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SANTRAUKA

Dél vaizdy gavimo techninés jrangos pazangos vaizdy gavimas, kaupimas ir
analizé tampa neatsiejama biomedicinos, inZinerijos, gamtos ir socialiniy
moksly dalimi. Vaizdy analizé jau yra svarbus informacijos gavimo jrankis, 0
Skaitmeniniai vaizdai darosi reikSminga sprendimy priémimo dalimi.

Siame darbe ieSkoma naujy statistiniy sprendimy erdvinei informacijai
skaitmeniniuose vaizduose gauti ir naudoti. Erdviné informacija nusako rysj
tarp erdviniy duomeny ir §iy duomeny pozymius. Daug démesio skiriama
erdvinés koreliacijos jtakai panaudoti Bajeso diskriminantinése funkcijose,
jvedant erdving priklausomybg | aprioriniy tikimybiy jvertinima.
Analizuojami kaimyny parinkimo budai ir jy jtaka klasifikavimo metodams.

Siame darbe taip pat tiriami akies dugno vaizdy analizés metodai —
daugiausia démesio skiriama kraujagysliy tinklo i$skyrimui, kraujagysliy
plo¢io matavimams ir arterijy ir veny plo¢iy santykiui matuoti naudojamy
kraujagysliy klasifikavimui.

Darbo tikslas — atrasti naujy statistiniy sprendiniy erdvinei informacijai
skaitmeniniuose vaizduose naudoti ir istirti jy taikymo akies dugno vaizdams
analizuoti galimybes.

Darbo objektas — erdviné informacija skaitmeniniuose vaizduose.

Disertacijoje pateikiama SCRD (angl. Spatial Classification Rule with
Distance) — erdviné klasifikavimo taisyklé su atstumu. Pagal Sig taisykle
apriorinés klasiy tikimybés priklauso nuo mokymo imties iSsidéstymo
erdvéje. Didesnis tikslumas gaunamas, kai uztikrinamas tinkamas
klasifikuojamo tasko kaimyny parinkimas. Sis metodas sukurtas vaizdams su
trimatémis erdvinémis Koordinatémis analizuoti taip, kad sudaroma nauja
galimybé jj taikyti kompiuterinés tomografijos ar magnetinio rezonanso
vaizduose esantiems objektams klasifikuoti.

Sukurti akies dugno kraujagysliy matavimo bei arterijy ir veny plociy
santykiui apskai¢iuoti naudojamy kraujagysliy klasifikavimo metodai.
Matuojant kraujagysliy plotj taikomas kraujagyslés profilio gavimo metodas,
paremtas erdvine funkcija. Tai leidzia analizuoti profilio informacija
nepaisant pradinio vaizdo rezoliucijos dydzio — matavimy metodas yra
adaptyvus skirtingiems vaizdy dydziams. Klasifikuojant kraujagysles
naudojami nauji pasitlyti pozymiai, normalizuojami atsizvelgiant |
kraujagysliy i$sidéstymg erdvéje, ir taip sumazinama netolygaus vaizdy
apSvietimo jtaka.



Disertacija sudaro 5 skyriai ir literattiros sarasas. Visa disertacijos apimtis
yra 110 puslapiy, pateikti 36 paveikslai ir 10 lenteliy.

Tyrimy rezultatai publikuoti 2-uose periodiniuose recenzuojamuose
leidiniuose, 5-iuose recenzuojamuose konferencijos praneSimy medziagos
leidiniuose, pristatyti ir aptarti 11-0je nacionaliniy ir tarptautiniy konferencijy.
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atsitiktinio Gauso lauko (GRF) stebéjimai.
stebéjimo lokacija.
I-osios klasés pastovus vidurkis.

I-osios klasés vidurkio salyginis jvertinys.

parametry jvertiniy vektorius.
erdvines koreliacijos funkcija.
mokymo imties objekty erdvinés koreliacijos matrica.

atstumo tarp lokacijy funkcija. Visur naudojama Euklido
atstumo funkcija.

erdvinés koreliacijos plocio parametras.
Klasiy Zymiy aprioriniy tikimybiy santykio logaritmas.

l-osios klasés aprioriné tikimybé, priklausanti nuo mokymo
imties.

jterptoji Bajeso diskriminantiné funkcija.

vaizdo tasky reikSmes atitinkanti matrica.

akies dugno vaizdams naudojamas skalés parametras.
kraujagysliy tinklo vaizdo matrica.

