1434 2216,1510 1043,1417 102.0, 98.0 80.96, 82.76 77.87, 81.25
IDRiD _ 039 1494,1895 2858,1771 1536,1940 2762,1726 87.0, 141.0 61.55, 106.02 54.87, 99.19
IDRiD _ 040 1502,1385 2847,1138 1460,1250 2819,1146 177.0, 36.0 141.38, 29.12 136.34, 28.22
IDRiD_ 041 2379,1629 1161,1505 2403,1644 1180,1492 39.0, 32.0 28.3, 23.02 25.81, 20.84
IDRiD_ 042 1708,1584 2922,1535 1509,1325 2810,1501 458.0, 146.0 326.62, 117.05 293.39, 113.03
IDRiD_ 043 1322,1198 2667,1153 - 2562,1118 -, 140.0 -, 110.68 -, 106.28
IDRiD _044 2188,1321 962,1097 2110,1331 1090,1093 88.0, 132.0 78.64, 128.06 78.05, 128.0
IDRiD_ 045 2154,1408 846,1284 2053,1371 968,1262 138.0, 144.0 107.56, 123.97 102.63, 122.24
IDRiD_ 046 1787,1396 3222,1340 1726,1396 3090,1318 61.0, 154.0 61.0, 133.82 61.0, 132.2
IDRiD_ 047 2169,1411 988,1168 2113,1389 1079,1163 78.0, 96.0 60.17, 91.14 57.11, 91.01
IDRID_ 048 2214,1456 966,1314 2100,1426 994,1343 144.0, 57.0 117.88, 40.31 114.69, 35.92
IDRiD _ 049 1963,1617 3199,1644 1341,1096 3105,1605 1143.0, 133.0 811.37, 101.77 725.62, 96.19
IDRiD_ 050 2015,1314 760,1160 1523,1220 788,1150 586.0, 38.0 500.9, 29.73 493.14, 28.42
IDRiD_051 1775,1917 3087,1674 1872,2107 3006,1649 287.0, 106.0 213.33, 84.77 198.08, 81.79
IDRiD _ 052 2120,1355 884,1378 2045,1360 965,1350 80.0, 109.0 75.17, 85.7 75.01, 82.1
IDRiD_ 053 2337,1677 1007,1505 1982,2288 1104,1413 966.0, 189.0 706.64, 133.69 648.59, 119.15
IDRiD_ 054 1521,1543 2851,1408 - 2732,1369 -, 158.0 -, 125.23 -, 120.38
IDRiD _ 055 1940,1869 647,1644 1661,1848 741,1652 300.0, 102.0 279.79, 94.34 279.04, 94.02
IDRiD_ 056 1547,1543 2907,1333 1421,1372 2798,1287 297.0, 155.0 212.41, 118.31 191.3, 111.67
IDRiD_ 057 2011,1359 719,1381 1898,1382 834,1366 136.0, 130.0 115.32, 115.97 113.32, 115.09
IDRiD_ 058 1644,1441 2810,1370 1557,1358 3008,1171 170.0, 397.0 120.24, 280.72 107.15, 250.1
IDRiD_ 059 2060,1295 854,1172 1992,1292 927,1164 71.0, 81.0 68.07, 73.44 68.0, 73.03
IDRiD_ 060 2491,1306 1153,1142 2532,1310 1243,1123 45.0, 109.0 41.19, 91.98 41.01, 90.28
IDRiD_ 061 2161,1812 3316,1576 2167,1857 3248,1557 51.0, 87.0 45.4, 70.6 45.04, 68.49
IDRiD_ 062 2150,1258 884,1198 2051,1192 981,1192 165.0, 103.0 118.98, 97.19 107.95, 97.01
IDRiD_ 063 1506,1554 2825,1479 1473,1454 2611,907 133.0, 786.0 105.3, 610.72 101.18, 581.82
IDRiID_ 064 1468,1576 2750,1355 1436,1360 2629,1344 248.0, 132.0 218.36, 121.5 216.23, 121.03
IDRiID_ 065 1337,1629 2720,1385 2595,245 - 2642.0, - 1870.3, - 1668.13, -
IDRiD _ 066 2049,1509 801,1374 1623,1576 912,1348 493.0, 137.0 431.24, 114.0 426.55, 111.47
IDRiD_ 067 1757,1790 3166,1677 1687,1713 3007,1518 147.0, 318.0 104.06, 224.86 92.81, 200.33
IDRiD_ 068 2116,1719 3301,1438 2123,1765 3198,1422 53.0, 119.0 46.53, 104.24 46.05, 103.13
IDRiD_ 069 2259,1932 977,1797 2165,1997 1068,1776 159.0, 112.0 114.28, 93.39 103.39, 91.37
IDRiD_ 070 1547,1558 2780,1475 1512,1497 2733,1438 96.0, 84.0 70.33, 59.82 64.62, 53.66
IDRiD_ 071 2604,1670 1337,1460 - 1201,1439 -, 157.0 -, 137.61 -, 136.17
IDRiD_ 072 1817,1865 3098,1782 1763,1843 3008,1737 76.0, 135.0 58.31, 100.62 55.19, 93.6
IDRiD_ 073 2045,1561 805,1509 2012,1551 936,1431 43.0, 209.0 34.48, 152.46 33.3, 139.64
IDRiD_074 2274,1696 992,1610 2233,1739 1095,1602 84.0, 111.0 59.41, 103.31 52.95, 103.02
IDRiD_075 2308,1505 1022,1408 2247,1477 1046,1389 89.0, 43.0 67.12, 30.61 62.91, 27.45
IDRiD_ 076 2000,1591 707,1423 2474,2176 835,1398 1059.0, 153.0 752.93, 130.42 674.38, 128.32
IDRiD_077 1704,1550 2986,1644 1484,1219 2899,1573 551.0, 158.0 397.44, 112.29 360.66, 100.54
IDRiD_ 078 2244,1666 925,1509 2108,1625 1040,1478 177.0, 146.0 142.05, 119.1 137.23, 115.75
IDRiID_ 079 2367,1644 932,1449 2387,1653 1067,1433 29.0, 151.0 21.93, 135.94 20.59, 135.07
IDRiD_ 080 2367,1606 977,1374 2440,1611 836,1279 78.0, 236.0 73.17, 170.02 73.01, 154.12
Tabela A.1: Petne wyniki uzyskane przez metode MSiRL na bazie IDRID
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Nazwa pliku Wspblrzedne ‘Wspobirzedne Wspbirzedne Wspbirzedne Roéznica Roéznica Roéznica
z rozszerzeniem srodka srodka srodka srodka miedzy miedzy miedzy
.jpg dotleczka tarczy doteczka tarczy srodkami srodkami srodkami
wyznaczone nerwu wyznaczone nerwu dlap=1 dlap =2 dla p = oo
przez wzrokowego przez wzrokowego
ekspertéw wyznaczone MSiRL wyznaczone
przez przez
ekspertéw MSiRL
IDRiD_ 081 1952,1363 730,1228 - 852,1200 -, 150.0 -, 125.17 -, 122.49
IDRiD _ 082 2015,1681 3203,1561 1931,1709 3092,1547 112.0, 125.0 88.54, 111.88 85.02, 111.07
IDRiD_ 083 1532,1456 2780,1453 1445,1398 2671,1413 145.0, 149.0 104.56, 116.11 94.86, 110.77
IDRiD_ 084 2293,1505 1067,1366 2267,1492 1074,1381 39.0, 22.0 29.07, 16.55 27.04, 15.49
IDRiD_ 085 1884,1606 3079,1610 1411,1104 2979,1545 975.0, 165.0 689.73, 119.27 614.75, 108.42
IDRiD_ 086 1918,1411 685,1149 1708,1359 789,1120 262.0, 133.0 216.34, 107.97 211.06, 104.75
IDRiD_ 087 1903,1325 3020,1261 1734,1364 2942,1250 208.0, 89.0 173.44, 78.77 169.69, 78.07
IDRiD_ 088 1562,1546 2903,1588 2639,127 2764,1568 2496.0, 159.0 1781.43, 140.43 1601.36, 139.14
IDRID_ 089 2420,1580 1120,1303 2357,1581 1237,1332 64.0, 146.0 63.01, 120.54 63.0, 117.59
IDRiID_ 090 2435,1580 1120,1299 - 1250,1283 -, 146.0 -, 130.98 -, 130.08
IDRID_ 091 1712,1468 3169,1299 - 3074,1279 -, 115.0 -, 97.08 -, 95.29
IDRiD_ 092 2083,1614 786,1438 - 888,1402 -, 138.0 -, 108.17 -, 103.47
IDRiD_ 093 1914,1632 726,1404 1784,1604 817,1365 158.0, 130.0 132.98, 99.01 130.43, 93.33
IDRiD_ 094 2105,1670 835,1434 2031,1691 952,1413 95.0, 138.0 76.92, 118.87 74.56, 117.23
IDRiD _ 095 1858,1902 3042,1884 1832,1938 3017,1831 62.0, 78.0 44.41, 58.6 40.05, 54.79
IDRiD _ 096 2146,1554 794,1284 2065,1526 900,1272 109.0, 118.0 85.7, 106.68 82.1, 106.05
IDRiD_ 097 1918,1558 3188,1520 1619,1397 3075,1448 460.0, 185.0 339.59, 133.99 313.81, 122.01
IDRiD _ 098 2071,1640 857,1385 1946,1647 952,1374 132.0, 106.0 125.2, 95.63 125.01, 95.05
IDRiD _ 099 2495,1464 1116,1321 2462,1445 1210,1310 52.0, 105.0 38.08, 94.64 34.98, 94.05
IDRiD _ 100 2180,1531 913,1276 2165,1493 1011,1253 53.0, 121.0 40.85, 100.66 38.76, 98.42
IDRiD_101 1674,1846 2900,1696 1522,1821 2791,1635 177.0, 170.0 154.04, 124.91 152.23, 115.03
IDRiD_ 102 2356,1745 992,1520 2954,1887 1928,1624 740.0, 1040.0 614.63, 941.76 600.66, 936.43
IDRiD_ 103 1562,1715 2806,1640 1478,1503 2708,1587 296.0, 151.0 228.04, 111.41 216.31, 102.92
Tabela A.1: Pelne wyniki uzyskane przez metode MSiRL na bazie IDRID
(kontynuacja).