akies dugno optinis nervy diskas.

surastas pradinis akies dugno optinis nervy diskas.
jvertintas realus akies dugno optinis nervy diskas.

optinio nervy disko spindulys.
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SANTRUMPOS

plotas po ROC kreive (angl. Area Under Curve).
arterijy ir veny plocio santykis (angl. Artery-Vein Ratio).

riboto  kontrasto  adaptyvus  histogramos  iSlyginimas
(angl. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
dirbtiniy neuroniniy tinkly metodas (angl. Artificial Neural
Network).

sprendimy medziy klasifikavimo metodas (angl. Decision Tree
Classifier).

zvalgos zona (angl. Field Of View).
atsitiktinis Gauso laukas (angl. Gaussian Random Field).

tiesinés diskriminantinés analizés klasifikavimo metodas
(angl. Linear Discriminant Analysis).

multinominés logistinés regresijos klasifikavimo metodas.
mokymao imtis.

K artimiausiy kaimyny klasifikavimo metodas (angl. K Nearest
Neighbors Classifier).

jterptoji Bajeso diskriminantiné funkcija (angl. Plug-in Bayes
Discriminant Function).

atsitiktiniy medziy klasifikavimo metodas (angl. Random Fields).

sprendimus priimanéiojo ypatybiy kreivé (angl. Receiver
Operating Curve).

dominantis regionas (angl. Region of Interest).

erdvinio Kklasifikavimo taisyklé su atstumu (angl. Spatial
Classification Rule with Distance).

jautrumas (angl. Sensitivity).
specifiSkumas (angl. Specificity).

atraminiy vektoriy metodas (angl. Support Vector Machine).
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1. JVADAS

1.1. Tyrimy sritis

Pagrindinis vaizdy analizés tikslas — i§ vaizduose esancios informacijos gauti
tiriamai sri¢iai reikalingy ziniy, kurios paskui naudojamos sprendimams
priimti. Erdviné informacija nusako ry$j tarp erdviniy duomeny ir $iy
duomeny pozymius. Vaizdy analizéje objektais, kuriems buidinga erdviné
informacija, yra laikomi visi vaizdai, tam tikros vaizde ar vaizdy rinkiniuose
esancios sritys ir atskiri vaizdo taskai. Siame darbe yra nagriné¢jamas erdvinés
informacijos naudojimas vaizduose ir jy rinkiniuose (vaizduose su trimatémis
erdvinémis koordinatémis) esantiems objektams — atskiriems taskams ir tasky
rinkiniams — tirti. Tokig objekty visuma nusako ne tik padétis erdvéje, bet ir
ju tarpusavio rySiai: erdvinis atstumas, erdviné priklausomybé — erdviné
autokoreliacija, klasiy Zymiy informacija ir Kita su objektais susieta statistiné
informacija. Taip pat nagrin¢jamos ir vaizduose esanciy objekty erdvinés
informacijos naudojimo kitai informacijai gauti galimybés, t. y. vaizdo dydzio
ar jame esancio pagrindinio objekto dydzio naudojimas analizés metody
universalumui gauti.

1.2. Darbo aktualumas

Duomeny rinkimas skaitmeniniy vaizdy pavidalu yra neatsiejamas nuo
daugelio Siandieninio gyvenimo sri¢iy. Vaizdai renkami ir archyvuojami
beveik visose srityse. Dél vaizdy gavimo techninés jrangos paZzangos vaizdy
gavimas, kaupimas ir analizé tampa neatsiejama biomedicinos, inzinerijos,
gamtos bei socialiniy moksly dalimi. Vaizdy analizé jau yra svarbus
informacijos gavimo jrankis, o tobuléjant vaizdy gavimo jrangai atsiranda
naujy isstkiy ir galimybiy.