Nazwa pliku

Czas [s]

Zuzyta pamie¢ [MiB]

z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU  GPU

IDRiD 001 0.78 0.39 233.04 308.24
IDRiD 002 0.78 0.37 250.42 316.19
IDRiD 003 0.69 0.38 240.15 318.31
IDRiD 004 0.74 044 24533 317.29
IDRiD 005 0.68 0.42 23898 314.24
IDRiD 006 0.66 0.36 239.13 300.14
IDRiD 007 0.69 0.35 242.77 308.44
IDRiD 008 0.65 0.35 241.37 303.11
IDRiD 009 0.65 0.38 241.67 306.23
IDRiD 010 0.66 0.35 246.13 313.63

Tabela A.2: Petne wyniki wydajnosciowe uzyskane przez metode MSIRL na bazie

IDRID. Wersja elektroniczna tabeli: https: // krzywicki. pro/ tab-a-2.


https://krzywicki.pro/tab-a-2
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Nazwa pliku Czas [s] Zuzyta pamie¢ [MiB|
z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU  GPU
IDRiD_ 011 0.70 043 248.64 318.06
IDRiD 012 0.66 0.35 248.17 299.15
IDRiD_013 0.66 0.35 247.30 301.72
IDRiD 014 0.67 040 24248 307.50
IDRiD 015 0.70 0.38 250.53 311.64
IDRiD 016 0.60 0.39 246.71 298.18
IDRiD 017 0.76 047 253.93 319.78
IDRiD 018 0.62 0.32 250.14 302.71
IDRiD_019 0.72 046 255.08 326.20
IDRiD 020 0.66 0.34 246.93 311.88
IDRiD 021 0.66 0.35 241.16 302.75
IDRiD 022 0.66 0.34 230.88 298.88
IDRiD 023 0.69 0.38 243.20 318.33
IDRiD_ 024 0.67 0.33 238.04 310.32
IDRiD 025 0.74 0.43 246.54 327.16
IDRiD 026 0.75 0.44 244.42 316.58
IDRiD 027 0.73 0.41 254.80 323.06
IDRiD 028 0.63 0.31 239.61 293.62
IDRiD 029 0.66 0.35 238.82 311.28
IDRiD 030 0.66 0.35 229.00 311.26
IDRiD 031 0.66 0.39 234.43 303.77
IDRiD 032 0.69 039 244.16 319.39
IDRiD 033 0.72 0.41 24465 324.43
IDRiD_ 034 0.68 0.38 239.21 317.12
IDRiD 035 0.66 0.40 231.58 302.78
IDRiD 036 0.70  0.40 249.69 312.61
IDRiD 037 0.66 0.35 235.19 308.16
IDRiD 038 0.65 0.34 233.61 313.05
IDRiD_039 0.69 0.37 236.72 315.05
IDRiD_ 040 0.66 0.36 243.44 305.92
IDRiD 041 0.60 0.35 230.27 307.74
IDRiD 042 0.66 0.38 233.81 321.02
IDRiD 043 0.62 0.35 232.82 302.63
IDRiD 044 0.67 0.34 244.80 305.09
IDRiD 045 0.73 041 251.98 325.44

Tabela A.2: Petne wyniki wydajnosciowe uzyskane przez metode MSIRL na bazie
IDRID (kontynuacja,).
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Nazwa pliku Czas [s] Zuzyta pamie¢ [MiB|
z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU  GPU
IDRiD 045 0.73 0.41 25198 325.44
IDRiD 046 0.69 0.47 236.97 320.97
IDRiD 047 0.66 0.35 239.86 302.00
IDRiD 048 0.69 0.38 250.05 320.53
IDRiD 049 0.78 0.38  240.75 312.03
IDRiD 050 0.72 041 255.67 326.34
IDRiD 051 0.72 0.49 240.35 324.58
IDRiD 052 0.65 0.38 239.98 299.98
IDRiD 053 0.68 040 240.47 324.84
IDRiD 054 0.63 032 233.13 309.78
IDRiD 055 0.60 035 234.39 305.71
IDRiD 056 0.68 0.37 247.63 308.75
IDRiD 057 0.69 0.42 238.31 320.36
IDRiD 058 0.69 040 243.27 310.66
IDRiD 059 0.69 045 257.80 331.42
IDRiD 060 0.68 0.49 250.78 321.44
IDRiD 061 0.70 0.39 241.74 310.94
IDRiD 062 0.74 0.44  250.40 315.17
IDRiD 063 0.69 0.38 238.59 315.19
IDRiD 064 0.69 037 233.89 317.00
IDRiD 065 0.60 0.34 244.16 308.94
IDRiD 066 0.69 0.38 229.86 315.02
IDRiD 067 0.84 0.55 266.18 343.09
IDRiD_ 068 0.68 0.37 236.67 309.45
IDRiD 069 0.71 0.40 257.93 319.63
IDRiD 070 0.69 0.38 24540 320.55
IDRiD 071 0.60 0.34 248.05 307.35
IDRiD 072 0.74 0.43 249.64 326.80
IDRiD_073 0.65 0.34 237.82 313.03
IDRiD_ 074 0.66 0.34 246.80 303.18
IDRiD 075 0.82 0.50 248.08 331.59
IDRiD 076 0.69 0.38 240.10 309.90
IDRiD 077 0.66 037 232.73 311.79
IDRiD 078 0.66 0.34 234.83 313.20
IDRiD_ 079 0.65 0.34 246.73 302.29
IDRiD 080 0.68 0.38 240.87 303.30

Tabela A.2: Petne wyniki wydajnosciowe uzyskane przez metode MSIRL na bazie
IDRID (kontynuacja,).
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Nazwa pliku Czas [s] Zuzyta pamie¢ [MiB|
z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU  GPU
IDRiD_ 081 0.62 0.40 234.31 311.73
IDRiD 082 0.68 0.37 23793 316.81
IDRiD_ 083 0.69 0.35 251.59 313.82
IDRiD 084 0.66 0.34 230.75 303.06
IDRiD 085 0.76 043 235.74 309.41
IDRiD 086 0.66 0.34 242.11 302.06
IDRiD 087 0.71 040 238.57 323.75
IDRiD 088 0.68 0.37 237.18 311.50
IDRiD 089 0.71 040 254.37 323.84
IDRiD 090 0.62 031 231.77 296.29
IDRiD 091 0.62 031 250.79 310.53
IDRiD 092 0.62 031 249.82 307.03
IDRiD 093 0.68 0.37 239.65 309.20
IDRiD (094 0.68 048 24541 322.05
IDRiD 095 0.68 040 251.35 305.39
IDRiD 096 0.64 036 243.76 311.55
IDRiD 097 0.69 0.38 248.04 317.75
IDRiD 098 0.65 0.35 242.02 303.17
IDRiD 099 0.65 040 229.94 311.58
IDRiD 100 0.69 037 247.02 314.48
IDRiD 101 0.65 0.42 232.77 314.61
IDRiD 102 0.74 0.45 252.83 346.38
IDRiD 103 0.65 0.44 243.62 333.27

Tabela A.2: Petne wyniki wydajnosciowe uzyskane przez metode MSiRL na bazie
IDRID (kontynuacja,).
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A.2 Metoda MSLW
Nazwa pliku Wspoblrzedne Wspoblrzedne ‘Wspoirzedne Wspobirzedne Roznica Roéznica Roznica
7 rozszerzeniem srodka $rodka $rodka $rodka miedzy miedzy miedzy
.jpg doteczka tarczy doteczka tarczy $§rodkami $rodkami $rodkami
wyznaczone nerwu wyznaczone nerwu dlap=1 dlap =2 dla p = oo
przez wzrokowego przez wzrokowego
ekspertow wyznaczone MSLW wyznaczone
przez przez
ekspertow MSLW
IDRiD_ 001 1914, 1617 651, 1453 - 679, 1394 — 87.0 - 65.31 - 61.03
IDRiD _ 002 1922, 1468 3158, 1280 1937, 1403 3153, 1264 80.0, 21.0 66.71, 16.76 65.27, 16.16
IDRiD _ 003 2566, 1591 1101, 1374 2527, 1558 1098, 1376 72.0, 5.0 51.09, 3.61 45.67, 3.27
IDRiD_ 004 1562, 1550 2881, 1430 1556, 1531 2875, 1392 25.0, 44.0 19.92, 38.47 19.2, 38.05
IDRiD _ 005 1757, 1310 2840, 1175 1801, 1328 2851, 1138 62.0, 48.0 47.54, 38.6 44.98, 37.32
IDRiID_ 006 1745, 1580 2963, 1501 1633, 1657 2967, 1482 189.0, 23.0 135.92, 19.42 123.01, 19.06
IDRiD_ 007 2315, 1505 842, 1374 2249, 1472 857, 1356 99.0, 33.0 73.79, 23.43 68.64, 20.96
IDRiD _ 008 2203, 1483 895, 1299 2191, 1446 897, 1290 49.0, 11.0 38.9, 9.22 37.42, 9.03
IDRiD _ 009 2011, 1670 3241, 1591 - 3232, 1571 —-29.0 —21.93 - 20.59
IDRiD_ 010 1768, 1771 2948, 1655 1754, 1767 2930, 1621 18.0, 52.0 14.56, 38.47 14.11, 35.6
IDRiD_011 2019, 1629 872, 1385 2013, 1601 888, 1369 34.0, 32.0 28.64, 22.63 28.09, 20.16
IDRiD_012 1865, 1449 647, 1149 1857, 1421 685, 1134 36.0, 53.0 29.12, 40.85 28.22, 38.76
IDRiD_013 2150, 1389 850, 1224 2149, 1364 856, 1198 26.0, 32.0 25.02, 26.68 25.0, 26.11
IDRiD_014 2086, 1917 816, 1636 2060, 1917 782, 1626 26.0, 44.0 26.0, 35.44 26.0, 34.29
IDRiID_015 1955, 1576 3076, 1483 - 3073, 1449 - 37.0 — 34.13 — 34.01
IDRiD_ 016 1937, 1288 3241, 1325 1930, 1272 3244, 1324 23.0, 4.0 17.46, 3.16 16.43, 3.04
IDRiD_ 017 2026, 1644 3286, 1321 - 3277, 1297 - 33.0 — 25.63 —24.41
IDRiD_ 018 1704, 1573 520, 1340 1714, 1552 588, 1330 31.0, 78.0 23.26, 68.73 21.73, 68.07
IDRiD_ 019 2161, 1621 962, 1303 2137, 1579 994, 1289 66.0, 46.0 48.37, 34.93 44.46, 32.87
IDRiD _ 020 1723, 1842 2933, 1786 1695, 1844 2925, 1758 30.0, 36.0 28.07, 29.12 28.0, 28.22
Tabela A.3: Pelne wyniki uzyskane przez metode MSLW na bazie IDRID. W

kolumnach zawierajgcych roznice miedzy Srodkami znajdujq sie odlegtosci wyrazone
odlegtosciq Minkowskiego dla podanych warto$ci parametru p w kolejnosci: réznica
odlegtosci srodka doteczka, rioznica odlegtosci srodka tarczy nerwu wzrokowego.
Wersja elektroniczna tabeli: https: // krzywickt. pro/ tab-a-3.


https://krzywicki.pro/tab-a-3

DODATEK A. WYNIKI TESTOW METOD 181

Nazwa pliku Wspéblrzedne ‘Wspobirzedne Wspbirzedne Wspbirzedne Roéznica Roéznica Roéznica
z rozszerzeniem srodka srodka srodka srodka miedzy miedzy miedzy
.jpg dotleczka tarczy doteczka tarczy srodkami srodkami srodkami

wyznaczone nerwu wyznaczone nerwu dlap=1 dlap =2 dla p = oo

przez wzrokowego przez wzrokowego

ekspertéw wyznaczone MSLW wyznaczone

przez przez
ekspertow MSLW

IDRiD_ 021 2011, 1670 1018, 1415 - 1025, 1388 — 34.0 - 27.89 - 27.16
IDRiD _ 022 2000, 1385 3136, 1325 2329, 1527 3130, 1309 471.0, 22.0 358.34, 17.09 337.59, 16.28
IDRiD_ 023 2124, 1359 865, 1059 2108, 1322 898, 1056 53.0, 36.0 40.31, 33.14 37.97, 33.01
IDRiD_ 024 2266, 1314 902, 1138 2263, 1289 912, 1132 28.0, 16.0 25.18, 11.66 25.01, 10.67
IDRiID_ 025 1543, 1573 2922, 1479 1527, 1554 2931, 1458 35.0, 30.0 24.84, 22.85 22.21, 21.54
IDRiD_ 026 2367, 1550 962, 1543 2383, 1537 972, 1527 29.0, 26.0 20.62, 18.87 18.46, 17.21
IDRiD_027 1794, 1419 3113, 1370 1755, 1404 3102, 1357 54.0, 24.0 41.79, 17.03 39.73, 15.22
IDRiID_ 028 1730, 1393 2975, 1359 1698, 1389 2987, 1348 36.0, 23.0 32.25, 16.28 32.02, 14.52
IDRID_ 029 2397, 1576 1030, 1411 2390, 1560 1039, 1395 23.0, 25.0 17.46, 18.36 16.43, 16.9
IDRiID_ 030 2337, 1588 1078, 1404 2351, 1556 1098, 1372 46.0, 52.0 34.93, 37.74 32.87, 34.42
IDRiD_ 031 2367, 1419 1045, 1291 2438, 1412 1055, 1276 78.0, 25.0 71.34, 18.03 71.02, 16.36
IDRiD_ 032 1502, 1543 2941, 1524 1517, 1421 2936, 1499 137.0, 30.0 122.92, 25.5 122.08, 25.07
IDRiD_ 033 1933, 1505 659, 1164 1900, 1521 668, 1139 49.0, 34.0 36.67, 26.57 34.21, 25.38
IDRiD_ 034 2255, 1153 951, 1044 2267, 1154 962, 1036 13.0, 19.0 12.04, 13.6 12.0, 12.26
IDRiD_ 035 1532, 1707 2847, 1734 1522, 1709 2844, 1711 12.0, 26.0 10.2, 23.19 10.03, 23.02
IDRiD _ 036 1700, 1644 3068, 1573 1689, 1640 3052, 1560 15.0, 29.0 11.7, 20.62 11.17, 18.46
IDRiD_ 037 2105, 1782 3312, 1617 2088, 1754 3301, 1594 45.0, 34.0 32.76, 25.5 29.95, 23.81
IDRiD _ 038 2293, 1535 962, 1434 2283, 1516 971, 1423 29.0, 20.0 21.47, 14.21 19.88, 12.72
IDRiD _ 039 1494, 1895 2858, 1771 1511, 1890 2858, 1739 22.0, 32.0 17.72, 32.0 17.14, 32.0
IDRiD _ 040 1502, 1385 2847, 1138 1490, 1378 2843, 1154 19.0, 20.0 13.89, 16.49 12.75, 16.08
IDRiD_ 041 2379, 1629 1161, 1505 2375, 1609 1167, 1477 24.0, 34.0 20.4, 28.64 20.05, 28.09
IDRiD_ 042 1708, 1584 2922, 1535 1710, 1636 2928, 1530 54.0, 11.0 52.04, 7.81 52.0, 6.99
IDRiD_ 043 1322, 1198 2667, 1153 1294, 1184 2670, 1138 42.0, 18.0 31.3, 15.3 29.12, 15.04
IDRiD _044 2188, 1321 962, 1097 2173, 1319 973, 1082 17.0, 26.0 15.13, 18.6 15.01, 16.76
IDRiD_ 045 2154, 1408 846, 1284 2159, 1361 862, 1258 52.0, 42.0 47.27, 30.53 47.02, 27.88
IDRiD_ 046 1787, 1396 3222, 1340 1788, 1375 3224, 1322 22.0, 20.0 21.02, 18.11 21.0, 18.01
IDRiD_ 047 2169, 1411 988, 1168 2154, 1406 983, 1152 20.0, 21.0 15.81, 16.76 15.18, 16.16
IDRiD _ 048 2214, 1456 966, 1314 2205, 1438 980, 1314 27.0, 14.0 20.12, 14.0 18.72, 14.0
IDRiD _ 049 1963, 1617 3199, 1644 1948, 1621 3197, 1619 19.0, 27.0 15.52, 25.08 15.09, 25.0
IDRiD_ 050 2015, 1314 760, 1160 2008, 1330 758, 1149 23.0, 13.0 17.46, 11.18 16.43, 11.02
IDRiD_051 1775, 1917 3087, 1674 1759, 1889 3076, 1651 44.0, 34.0 32.25, 25.5 29.64, 23.81
IDRiD _ 052 2120, 1355 884, 1378 2113, 1371 934, 1358 23.0, 70.0 17.46, 53.85 16.43, 51.04
IDRiD_ 053 2337, 1677 1007, 1505 - 1007, 1497 - 8.0 - 8.0 - 8.0
IDRiD_ 054 1521, 1543 2851, 1408 1518, 1535 2860, 1385 11.0, 32.0 8.54, 24.7 8.14, 23.45
IDRiD _ 055 1940, 1869 647, 1644 1944, 1860 658, 1623 13.0, 32.0 9.85, 23.71 9.26, 21.96
IDRiD_ 056 1547, 1543 2907, 1333 1510, 1547 2912, 1328 41.0, 10.0 37.22, 7.07 37.02, 6.3
IDRiD_ 057 2011, 1359 719, 1381 - 713, 1372 - 15.0 - 10.82 - 9.81
IDRiD_ 058 1644, 1441 2810, 1370 1652, 1408 2812, 1331 41.0, 41.0 33.96, 39.05 33.16, 39.0
IDRiD_ 059 2060, 1295 854, 1172 2056, 1269 824, 1145 30.0, 57.0 26.31, 40.36 26.03, 36.01
IDRiD_ 060 2491, 1306 1153, 1142 2486, 1295 1163, 1125 16.0, 27.0 12.08, 19.72 11.33, 18.08
IDRiD_ 061 2161, 1812 3316, 1576 2156, 1809 3321, 1579 8.0, 8.0 5.83, 5.83 5.34, 5.34
IDRiD_ 062 2150, 1258 884, 1198 2116, 1252 901, 1194 40.0, 21.0 34.53, 17.46 34.06, 17.07
IDRiD_ 063 1506, 1554 2825, 1479 1480, 1539 2816, 1474 41.0, 14.0 30.02, 10.3 27.57, 9.49
IDRiID_ 064 1468, 1576 2750, 1355 1453, 1587 2760, 1356 26.0, 11.0 18.6, 10.05 16.76, 10.0
IDRiD _ 065 1337, 1629 2720, 1385 - 2719, 1375 - 11.0 — 10.05 - 10.0
IDRiD _ 066 2049, 1509 801, 1374 2133, 1575 808, 1364 150.0, 17.0 106.83, 12.21 95.84, 11.03
IDRiD_ 067 1757, 1790 3166, 1677 1722, 1765 3149, 1667 60.0, 27.0 43.01, 19.72 38.82, 18.08
IDRiD_ 068 2116, 1719 3301, 1438 2090, 1704 3293, 1414 41.0, 32.0 30.02, 25.3 27.57, 24.29
IDRiD_ 069 2259, 1932 977, 1797 2251, 1915 979, 1772 25.0, 27.0 18.79, 25.08 17.57, 25.0
IDRiD_ 070 1547, 1558 2780, 1475 1554, 1542 2775, 1467 23.0, 13.0 17.46, 9.43 16.43, 8.6
IDRiD_ 071 2604, 1670 1337, 1460 2564, 1657 1347, 1431 53.0, 39.0 42.06, 30.68 40.45, 29.39
IDRiD_ 072 1817, 1865 3098, 1782 - 3113, 1760 - 37.0 —26.63 —-24.11
IDRiD_ 073 2045, 1561 805, 1509 2033, 1536 815, 1482 37.0, 37.0 27.73, 28.79 25.89, 27.45
IDRiD_074 2274, 1696 992, 1610 2273, 1689 999, 1593 8.0, 24.0 7.07, 18.38 7.01, 17.39
IDRiD_075 2308, 1505 1022, 1408 2305, 1483 1042, 1384 25.0, 44.0 22.2, 31.24 22.02, 27.95
IDRiD_ 076 2000, 1591 707, 1423 1980, 1592 735, 1398 21.0, 53.0 20.02, 37.54 20.0, 33.49
IDRiD_077 1704, 1550 2986, 1644 1651, 1536 2979, 1598 67.0, 53.0 54.82, 46.53 53.32, 46.05
IDRiD_ 078 2244, 1666 925, 1509 2225, 1649 932, 1485 36.0, 31.0 25.5, 25.0 22.75, 24.2
IDRiID_ 079 2367, 1644 932, 1449 2359, 1643 946, 1429 9.0, 34.0 8.06, 24.41 8.01, 22.07
IDRiD_ 080 2367, 1606 977, 1374 2371, 1594 965, 1317 16.0, 69.0 12.65, 58.25 12.15, 57.18