Erdvinés informacijos naudojimo vaizdy Klasifikavimui galimybés
tyrinéjamos jau seniai (Haralick, 1979), o tobuléjant techninéms duomeny
analizés galimybéms $iy tyrimy aktualumas tik didéja (Wang et al., 2016).
Vaizdy analizés ir apdorojimo praktikoje yra naudojama labai daug jvairiy
metody, sukurty seniai ir tinkamy daugeliui problemy spresti. Tacdiau Sie
metodai tyrinéjami ir tobulinami dar ir §iandien (Zr. Wang et al., 2016, Miri et
al., 2017, Troya-Galvis et al., 2018). Daug démesio skiriama vaizdy filtravimo
(zr. Mun et al., 2018, Guo et al., 2018), objekty is$skyrimo, segmentavimo,
atpazinimo, klasifikavimo (zr. Oztiirk et al., 2018, Krishnan et al., 2018) ir
kitiems metodams.
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Vienas i$ vaizdy klasifikavimo keblumy yra stebimo vaizdo suskirstymas
1 keleta atskiry regiony suzymint vaizdo taskus. Tai atlieckama atsizvelgiant |
tasky pozymius ir | informacija apie erdvinius sary$ius su mokymo imtimi. P.
Switzeris buvo pirmasis, pritaikes erdvinés informacijos sarySius
klasifikavimui (Switzer, 1980). Vaizdy klasifikavimui placiai taikomi
geostatistiniai metodai. Sie metodai remiasi erdvine autokoreliacija, ja
nurodomas laipsnis, kuriuo koreliacija keiciasi kintant atstumui tarp objekty
(Liu et al., 2009), ir ji tyrinéjama daugelio autoriy siiilomuose metoduose (Zr.
Atkinson et al., 2009, Comber, 2013, Li, et al., 2014). Erdviné autokoreliacija
taikoma Bajeso diskriminantinése funkcijose, kai vertinami parametrai
laikomi nekoreliuojantys su mokymo imties objektais. Straipsnyje
(Ducinskas, 2009) jvestas parametry vertinamas atsizvelgiant j erdving
priklausomybe su mokymo imtimi. Bajeso diskriminantiniy funkcijy taikymas
vaizdy analiz¢je ir erdvinés koreliacijos jtaka nagrinétos disertacijoje
(Stabingiené, 2012).

Akies dugno kraujagyslés yra vienintelés zmogaus kraujagyslés, kurios
gali biti stebimos neinvaziniu vaizdy gavimo budu (Miri et al., 2017), (Fraz
etal., 2014). Akies dugno vaizdams yra daznai taikoma rankiné ir automatiné
struktiiros analizés (Mirsharifa et al., 2013), (Sim et al., 2015). Si analizé
padeda lengviau diagnozuoti ligas, tad ypa¢ tai aktualu ankstyvosiose ligos
stadijose (Li et al., 2014). Daugybé ligy gali biti i§ anksto diagnozuotos i$
akies dugno vaizdy remiantis keletu skirtingy pozymiy. Oftalmologai sieja
tam tikrus arterijy ir veny plo¢iy pozymius su tokiomis ligomis, kaip diabeto
retinopatija, ateroskleroze, hipertenzija ir kt. Ligos paveikia arterijas ir venas,
tad susiformuoja nejprastas jy plociy santykis.

Pastaruoju metu, kai atsirado daugiau techniniy galimybiy, pradéti tyrinéti
ir taikyti giliojo mokymosi (angl. Deep Learning) metodai (LeCun et al.,
2015). Vaizdy analizéje pradéti placiai taikyti konvoliuciniai neuroniniai
tinklai (Krizhevsky et al., 2012), padedantys iSspresti labai sudétingas
problemas. 3D konvoliucinis neuroninis tinklas taikomas zmogaus
veiksmams atpazinti i§ vaizdo medziagos (Ji et al., 2013). Adaptyvi gesty
atpazinimo sistema publikuota straipsnyje (Neverova et al., 2016). Zmogaus
veido analizés galimybés ,DeepFace” sistemoje pateiktos straipsnyje
(Taigman et al., 2014). Taip pat tiriamos ir pac¢iy metody galimybés (Y osinski
et al., 2014). Ne isimtis tapo ir akies dugno vaizdy analiz¢, ¢ia ji taikoma
jvairiose srityse (Almotiri et al., 2018). Konvoliuciniuose neuroniniuose
tinkluose naudojama i$ skaitmeniniy vaizdy gauta informacija apie juose
esancius objektus jvairiais vaizdy apdorojimui pla¢iau taikomais filtrais. Taip
pat informacijos trokumo problemos sprendziamos vaizdy augmentacija,
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kurioje taip pat taikomi jvairis vaizdy analizés metodai. Sie pavyzdZiai
iliustruoja tai, kad zinios apie skaitmeniniuose vaizduose esancius
désningumus gali biiti panaudotos ir tobulinant esamus ar kuriant naujus tiek
giliojo mokymosi, tiek ir kitus ateityje tapsiancius aktualius metodus.