Tabela A.3: Pelne wyniki uzyskane przez

(kontynuacja).

metode MSLW na bazie IDRID
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Nazwa pliku Wspblrzedne ‘Wspobirzedne Wspbirzedne Wspbirzedne Roéznica Roéznica Roéznica
z rozszerzeniem srodka srodka srodka srodka miedzy miedzy miedzy
.jpg dotleczka tarczy doteczka tarczy srodkami srodkami srodkami
wyznaczone nerwu wyznaczone nerwu dlap=1 dlap =2 dla p = oo
przez wzrokowego przez wzrokowego
ekspertéw wyznaczone MSLW wyznaczone
przez przez
ekspertow MSLW
IDRiD_ 081 1952, 1363 730, 1228 1876, 1312 750, 1204 127.0, 44.0 91.53, 31.24 82.99, 27.95
IDRiD _ 082 2015, 1681 3203, 1561 1991, 1672 3206, 1535 33.0, 29.0 25.63, 26.17 24.41, 26.01
IDRiD_ 083 1532, 1456 2780, 1453 1498, 1475 2788, 1419 53.0, 42.0 38.95, 34.93 35.87, 34.15
IDRiD_ 084 2293, 1505 1067, 1366 2313, 1488 1071, 1401 37.0, 39.0 26.25, 35.23 23.46, 35.02
IDRiD_ 085 1884, 1606 3079, 1610 1904, 1608 3095, 1583 22.0, 43.0 20.1, 31.38 20.01, 28.76
IDRiD_ 086 1918, 1411 685, 1149 1894, 1423 679, 1136 36.0, 19.0 26.83, 14.32 24.96, 13.41
IDRiD_ 087 1903, 1325 3020, 1261 1886, 1311 3020, 1226 31.0, 35.0 22.02, 35.0 19.71, 35.0
IDRiD_ 088 1562, 1546 2903, 1588 1586, 1537 2908, 1583 33.0, 10.0 25.63, 7.07 24.41, 6.3
IDRID_ 089 2420, 1580 1120, 1303 2384, 1568 1126, 1296 48.0, 13.0 37.95, 9.22 36.44, 8.24
IDRiID_ 090 2435, 1580 1120, 1299 2421, 1576 1131, 1291 18.0, 19.0 14.56, 13.6 14.11, 12.26
IDRID_ 091 1712, 1468 3169, 1299 - 3153, 1295 - 20.0 - 16.49 - 16.08
IDRiD_ 092 2083, 1614 786, 1438 1992, 1480 794, 1420 225.0, 26.0 161.98, 19.7 146.74, 18.51
IDRiD_ 093 1914, 1632 726, 1404 1894, 1604 720, 1384 48.0, 26.0 34.41, 20.88 31.06, 20.18
IDRiD_ 094 2105, 1670 835, 1434 2076, 1629 846, 1407 70.0, 38.0 50.22, 29.15 45.36, 27.6
IDRiD _ 095 1858, 1902 3042, 1884 1844, 1901 3035, 1845 15.0, 46.0 14.04, 39.62 14.0, 39.08
IDRiD _ 096 2146, 1554 794, 1284 2108, 1531 800, 1267 61.0, 23.0 44.42, 18.03 40.62, 17.25
IDRiD_ 097 1918, 1558 3188, 1520 1912, 1539 3196, 1503 25.0, 25.0 19.92, 18.79 19.2, 17.57
IDRiD 098 2071, 1640 857, 1385 1998, 1629 856, 1363 84.0, 23.0 73.82, 22.02 73.08, 22.0
IDRiD:OQQ 2495, 1464 1116, 1321 2462, 1439 1128, 1300 58.0, 33.0 41.4, 24.19 37.22, 22.23
IDRiD _ 100 2180, 1531 913, 1276 2167, 1511 928, 1254 33.0, 37.0 23.85, 26.63 21.68, 24.11
IDRiD_101 1674, 1846 2900, 1696 1623, 1847 2895, 1678 52.0, 23.0 51.01, 18.68 51.0, 18.13
IDRiD_ 102 2356, 1745 992, 1520 - 990, 1495 - 27.0 - 25.08 - 25.0
IDRiD_ 103 1562, 1715 2806, 1640 1555, 1710 2811, 1609 12.0, 36.0 8.6, 31.4 7.76, 31.04
Tabela A.3: Pelne wyniki uzyskane przez metode MSLW na bazie IDRID
(kontynuacja).

Nazwa pliku

Czas [s]

Zuzyta pamie¢ [MiB]

z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU GPU

IDRiD_001.jpg 23.44 12.38 3506.30 3453.64
IDRiD _002.jpg 16.03 2.06 3575.03 3464.88
IDRiD_003.jpg 16.44 2.34  3550.88 3453.50
IDRiD 004.jpg 16.64 2.25 3608.61 3454.27
IDRIiD_ 005.jpg 1652 2.22  3523.94 3436.04
IDRiD _006.jpg 16.53 2.30 3463.01 3446.74
IDRiD _007.jpg 16.39 2.36  3484.36 3476.72
IDRiD _008.jpg 16.96 2.33  3480.08 3442.03
IDRiD_009.jpg 16.73 2.29  3518.58 3447.72
IDRiD _010.jpg 16.86 2.22  3627.67 3471.58

Tabela A.4: Pelne wyniki wydajnosciowe uzyskane przez metode MSLW na bazie
IDRID. Wersja elektroniczna tabeli: https: // krzywicki. pro/ tab-a-4 .


https://krzywicki.pro/tab-a-4
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Nazwa pliku Czas [s] Zuzyta pamie¢ [MiB|
z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU GPU
IDRiD_011.jpg 16.53 229  3562.24 3433.12
IDRiD_ 012.jpg 16.52 223  3589.46 3417.92
IDRiD_013.jpg 16.68 2.26  3581.10 3456.96
IDRiD_014.jpg 16.78 2.35 3590.44 3463.36
IDRiD_015.jpg 1651 2.30  3575.40 3470.18
IDRiD_016.jpg 16.67 2.20 3576.65 3470.28
IDRiD_017.jpg 16.66 2.19 3588.28 3448.47
IDRIiD_018.jpg 16.65 2.07 3656.96 3475.86
IDRiD_019.jpg 16.42 1.89 3446.81 2887.86
IDRID_020.jpg 18.61 1.85 3431.84 3523.40
IDRiD_021.jpg 1717 1.83 343245 3538.68
IDRIiD_ 022.jpg 1703 1.84 3549.39 3547.47
IDRIiD_ 023.jpg 1680 1.88  3446.22 3563.62
IDRiD _024.jpg 16.85 2.05  3583.36 3540.85
IDRiD_ 025.jpg 16.69 2.05 3491.00 3497.65
IDRIiD_ 026.jpg 16.63 2.18  3525.95 3544.57
IDRiD_027.jpg 1688 2.20 3427.43 3523.79
IDRiD_028.jpg 16.77 227  3482.47 3543.18
IDRiD_ 029.jpg 16.58 2.26  3485.35 3532.85
IDRiD _030.jpg 16.68 2.31  3603.62 3541.98
IDRiD_031.jpg 16.90 2.27  3553.48 3554.78
IDRiD_ 032.jpg 16.68 2.18 353401 3540.74
IDRiD 033.jpg 16.63 2.31 3507.01 3552.96
IDRiD_ 034.jpg 16.55 2.27  3597.09 3545.68
IDRiD_ 035.jpg 1681 241 3614.44 3521.15
IDRiD_ 036.jpg 1656 2.30  3631.54 3558.46
IDRiD 037.jpg 16.52 2.32  3661.67 3598.88
IDRiD 038.jpg 16.61 2.30 3530.34 3564.22
IDRiD_039.jpg 17.08 2.36 3570.06 3541.04
IDRIiD_040.jpg 16.88 242  3639.54 3538.14
IDRIiD_041.jpg 1654 2.11  3607.98 3548.57
IDRIiD_ 042.jpg 1663 1.93 3622.27 3549.45
IDRiD_043.jpg 16.71 1.86 3648.17 3558.65
IDRiD 044.jpg 16.43 1.83 3669.96 3544.76
IDRiD _045.jpg 16.48 1.86 3670.21 3547.92

Tabela A.4: Pelne wyniki wydajnosciowe uzyskane przez metode MSLW na bazie
IDRID (kontynuacja,).
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Nazwa pliku Czas [s] Zuzyta pamie¢ [MiB|
z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU GPU
IDRiD_046.jpg 16.60 1.87  3589.43 3555.60
IDRiD_047.jpg 16.52 2.03  3541.41 3575.52
IDRIiD_048.jpg 1642 2.16  3515.64 3569.47
IDRIiD_049.jpg 16.66 2.26 3442.81 3561.89
IDRiD_ 050.jpg 1730 231  3535.68 3556.92
IDRiD_ 051.jpg 1642 2.22  3470.61 3550.95
IDRiD_052.jpg 16.61 2.37  3463.55 3601.30
IDRID_ 053.jpg 1688 2.21  3462.42 3559.29
IDRiD _054.jpg 16.65 2.35  3465.60 3560.83
IDRiD _055.jpg 16.67 2.31  3505.50 3565.88
IDRiD _056.jpg 16.45 2.26  3455.57 3550.89
IDRiD_057.jpg 16.63 2.28  3465.34 3570.50
IDRiD _058.jpg 16.86 2.24  3441.74 3549.14
IDRiD _059.jpg 16.43 2.19  3455.81 3532.85
IDRIiD_ 060.jpg 16.64 2.35 3478.06 3542.94
IDRIiD_ 061.jpg 1647 2.22  3440.04 3533.66
IDRiD 062.jpg 16.53 2.33  3454.90 3552.80
IDRiD _063.jpg 16.74 238  3431.79 3533.51
IDRiD_ 064.jpg 16.93 2.41  3498.10 3548.85
IDRiD _065.jpg 16.77 2.21  3462.71 3555.55
IDRiD 066.jpg 16.66 1.95 3440.30 3532.68
IDRiD 067.jpg 16.49 1.86 3456.58 3537.33
IDRiD _068.jpg 16.80 1.85  3443.39 3527.48
IDRIiD_ 069.jpg 1742 1.89  3512.51 3542.87
IDRiD _070.jpg 17.02 1.94 3484.41 3546.85
IDRiD_071.jpg 1656 2.19  3458.22 3559.55
IDRiD_072.jpg 16.71 2.08  3467.68 3556.21
IDRiD 073.jpg 16.63 2.30 3436.87 3585.56
IDRID_074.jpg 16.60 2.27 3481.62 3579.22
IDRiD 075.jpg 16.91 2.31  3443.42 3614.80
IDRIiD_076.jpg 1680 2.36  3462.14 3563.85
IDRiD 077.jpg 16.63 2.31  3453.35 3553.57
IDRiD 078.jpg 1726 2.38  3433.65 3547.40
IDRiD 079.jpg 16.70 2.34  3451.97 3556.60
IDRiD _080.jpg 16.84 2.36  3456.55 3572.25

Tabela A.4: Pelne wyniki wydajnosciowe uzyskane przez metode MSLW na bazie
IDRID (kontynuacja,).
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Nazwa pliku Czas [s] Zuzyta pamie¢ [MiB|
z rozszerzeniem .jpg CPU GPU CPU GPU
IDRID_ 081.jpg 16.75 226  3422.61 3552.08
IDRiD_082.jpg 16.97 231 3515.73 3572.30
IDRiD_ 083.jpg 16.74 2.37  3446.83 3559.60
IDRIiD_084.jpg 1680 2.38 343478 3547.22
IDRIiD_ 085.jpg 1754 2.26  3438.86 3551.82
IDRiD_086.jpg 17.01 237 3445.42 3542.68
IDRiD_087.jpg 17.32 220 3434.01 3560.10
IDRiD_088.jpg 17.31 233  3445.53 3568.74
IDRIiD_ 089.jpg 1729 2.01 345179 3535.52
IDRiD _090.jpg 17.25 1.92  3500.95 3552.13
IDRiD_091.jpg 1677 1.87 3454.65 3589.11
IDRiD_092.jpg 1682 1.86 3456.54 3585.72
IDRiD_093.jpg 17.11 1.90 3459.75 3617.88
IDRiD _094.jpg 16.84 2.06 3464.87 3553.06
IDRID_095.jpg 16.62 211 3461.10 357175
IDRIiD_096.jpg 1785 2.34 3442.93 3581.26
IDRiD_097.jpg 17.17 231  3499.10 3579.08
IDRiD _098.jpg 16.85 2.21  3437.95 3565.75
IDRiD_099.jpg 16.97 2.22  3539.86 3568.86
IDRiD _100.jpg 16.82 2.35 3553.02 3569.98
IDRID_101.jpg 16.90 223  3423.63 3576.41
IDRID_102.jpg 16.69 224 345321 3560.26
IDRiD_103.jpg 16.91 224  3441.94 3569.44