1.3. Darbo tikslas ir uzdaviniai

Darbo tikslas — atrasti naujy statistiniy sprendiniy erdvinei informacijai
skaitmeniniuose vaizduose pritaikyti ir istirti taikymo galimybes akies dugno
vaizdams analizuoti.

Darbo objektas — erdviné informacija skaitmeniniuose vaizduose.

Tikslui pasiekti sprendziami uzdaviniai:

1.

ISanalizuoti erdvinés koreliacijos jtakg klasifikavimo su mokymu
metodams.

Ivesti erdvinés koreliacijos jtakg j aprioriniy klasés zZymiy statistinj
tikimybiy vertinimg Bajeso diskriminantinése funkcijose.

Pasitlyti naujus kaimynystés apraSymo buidus ir iStirti jy jtakg
klasifikavimui. Rasti geriausia kaimynystés apraS§ymo buida nuo
mokymo imties nutolusiy vaizdo viety klasifikavimui.

[$analizuoti akiy dugno statistinius vaizdy analizés metodus, taikomus
akies dugno kraujagysliy tyrimams.

Rasti erdvinés informacijos pritaikymo galimus statistinius
sprendimus akies dugno kraujagysliy matavimams.

Pritaikyti erdvine informacija akies dugno kraujagysliy klasifikavimo
problemoms spresti.

1.4. Mokslinis naujumas

Sukurtas klasifikavimo metodas SCRD, kuriame klasiy apriorinés
tikimybés priklauso nuo mokymo imties atsizvelgiant j erdving
koreliacija.
[$analizuota kaimyny parinkimo biuidy jtaka klasifikavimo su mokymu
tikslumui ir nustatytas tinkamiausias is budy SCRD metodui.
Erdviniu atstumu ir koreliacija paremtas klasifikavimo metodas SCRD
apibendrintas duomenims su trimatémis erdvinémis koordinatémis.
Sukurtas adaptyvus akies dugno vaizdy analizés metodas.
Erdvinio atstumo funkcija pritaikyta vaizdo profilio informacijai gauti
ir taikoma kraujagysliy matavimams akies dugno vaizduose.
Sukurtas automatinis akies dugno kraujagysliy, naudojamy arterijy ir
veny santykio skaiiavimams, klasifikavimo metodas paremtas
pozymiy erdviniu normalizavimu.
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1.5. Ginamieji teiginiai
Apriorinés klasiy zymiy tikimybés priklauso nuo klasifikuojamo tasko
aplinkoje esancios mokymo imties elementy erdvinés koreliacijos.
Klasifikuojamo tasko kaimyny parinkimo btido pasirinkimas padeda
tiksliau klasifikuoti vaizdy vietas, kuriy aplinkoje triiksta vienos klasés
mokymo imties elementy.
Erdviniy funkcijy taikymas vaizdo profilio informacijai gauti jgalina
adaptyviai taikyti bendra matavimo metoda skirtingy dydziy akies
dugno vaizdams.
Erdvinis atstumas, taikomas klasifikavimui naudojamiems pozymiams
normalizuoti, padeda sumazinti netolygaus vaizdo apS$vietimo
sukeliamus netikslumus.

1.6. Darbo rezultaty aprobavimas

Tyrimy rezultatai publikuoti 2-uose periodiniuose recenzuojamuose
leidiniuose:

Giedrius Stabingis, Jolita Bernataviciené, Gintautas Dzemyda,
Alvydas Paunksnis, Lijana Stabingiené, Povilas Treigys, Ramuté
Vaicaitiené, Adaptive eye fundus vessel classification for automatic
artery and vein diameter ratio evaluation, Informatica, 2018, Vol. 29,
No. 4, p. 757-771.

Giedrius Stabingis, Kestutis Ducinskas, Lijana Stabingiené,
Comparison of spatial classification rules with different conditional
distributions of class label, Nonlinear Analysis: Modeling and Control,
2014, Volume 19, No 1, p. 109-117, MII, Vilnius. ISSN 1392-5113.

Tyrimy rezultatai publikuoti 5-iuose recenzuojamuose konferencijos

pranesimy medziagos leidiniuose:

1.

Giedrius Stabingis, Jolita Bernatavic¢iené, Gintautas Dzemyda,
Alvydas Paunksnis, Povilas Treigys, Ramuté Vaicaitiene, Lijana
Stabingiené, Automatization of eye fundus vessel width measurements,
VipIMAGE 2017, Lecture Notes in Computational Vision and
Biomechanics, Volume 27, p. 787-796, 2017. Springer.