Tabela A.4: Petne wyniki wydajno$ciowe uzyskane przez metode MSLW na bazie
IDRID (kontynuacja,).
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Cecha anatomiczna / p=1 p=2 p = o0

symbol modelu Srednia  Max Min Srednia Max Min  Srednia Max Min
bazowego

D SNP1W1 39.07 206.00 7.00 30.59 146.00 7.00 28.84 130.37  6.54
TNW SNP1W1 32.55 77.00 2.00 26.02 73.01 2.00 24.79 73.00 2.00
D SNP1W2 40.55 124.00 5.00 32.04 105.12  4.12  30.43 103.29 4.02
TNW SNP1W2 29.85 72.00 1.00 23.76 62.51 1.00 22.62 62.04 1.00
D SNP2W1 41.43 183.00 3.00 32.80 143.28 2.24 31.14 136.99  2.08
TNW SNP2W1 32.91 101.00 7.00 26.02 73.93 5.00 24.71 70.07 4.50
D SNP2W2 43.41 139.00 6.00 35.05 108.00 4.47 33.35 108.00 4.16
TNW SNP2W2 34.18 80.00 9.00 27.48 69.87 6.40 26.25 69.09 5.74
D SNP3W1 43.31 252.00 7.00 33.89 183.17 5.39  32.02 167.28 5.10
TNW SNP3W1 33.12 115.00 9.00 26.24 87.32 6.71  24.93 82.17 6.24
D SNP3W2 52.12 471.00 0.00 40.97 358.34 0.00 38.72 337.59  0.00
TNW SNP3W2 30.74 86.00 3.00 24.88 65.39 3.00 23.80 64.00 3.00
D SNP4W1 40.00 196.00 4.00 31.47 139.18 3.16  29.70 124.50 3.04
TNW SNP4W1 33.88 100.00 6.00 26.91 71.40 4.47  25.58 64.21 4.16
D SNP4W2 43.13 171.00 4.00 33.88 122.41 3.61 31.99 110.34  3.27
TNW SNP4W2 34.56 90.00 4.00 27.08 68.66 2.83 25.58 67.25 2.52
D SNP1WIT 40.97 153.00 4.00 32.16 122.33 4.00 30.41 121.13  4.00
TNW SNP1WIT 31.45 108.00 4.00 25.10 86.68 3.16 23.89 83.75 3.04
D SNP1W2T 37.03 171.00 6.00 29.54 135.67 6.00 28.05 130.47  6.00
TNW SNP1W2T 34.80 102.00 1.00 27.59 90.80 1.00 26.20 90.07 1.00
D SNP2WI1T 42.78 147.00 1.00 34.26 105.68 1.00 32.63 95.63 1.00
TNW SNP2W1T 32.58 244.00 3.00 25.40 175.84  3.00 23.96 159.44  3.00
D SNP2W2T 37.34 87.00 2.00 29.39 62.20 2.00 27.80 60.03 2.00
TNW SNP2W2T 34.94 139.00 0.00 27.69 100.40 0.00 26.27 91.22 0.00
D SNP3W1T 39.86 168.00 2.00 31.47 118.79 141 29.84 105.83 1.26
TNW SNP3WI1T 34.61 90.00 8.00 27.30 70.84 5.83 25.94 67.89 5.34
D SNP3W2T 40.53 110.00 6.00 32.46 92.44 4.47  30.92 92.03 4.16
TNW SNP3W2T 32.57 103.00 3.00 26.03 88.46 2.24 2479 87.18 2.08
D SNP4WI1T 37.88 152.00 7.00 30.38 120.17  5.00  29.00 115.39  4.50
TNW SNP4WI1T 30.05 92.00 3.00 23.90 77.67 224  22.72 76.24 2.08
D SNP4W2T 49.29 167.00 6.00 37.95 137.28 4.47 35.61 133.74 4.16
TNW SNP4W2T 34.35 98.00 5.00 27.22 73.68 4.12  25.81 73.06 4.02

Tabela A.5: Blgd miedzy wspotrzednymi Srodkéw doteczka oraz tarczy nerwu
wzrokowego wyznaczonymi przez modele bazowe metody MSLW dla wszystki zdjeé
bazy IDRID za pomocq trzech wariantéw odlegtosci Minkowskiego. D — lokalizacja
doteczka, TNW — lokalizacja tarczy nerwu wzrokowego, Max — wartosé najwieksza,
Min — warto$¢ najmniejsza. Wersja elektroniczna tabeli: https: //krzywicks.
pro/ tab-a-5.
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Cecha anatomiczna / p=1 p=2 p = o0

symbol modelu Srednia  Max Min Srednia Max Min  Srednia Max Min
bazowego

D SNP1W1 39.07 206.00 7.00 30.59 146.00 7.00 28.84 130.37  6.54
TNW SNP1W1 33.05 77.00 2.00 26.52 73.01 2.00 25.30 73.00 2.00
D SNP1W2 40.55 124.00 5.00 32.04 105.12  4.12  30.43 103.29 4.02
TNW SNP1W2 29.73 72.00 1.00 23.62 62.51 1.00 2248 62.04 1.00
D SNP2W1 41.43 183.00 3.00 32.80 143.28 2.24 31.14 136.99  2.08
TNW SNP2W1 32.26 80.00 7.00 25.65 70.71 5.00 2441 70.07 4.50
D SNP2W2 43.41 139.00 6.00 35.05 108.00 4.47 33.35 108.00 4.16
TNW SNP2W2 33.84 80.00 9.00 27.15 69.87 6.40 2591 69.09 5.74
D SNP3W1 43.31 252.00 7.00 33.89 183.17 5.39  32.02 167.28 5.10
TNW SNP3W1 31.95 83.00 9.00 25.43 70.41 8.25 24.19 69.19 8.04
D SNP3W2 52.12 471.00 0.00 40.97 358.34 0.00 38.72 337.59  0.00
TNW SNP3W2 30.55 86.00 3.00 24.73 65.39 3.00 23.66 64.00 3.00
D SNP4W1 40.00 196.00 4.00 31.47 139.18 3.16  29.70 124.50 3.04
TNW SNP4W1 34.07 100.00 6.00 27.03 71.40 4.47  25.69 64.21 4.16
D SNP4W2 43.13 171.00 4.00 33.88 122.41 3.61 31.99 110.34  3.27
TNW SNP4W2 34.59 90.00 4.00 26.93 68.66 2.83 25.38 67.25 2.52
D SNP1WIT 40.97 153.00 4.00 32.16 122.33 4.00 30.41 121.13  4.00
TNW SNP1WIT 31.86 108.00 4.00 25.51 86.68 3.16  24.29 83.75 3.04
D SNP1W2T 37.03 171.00 6.00 29.54 135.67 6.00 28.05 130.47  6.00
TNW SNP1W2T 34.25 102.00 2.00 27.26 90.80 1.41 25.94 90.07 1.26
D SNP2WI1T 42.78 147.00 1.00 34.26 105.68 1.00 32.63 95.63 1.00
TNW SNP2W1T 32.34 244.00 3.00 25.31 175.84 3.00 2391 159.44  3.00
D SNP2W2T 37.34 87.00 2.00 29.39 62.20 2.00 27.80 60.03 2.00
TNW SNP2W2T 35.79 139.00 0.00 28.28 100.40 0.00 26.80 91.22 0.00
D SNP3W1T 39.86 168.00 2.00 31.47 118.79 141 29.84 105.83 1.26
TNW SNP3WI1T 34.56 90.00 8.00 27.28 70.84 5.83 2591 67.89 5.34
D SNP3W2T 40.53 110.00 6.00 32.46 92.44 4.47  30.92 92.03 4.16
TNW SNP3W2T 32.66 103.00 3.00 25.99 88.46 224  24.72 87.18 2.08
D SNP4WI1T 37.88 152.00 7.00 30.38 120.17  5.00  29.00 115.39  4.50
TNW SNP4WI1T 30.05 92.00 3.00 23.92 77.67 2.24 2273 76.24 2.08
D SNP4W2T 49.07 167.00 6.00 37.73 137.28 4.47 35.38 133.74 4.16
TNW SNP4W2T 33.78 85.00 5.00 26.92 73.68 4.12  25.58 73.06 4.02

Tabela A.6: Blgd miedzy wspotrzednymi Srodkéw doteczka oraz tarczy nerwu
wzrokowego wyznaczonymi przez modele bazowe metody MSLW, dla zdje¢ IDRID
na ktorych metoda MSLW wykryta obie cechy, za pomocqg trzech wariantéw
odlegtosci Minkowskiego. D — lokalizacja doteczka, TNW - lokalizacja tarczy
nerwu wzrokowego, Max — warto$é najwieksza, Min — wartosé najmniejsza. Wersja
elektroniczna tabeli: https: // krzywicki. pro/tab-a-6.
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Dodatek B

Implementacje metod 1 narzedzi

B.1 Metoda MSiRL

Implementacje metody MSiLR wraz z najbardziej aktualnag instrukcja
instalacji i uruchomienia umieszczono w repozytorium w serwisie Github
[MSI23], ktore mozna pobra¢ na dysk za pomoca przegladarki internetowe;
lub za pomocsa systemu kontroli wersji Git [CS14].

W celu uruchomienia rozwigzania nalezy zainstalowa¢ interpreter jezyka
Python [Pyt23] w wersji przynajmniej 3.10. Po uzyskaniu zawartosci
repozytorium nalezy dokonaé instalacji bibliotek zewnetrznych za pomoca
powtloki systemu operacyjnego i narzedzia pip [PIP23| wydajac nastepujace
polecenie:

> pip install —r /path/to/file /requirements.txt

Alternatywng droga jest uprzednie utworzenie srodowiska wirtualnego
umozliwiajacego separacje zaleznosci projektowych interpretera jezyka
Python, a nastepnie dokonanie instalacji wtasciwych bibliotek. Proces obstugi
i zarzadzania $srodowiskami wirtualnymi w réznych systemach operacyjnych
zostal opisany na portalu RealPython [VEN23].