Giedrius Stabingis, Spatial classification rule with distance in three
dimensional space, Lietuvos matematikos rinkinys. Proc. LMS, Ser. A,
2016, Vol. 57. p. 81-85, ISSN 0132-2818.
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Giedrius Stabingis, Jolita Bernatavi¢iené, Gintautas Dzemyda, Daiva
Imbrasiené, Alvydas Paunksnis, Automated Classification of Arteries
and Veins in the Retinal Blood Vasculature, Computer data analysis
and modeling. Theoretical & Applied Stochastics. Proceedings 11th
International Conference, 2016, p. 64-67. Minsk, Belarus.

Giedrius Stabingis, Lijana Stabingiené, Neighborhood scheme
selection for classification with SCRD method, Lietuvos matematikos
rinkinys. Proc. LMS, Ser. A, 2015, Vol. 56, p. 101-106. ISSN 0132-
2818.

Giedrius Stabingis, Lijana Stabingiené, Application of spatial
classification rules for remotely sensed images, Lietuvos matematikos
rinkinys. Proc. of the Lithuanian Mathematical Society, Ser. B, 2014,
Vol. 55, p. 63-67. ISSN 0132-2818.

Tyrimy rezultatai pristatyti ir aptarti 11-oje nacionaliniy ir tarptautiniy

konferencijy:

1.

Giedrius Stabingis, Jolita Bernatavi¢iené, Gintautas Dzemyda,
Alvydas Paunksnis, Povilas Treigys, Ramuté Vaicaitiené, Lijana
Stabingiené. Automatic Artery Vein Ratio Measurements in Eye
Fundus Images. Data Analysis Methods for Software Systems. 9th
International Workshop. Druskininkai, Lietuva. 2017.

Giedrius Stabingis, Jolita Bernatavi¢iené, Gintautas Dzemyda,
Alvydas Paunksnis, Povilas Treigys, Ramuté Vaicaitiene, Lijana
Stabingiené, Automatization of Eye Fundus Vessel Width
Measurements. VI ECCOMAS Thematic Conference on Computational
Vision and Medical Image Processing Porto. Portugalija. 2017.
Giedrius Stabingis, Jolita Bernatavi¢iené, Povilas Treigys, Alvydas
Paunksnis, Ramuté Vaicaitiené, Viktor Medvedev. Automated Blood
Vessels Diameter Measurement in Eye Fundus Images. Data Analysis
Methods for Software Systems. 8th International Workshop.
Druskininkai, Lietuva. 2016.

Giedrius Stabingis, Jolita Bernatavi¢iené, Gintautas Dzemyda, Daiva
Imbrasiené, Alvydas Paunksnis. Automated Classification of Arteries
and Veins in the Retinal Blood Vasculature. 11th International
Conference computer data analysis & modeling 2016 Theoretical &
Applied Stochastics. Minskas, Baltarusija. 2016.

Jolita Bernataviciené, Gintautas Dzemyda, Alvydas Paunksnis,
Giedrius Stabingis, Povilas Treigys. Automated Blood Vessel
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Detection and Pathological Changes Identification in Eye Fundus
Images. EURO 2016 — 28th European Conference on Operational
Research. Poznané, Lenkija. 2016.

6. Giedrius Stabingis, Spatial classification rule with distance in three
dimensional space. Lietuvos matematiky draugijos 57-0ji konferencija.
Vilnius, Lietuva. 2016.

7. Giedrius Stabingis, Jolita Bernatavi¢iené, Gintautas Dzemyda, Daiva
Imbrasiené, Alvydas Paunksnis, Viktorija Slavinskyté, Povilas Treigys.
Automated Blood Vessel Detection and Characteristic Evaluation in
Eye Fundus Images. Data Analysis Methods for Software Systems. 7th
International Workshop. Druskininkai, Lietuva. 2015.

8. Giedrius Stabingis, Lijana Stabingiené, Neighborhood scheme
selection for classification with SCRD method. Lietuvos matematiky
draugijos 56-0ji konferencija. Kaunas, Lietuva. 2015.

9. Giedrius Stabingis, Lijana Stabingiené. The influence of noise level to
the accuracy of supervised classification methods. Data Analysis
Methods for Software Systems. 6th International Workshop.
Druskininkai, Lietuva. 2014.