Po zainstalowaniu wymaganych bibliotek zewnetrznych implementacja jest
gotowa do uruchomienia. W tym celu nalezy w powloce systemu operacyjnego

wydac¢ nastepujace polecenie:

188
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> python main.py

Wynikiem dzialania wywotanego polecenia beda wyznaczone lokalizacje
srodka doteczka oraz srodka tarczy nerwu wzrokowego na przekazanym
zdjeciu dna oka, zgodnie ze wskazanymi parametrami metody.

B.2 Metoda MSLW

Implementacje metody MSLW wraz z najbardziej aktualna instrukcja
instalacji i uruchomienia umieszczono w repozytorium w serwisie Github
[MSL23|, ktére mozna pobraé¢ na dysk za pomoca przegladarki internetowe;
lub za pomoca systemu kontroli wersji Git.

Proces instalacji narzedzi oraz bibliotek zewnetrznych niezbednych do
uruchomienia implementacji omoéwiono w Podrozdziale B.1.

Po zainstalowaniu wymaganych bibliotek zewnetrznych implementacja jest
gotowa do uruchomienia. W tym celu nalezy w powloce systemu operacyjnego
wydac¢ nastepujace polecenie:

> python main.py

Wynikiem dzialania wywotanego polecenia beda wyznaczone lokalizacje
srodka doteczka oraz srodka tarczy nerwu wzrokowego na przekazanym
zdjeciu dna oka, zgodnie ze wskazanymi parametrami metody.

B.3 Narzedzie ORSG

Ophthalmic  Repository — Sample  Generator (ORSG) to narzedzie
pomocniczne,  ktérego  celem  jest  generowanie  pseudolosowych
reprezentatywnych prob zawartoéci obszernych baz zdje¢ dna oka
oraz generowanie podsumowan w postaci atrybutéw technicznych, co
przedstawiono na Rysunku B.1. Na Rysunku B.1 przedstawiono schemat
dziatania narzedzia ORSG, gdzie mozna zauwazy¢ ze minimalnym wejSciem
jest adres sieciowy repozytorium zawierajacego zdjecia dna oka i rozmiar
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proby, a wyjsciem reprezentatywna proba zawartosci wraz z plikiem CSV
zawierajacym atrybuty techniczne.

Adres URL bazy /

Kaggle ID Rozmiar proby

Generator

‘ CSV file with full repository content J

Préba zawartosci w postaci pliku ZIP ’ details

Rysunek B.1: Schemat ORSG - narzedzia generujgcego proby zawartosci baz zdjeé
dna oka oraz atrybuty techniczne. ORSG jako wejscie przyjmuje adres URL pliku
z bazq lub jego identyfikator na platformie Kaggle [KAG23] oraz rozmiar prdby.
Wersja elektroniczna obrazu: https: // krzywicks. pro/ fig-b-1.

Implementacje narzedzia ORSG wraz z najbardziej aktualnag instrukcja
instalacji i uruchomienia umieszczono w repozytorium w serwisie Github
[ORS23|, ktore mozna pobra¢ na dysk za pomoca przegladarki internetowe;
lub za pomoca systemu kontroli wersji Git.

Proces instalacji narzedzi oraz bibliotek zewnetrznych niezbednych do
uruchomienia narzedzia oméwiono w Podrozdziale B.1.

Po zainstalowaniu wymaganych bibliotek zewnetrznych narzedzie jest gotowe
do uruchomienia. Z uwagi na bogaty charakter parametrow wejsciowych
rekomendowane jest zapoznanie sie z systemem pomocy wywotujac polecenie:

> python main.py —h


https://krzywicki.pro/fig-b-1
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B.4 Narzedzie FPL

Fundus Photo Labeler (FPL) to narzedzie pomocnicze umozliwiajace
oznaczanie zdje¢ dna oka za pomocg atrybutéw anatomicznych i
jakosciowych, takich jak:

strona oka (lewe / prawe),

jakosé (dobra / akceptowalna / zta),

centracja (doleczek / tarcza nerwu wzrokowego / brak),

artefakty optyczne (brak / nieprzystaniajace / przystaniajace),

pole widzenia dna oka wyrazane w stopniach.

Narzedzie FPL zawiera graficzny interfejs uzytkownika przystosowany
do pracy w dwoch srodowiskach: lokalnym i chmurowym w przypadku
oznaczania obszernych baz zawierajacych zdjecia dna oka.

Implementacje narzedzia FPL wraz z najbardziej aktualna instrukcja
instalacji i uruchomienia zaré6wno w §rodowisku lokalnym, jak i chmurowym,
umieszczono w repozytorium w serwisie Github [Fun23|, ktére mozna pobraé¢
na dysk za pomoca przegladarki internetowej lub za pomoca systemu kontroli
wersji Git.

7, uwagi na wysoka ztozono$é¢ procesu uruchomienia narzedzia w obydwu
srodowiskach oraz potencjalne zmiany interfejsow $rodowisk chmurowych,
zalecane jest zastosowanie instrukcji zamieszczonej w repozytorium celem
sprawnej i bezproblemowej instalacji i uruchomienia narzedzia.



Dodatek C

Formuly z komentarzem

C.1 Formuly konwersji obrazéw miedzy
modelami barw

C.1.1 CIELab

Proces konwersji obrazu reprezentowanego za pomoca modelu barw RGB do
CIELab polega na wykonaniu dwoch konwersji obrazu: modelu barw CIEXYZ
[Ker10|, a nastepnie z modelu CIEXYZ do CIELab.

W Roéwnaniu C.1 przedstawiono metode konwersji obrazu z modelu barw
RGB do modelu CIEXYZ. Konwersje z modelu barw CIEXYZ do CIELab
zaprezentowano w Rownaniu C.2.

192
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R
jezeli 5o 0.008856, to X = X'/3
16

w przeciwnym wypadku X = 7.787 - X + 116

G
iezeli — > 0.008856, to Y = Y'/3
Jezent 100 , LO

16
w przeciwnym wypadku Y = 7.787-Y + 116

B
ezeli ——— > 0.008856, to Z = Z'/3
I 108,883 ) 10
16

w przeciwnym wypadku Z = T7.787 - Z + 116

gdzie:

e XY 7 — wartosci pikseli obrazu w modelu CIEXYZ,

e R, G, B — wartosci pikseli obrazu modelu RGB.

L=116-Y — 16
a=500-(X-Y) (C.2)
b=200-(Y — Z)

gdzie:

o X.,Y 7 — wartosci pikseli obrazu modelu CIEXYZ,

e [, a, b— wartosci pikseli obrazu modelu CIELab.

Warto mie¢ na uwadze, ze operacje przedstawione w Réwnaniach C.1 i C.2
nalezy wykona¢ dla kazdego piksela kazdej sktadowej warstwy. W przypadku
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uzyskania w wyniku konwersji wartosci piksela typu niecatkowitego, nalezy
ja zaokragli¢ do postaci catkowite;j.

Mozna zauwazy¢, ze konwersja z modelu barw RGB do CIEXYZ jest
bardziej zlozona niz, przyktadowo, z modelu CIEXYZ do CIELab lub z
RGB do YUV. Model barw CIEXYZ jest formatem posrednim, ktory ma
na celu zachowanie wspolnego punktu odniesienia do innych modeli barw
stworzonych przez Miedzynarodowa Komisje Oswietlenia (fr. Comission
Internationale de I’Eclairage — CIE).

C.1.2 YUV

Proces konwersji obrazu reprezentowanego za pomocg modelu barw RGB
do modelu YUV polega na zastosowaniu Réwnania C.3 dla kazdego piksela
znajdujacego sie w kazdej sktadowej warstwie.

Y =0.299- R+0.587 -G +0.114 - B
U=0492-(B-Y) (C.3)
V =0877-(R—Y)

gdzie:

e Y U,V — wartosci pikseli obrazu w modelu YUV,

e R, G, B — warto$ci pikseli obrazu modelu RGB.

Warto mie¢ na uwadze fakt, ze w przypadku uzyskania w wyniku konwersji
warto$ci piksela typu niecatkowitego, nalezy ja zaokragli¢c do postaci
catkowitej.

Mozna zauwazy¢, ze proces konwersji obrazu z modelu barw RGB do
YUV jest podobny do konwersji z modelu CIEXYZ do CIELab. Warstwa
Y reprezentuje jasno$¢ piksela i jest wyliczana na podstawie wartosci
sktadowych kolorow R, G i B. Wspoéteczynniki 0.299, 0.587 i 0.114
odpowiadaja za odpowiednie wagi, ktoére uwzgledniaja rézna percepcje
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ludzkiego oka dla réznych koloréow i sa wykorzystywane takze w transformacji
obrazéw do postaci skali szarosci. Sktadowe U i V reprezentuja informacje o
chrominancji, czyli o kolorach i sg wyliczane jako réznice miedzy sktadowymi
B i Y oraz R i Y odpowiednio. Wspotezynniki 0.492 i 0.877 réwniez
uwzgledniajg réznice w percepcji ludzkiego oka dla koloréw niebieskiego i
CzZerwonego.