10. Giedrius Stabingis, Lijana Stabingiené, Application of spatial
classification rules for remotely sensed images. Lietuvos matematiky
draugijos 55-0ji konferencija. Vilnius, Lietuva. 2014.

11. Lijana Stabingien¢, Giedrius Stabingis. The influence of noise level to
the accuracy of supervised classification methods. 1st international
conference on high performance computing and mathematical
modelling. Liepoja, Latvija. 2013.

1.7. Disertacijos struktiira

Disertacija sudaro 5 skyriai ir literattiros sarasas. Disertacijos skyriai: jvadas,
erdviné informacija ir vaizdy analizé, erdviné klasifikavimo taisyklé, akies
dugno kraujagysliy klasifikavimas ir iSvados. Disertacijoje pateikti paveiksly,
lenteliy, naudoty santrumpy ir Zyméjimy sgrasai. Visa disertacijos apimtis yra
110 puslapiy, pateikti 36 paveikslai ir 10 lenteliy. Disertacijoje remtasi 125
literattiros $altiniais.
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2. ERDVINE INFORMACIJA IR VAIZDU ANALIZE

2.1. Erdviniai duomenys ir informacija

Duomenys — tai objektyviai egzistuojantys faktai, vaizdai arba garsai, kurie
gali buti naudingi tam tikram uzdaviniui spresti. Informacija — tai duomenys,
kuriy forma ir turinys yra pateikti tinkamu naudoti sprendimy priémimo
procese budu. Duomenys virsta informacija, kai jiems suteikiamas kontekstas
ir jie susiejami su tam tikra problema ar sprendimu. Zinios yra gebéjimas
spresti problemas, atnaujinti arba sukurti naujas vertes remiantis ankstesne
patirtimi, jgudziais ar iSmokimu. Tai Zmogaus proto abstrakcija apie
duomenis, jy prasme, nauda ir sarySius. Turimos zinios gali virsti informacija,
kuri gali bati panaudota naujoms Zinioms jgyti (Dzemyda et al., 2008).
Informacija taip pat apibréziama kaip rySys tarp duomeny ar duomenis
atitinkanc¢iy objekty. Informacija — tai duomenys tam tikrame kontekste. Be
konteksto duomenys yra bereik§miai, interpretuodami su duomenimis susijusj
kontekstg sukuriame reikSmingg informacijg.

Erdviniai duomenys — bet kokios zinios apie vietove, formas, santykius
tarp jy, geografines ypatybes. Erdviniy duomeny pagrindiné ypatybé —
duomeny santykis su koordinaéiy sistema. Geostatistikoje erdviniai duomenys
apibréziami kaip duomenys, tiesiogiai ar netiesiogiai susieti su tam tikra
lokacija ar sritimi (Cressie 1993). Skaitmeniniuose vaizduose erdviniai
duomenys siejami su vaizdo koordinatémis ar vaizdo regionais (Wang et al.,
2016).

Skaitmeninj 2D vaizdg sudaro tasky tinklelis. TaSkas (angl. pixel) yra
maziausias vaizdo elementas. Kiekvienas vaizdo taskas atitinka vieng ar kelias
reikSmes, kurios vadinamos tasko intensyvumo reik§mémis. Intensyvumo
reik§més skiriasi priklausomai nuo tagko lokacijos s(X, y), kur x atitinka vaizdo
tasko horizontalig pozicija, o y — vertikalig pozicija. Vaizdas I(s) — tai funkcija,
susiejanti vaizdo koordinates (taska) su intensyvumo reik§mémis. Spalvoto
vaizdo, uzkoduoto RGB (angl. Red, Green, Blue) spalvy maiSymu, atveju
I1(s) = (IR (s),15(s),Ig (s)) . Kadangi skaitmeniniuose vaizduose taSkai
issidéste vienodais atstumais R? erdvéje, tai vaizdo tasky matrica atitinka
vaizdo funkcijos I(s) reikSmes tuose taskuose. Skaitmeniniuose vaizduose
erdviniais duomenimis yra laikomos ir vaizdo koordinatés, ir koordinates
atitinkancios intensyvumy reikSmes.

Erdviné informacija apibrézia fizing objekty prasme ir rys$j tarp objekty.
Vaizdy analizéje i§ erdviniy duomeny gaunama erdviné informacija susieja
vaizdo taskus ar tasky sritis (Wang et al., 2008). Geografinése informacinése
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sistemose naudojamuose vaizduose taikomas rySys tarp vietoviy, Zmoniy,
veikly ir kity objekty (Wang et al., 2016). Erdvinés informacijos gausu ir
mediciniuose vaizduose (Woods, 2009), ¢ia anatomine informacija susieta su
vaizdo koordinatémis (Wei et al., 2010). Skaitmeniniams vaizdams yra
budinga klasteriy, tekstiiros, atstumo, koreliacijos, klasifikavimo ir kita
erdviné informacija. Si informacija gaunama i§ erdviniy duomeny ir toliau
naudojama zZinioms gauti ir sprendimams priimti, kaip pavaizduota 1 pav.

Nauji poZymiai
Tekstlira

Al

Asociacijos
|:> I:> Sprendlmo prlemlmas
Koreliacija / \
Klasteriai\ / Atstumas /
Klases Jases
Duomenys Informacija Zinios

1 pav. Duomenys, informacija ir Zinios vaizdy analizéje.

Formaliai erdvinius duomenis galime apibrézti kaip erdvéje atlikty
stebéjimy rezultata. Kai stebéjimas atlickamas d-matés Euklido erdvés taske
s € R4, stebinys Z(s) erdvés taske s yra atsitiktinis dydis. Tuomet matematinis
erdviniy duomeny (erdvinés populiacijos) modelis yra atsitiktinis laukas (RF)
{Z(s):s € D}, kur D c R? yra erdviniy indeksy aibe, o atsitiktinio lauko
realizacija Zymima {z(s):s € D}.

Atsitiktinis laukas {Z(s):s € D} — tai rinkinys atsitiktiniy dydziy,
apibrézty vienoje tikimybinéje erdvéje (Q, F, P) ir igyjanéiy reikSmes erdvéje
B. Erdvé B yra daznai vadinama biiseny erdve. Cia ji yra B € RY. Kai q=1,
atsitiktinis laukas vadinamas skaliariniu, o kai g>1 — vektoriniu. Jei visi
baigtiniamadiai Z skirstiniai yra Gauso skirstiniai, s laukas vadinamas Gauso
atsitiktiniu lauku (GRF) (angl. Gaussian random field), o jo stebiniai — Gauso
duomenimis.

2.2. Erdvinés informacijos gavimas i$§ vaizdy

Vaizdy analizés ir apdorojimo praktikoje taikoma labai daug jvairiy metody
(zr. Wang et al., 2016, Miri et al., 2017, Zhang et al., 2017, Troya-Galvis et
al., 2018, Wang et al., 2017). Labai daznai yra taikomi vaizdy filtravimo (Zr.
Mun et al., 2018, Guo et al., 2018), objekty isskyrimo (radimo), atpazinimo,
klasifikavimo metodai (zr. Oztiirk et al., 2018, Krishnan et al., 2018, Zhang et
al., 2018).
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Detali erdvinés informacijos pritaikymo nuotolinio stebéjimo (angl.
remote sensing) vaizdy analizéje apzvalga pateikta straipsnyje (Wang et al.,
2016). Sioje apzvalgoje i§skiriamos keturios erdvinés informacijos pritaikymo
sritys: apdorojimas prie§ klasifikavima, imties parinkimas, klasifikatoriai,
apdorojimas po klasifikavimo ir tikslumo vertinimas. Apdorojimo prie$
klasifikavima metu erdviné informacija naudojama vaizdo teksttiros analizéje,
gaunant naujy pozymiy.

Vaizdo tekstiiros analizéje naudojamos pilkumo lygio pasikartojimo
matricos GLCM (angl. Grey-Level Co-occurrence Matrixes) (Haralick,
1979). Daugiausia tiriamos GLCM metodo taikymo jvairioms problemoms
spresti galimybés. Pats metodas mazai keitési, metodo vystymas buvo
nukreiptas j skaiciavimy laiko mazinima (Clausi et al., 2002) ir metodo
taikyma sudétingesnés kaip 2D struktiiros vaizdy analizei (zr. Huang et al.,
2014, Tsai et al., 2013).