C.2 Formuly zastosowane w wynikach

C.2.1 Odleglosé¢ Minkowskiego
Odlegtlosé miejska

Odlegtos¢  miejska  (Manhattan, Roéwnanie C.4) jest szczegdlnym
nieeuklidesowym przypadkiem odlegtosci Minkowskiego (Réwnanie 6.1)
dla parametru p = 1. Nazwa odleglosci pochodzi od charakteru geometrii
ulic dzielnicy Manhattan w Nowym Jorku, ktoéra odzwierciedla przestrzen
metryczna. Odlegltosé miejska jest suma wartosci bezwzglednych réznic
miedzy wspoétrzednymi dwoch punktoéw, co stanowi analogie poruszania
sie po siatce ulic jedynie wzdluz osi poziomej i pionowej. W odlegltosci
miejskiej réznice miedzy punktami sa traktowane jednakowo, dzieki czemu
nie przyjmuje wartosci spotegowanych odstepami w dowolnych wymiarach.

n

dManhattan(xa y) = Z |'IZ - yz| (04)

i=1
gdzie:

e v = (v1,%9,...,2,) 1y = (Y1,Y2,...,Yn) — wspOlrzedne punktow
w przestrzeni metrycznej,

e n - liczba wymiaréw przestrzeni metryczne;j,

e |- | - operator wartosci bezwzglednej.
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Odleglosé euklidesowa

Odlegltos¢  euklidesowa (Rownanie C.5) jest szczegélnym przypadkiem
odleglosci Minkowskiego (Roéwnanie 6.1) dla parametru p = 2. Nazwa
odlegtosci pochodzi od przestrzeni euklidesowej, ktéra stanowi przyblizenie
przestrzeni fizycznej dla metryk makroskopowych. Odlegtosé euklidesowa
stanowi dlugos¢ najkrotszej prostej linii taczacej dwa punkty znajdujace sie
w przestrzeni. Wartosci odlegtosci euklidesowej sa podnoszone do kwadratu
w celu przypisania wickszej wagi punktom, ktore sa bardziej oddalone w
dowolnym wymiarze.

dEuclidean(ma y) = <Zj: |fBz - yz|2> 2 = 4 i(ﬂfz - yi)2 (0-5)

1=

gdzie:

e v = (r1,%9,...,2,) 1y = (Y1,Y2,.-.,Yn) — wspoOlrzedne punktow
w przestrzeni metrycznej,

e n - liczba wymiaréw przestrzeni metryczne;j.

Odleglosé Czebyszewa

Odlegltos¢  euklidesowa (Rownanie C.6) jest szczegélnym przypadkiem
odlegtosci Minkowskiego (szachowa, Rownanie 6.1) dla parametru p = oc.
Nazwa odlegto$ci pochodzi od gry w szachy, gdzie w ten sposéb wyraza si¢
odcinek miedzy polami szachownicy w ruchach, ktére musi wykonaé¢ figura
krola. Odlegtos¢ Czebyszewa znajduje zastosowanie w okreslaniu punktow
jako rozniace sie gdy przyjmuja inne wartosci w jednym dowolnym wymiarze.

=

dchebyshey (7, y) = lim <Z |z — yi|p> = lnax z; — il (C.6)

— 00
b i=1

gdzie:
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e v = (r1,%9,...,2,) 1y = (y1,Y2,.-.,Yn) — wspoOlrzedne punktow
w przestrzeni metrycznej,

e n - liczba wymiaréw przestrzeni metrycznej,

e | - | - operator wartosci bezwzglednej.



Dodatek D

Otwarte problemy

W niniejszym Dodatku skoncentrowano si¢ na identyfikacji i opisie
problemoéw, ktore pozostaja otwarte w zakresie rozpoznawania zdje¢ dna
oka i analizy metod rozwiazujacych powiazane kwestie. Przedstawiono
rowniez sugestie i wskazowki dla celow realizacji potencjalnych badan,
ktore moga przyczyni¢ sie do rozwiazania prezentowanych probleméw.
Celem utatwienia zrozumienia istoty, problemy podzielono na trzy kategorie:
problemy zwiazane z modelowaniem decyzyjnym i z lokalizacja obiektow oraz
problemy dotyczace analizy i wydajnosci metod.

D.1 Modelowanie decyzyjne i lokalizacja
obiektow

Jednym z przeznaczen lokalizacji srodkoéw cech anatomicznych dna oka
jest wsparcie decyzji w procesie oceny atrybutoéw anatomicznych zdjeé¢ dna
oka. Otwarte kwestie dotyczace modelowania decyzyjnego w klasyfikacji
anatomicznej zdje¢ dna oka mozna przedstawi¢ nastepujaco:

e zastosowanie splotowych sieci neuronowych w klasyfikacji zdjecia
wzgledem centracji oraz strony oka,

e zastosowanie dowolnego klasyfikatora w rozpoznaniu centracji i strony
oka na podstawie probki zawierajacej wspolrzedne srodka doteczka i

198
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srodka tarczy nerwu wzrokowego,

e zastosowanie klasyfikatora zespotowego w rozpoznaniu centracji i
strony oka na podstawie zaréwno zdjecia dna oka, jak i probki
zawierajacej wspolrzedne srodka doleczka i $rodka tarczy nerwu
wzrokowego,

e zastosowanie narzedzi z rodziny AutoML |[BSPS22] w celu w
rozpoznaniu centracji i strony oka na podstawie zdjecia dna oka oraz
probki zawierajacej wspotrzedne srodka doteczka i srodka tarczy nerwu
wzrokowego,

e lokalizacja §rodkéw cech anatomicznych na zdjeciu dna oka za pomoca
narzedzi AutoML,

e poréwnanie efektywnosci wyzej wymienionych podej$é miedzy soba lub

7z metodami MSiLR i MSLW.

7 uwagi na brak dostepnego zbioru zdje¢ dna oka, na potrzeby testow,
zawierajacego opisy pod katem atrybutéw anatomicznych i jakosciowych,
przygotowano publiczne repozytorium pod nazwa Polgczony Zbior Zdjeé
(PZZ), ktore jest dostepne w serwisie Github |[PZZ23]. W repozytorium
znajduja sie opisy zawierajace informacje o centracji, obecnosci artefaktow i
stronie oka dla zdje¢ dna oka zaczerpnietych z trzech publicznych baz.

D.2 Analiza i wydajnosé metod

Jak wspomniano w Rozdziale 6, metoda MSiLR charakteryzuje sie krotszym
czasem wyznaczania lokalizacji oraz nizszym zuzyciem pamieci operacyjnej,
w poréwnaniu z metoda MSLW, co przektada na jej nizsza efektywnosé
wraz 7z pokryciem. Jednak nie wszystkie techniki wykorzystywane w
metodach MSiLR oraz MSLW maja okreSlona zlozono$¢ obliczeniowa,
co uniemozliwia dokladne okreslenie catkowitej ztozonoséci obydwu metod.
Okredlenie ztozonosci kazdej z technik wykorzystywanych w obydwu
metodach zaproponowanych w rozprawie moze umozliwi¢ wyczerpujace
poréwnanie ich modelu obliczen.

W  kontekscie obecnego kryzysu energetycznego, w obliczu ktorego
stoi Swiat, jedna z istotnych potrzeb stanowi precyzyjne wyznaczenie
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konsumpcji energii metod obliczeniowych, co dotyczy rowniez metod
MS'LR oraz MSLW. Energetyczna efektywnosé odgrywa istotna role w
dzisiejszej erze technologicznej, gdzie ztozone i wyrafinowane algorytmy
wymagaja znacznych zasoboéw obliczeniowych i energetycznych. Dostarczenie
wnikliwych wynikow w tym zakresie moze mie¢ istotne znaczenie
dla optymalnego wyboru i wdrazania tych rozwiazan, co moze dalej
prowadzi¢ do bardziej zrownowazonych i wydajnych rozwiazan naukowych,
technologicznych, a takze do lepiej zoptymalizowanego przetwarzania
informacji pod katem oszczedno$ci energii.

W obliczu rosngcego zapotrzebowania na wydajne i szybkie sposoby
przetwarzania danych, zauwazono rowniez potrzebe ponownej zrownoleglonej
na GPU implementacji algorytméw wykorzystywanych w metodzie MSiLR.
Zauwazono, ze istniejace implementacje dostepne w bibliotece OpenCV
wykazaly pewne zyski wydajnosci w stosunku do domyélnych sekwencyjnych
wersji wykonywanych na CPU, ale nie byly one w pelni w stanie
wykorzystaé potencjatu zréwnoleglenia ich na GPU. Wprowadzenie ponownej
implementacji tych algorytméw na GPU ma na celu optymalizacje
operacji na poziomie réwnoleglym, wykorzystujac mozliwosci réwnoleglego
przetwarzania danych, ktére oferuje GPU i potencjatl wynikajacy z charakteru
tych algorytmoéw. Biorac pod uwage ponowng zréwnoleglong implementacje
technik przetwarzania obrazéw, warto takze wzig¢ pod uwage brak
rownolegtych implementacji algorytmow Convez hull oraz Spaghetti labeling,
co jest mozliwe do wykonania i wtaczenia ich do struktur biblioteki OpenC'V.
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