Fraktaly geometrija apraso objekty nereguliarigsias ir sudétingas formas.
Fraktaly dimensija yra laikoma tekstiiros pozymiu, naudojamu klasifikavimui
(Sun, 2006). Taip pat naudojami pozymiai, gaunami Sujungus fraktaly
dimensijos ir erdvinés koreliacijos statistiky informacijg (Pant et al., 2010).
Geostatistiniai metodai taikomi erdvinio sarysio tarp vaizdo tasky reik§éms
nustatyti (Atkinson et al., 2000). Sie metodai remiasi semivariogramomis, i3
kuriy gaunami poZymiai, atitinkantys semivariogramy reikSmes (Zr. Maillard
2003, Berberoglu et al., 2007) ir jy parametrus (Balaguer et al., 2010).

Pozymiams gauti taip pat taikomi jvairtis vaizdy filtravimo metodai. Ypac
dazni Gaboro filtrai ir vilneliy transformacijos (angl. wavelet
transformations). Sie du metodai charakterizuoja vaizdy tekstiirag keliomis
skalémis per skirtingus erdvinius daznius arba kelis suskaidymo lygmenis
(Myint et al., 2004), (Shi et al., 2003). Sie metodai taikomi tiek nespalvotiems
vaizdams, tiek ir spalvotiems ar daugiaspektriams vaizdams, kai analizuojami
visi vaizdo kanalai vienu metu (Shen et al., 2013), (Guo et al., 2014).

Matematiné morfologija arba morfologiné vaizdy analizé yra dar viena
erdvinés informacijos gavimo metody grupé (Serra, 2008), (Soille et al.,
2002). Sie metodai i3 vaizdo gauna arba pagalina objektus sajungos, sankirtos
ar Kitais aibiy operatoriais su tinkamai parinktais strukttriniais elementais.
Daugiaspektriams vaizdams taikomi morfologiniy profiliy metodai
(Benediktsson et al., 2005) ir morfologiniai atributy profiliai (Mura et al.,
2010), naudojantys jau gauta erdving informacija (forma, tekstirag ir kt.)
morfologijos profiliy operacijoms supaprastinti.
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2.2.1. Matematinés morfologijos metodai

Vaizdy analizéje daznai yra taikomi matematinés morfologijos metodai
(Serra, 1986), (Serra, 2008). Sie metodai neretai taikomi binariniems
vaizdams, kur I(s) € {0,1} . Toliau glaustai pateikiamos pagrindinés
morfologijos operacijos.

Matematinés morfologijos operacijose naudojamas struktiirinis elementas
(angl. structuring element, kernel) B — dvimaté matrica, i$ reikSmiy sudaranti
specifing formg. 2 pav. pavaizduoti keli skirtingy formy ir dydziy strukttiriniai
elementai. Cia (a—C) yra binariniai, skirtingy formy ir dydziy struktdriniai
elementai, o d) yra dvimati Gauso skirstinj atitinkantis 5 X 5 dydzio
struktiirinis elementas.

1(1(1
1(1(1
1(1(1
a)

0.004 | 0.015 | 0.024 | 0.015 | 0.004

0.015 | 0.06 | 0.095| 0.06 | 0.015

0.024 | 0.095 | 0.15 | 0.095 | 0.024

-

JRENY QRN N Q) Y

JRENg QRN N Y
-

[ECN) JESENY RN Y ) N
alalalalalala
a|la|lala|la|lala
JEEN) QENY NN (N ) N

0.015 | 0.06 | 0.095| 0.06 | 0.015

alalalalalalalala

0.004 | 0.015 | 0.024 | 0.015 | 0.004

-
-
alalalala
a
-

2 pav. Struktiiriniy elementy pavyzdziai.

Binariniams vaizdams daznai naudojamos $ios matematinés morfologijos
operacijos.

e FErozijos operacija: A©OB =[], _;A-p

e Auginimo operacija: A® B = J, ; Ap

e Atidarymo operacija:AcB=(AS&B) @ B
e Uzdarymo operacija: A-B=(A@ B) © B

Cia A yra pradinis vaizdas, B — struktiirinis elementas, 0 Ap — A perstimimas
per b.

Matematiné morfologija taip pat taikoma pilkiems vaizdams. Praktikoje tai
pritaikyta akies dugno vaizdy analizéje kraujagysliy medziui i$skirti. Pilkiems
vaizdams skirtoje morfologijoje vaizdai yra laikomi funkcijomis f(x),
vaizduojan¢iomis Euklido erdveg arba tinklelj E | R € (—oo; o), kur R yra
realiyjy skaiciy aibé.
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Nespalvoty vaizdy morfologijoje struktlirinis elementas yra to paties
formato, kaip ir vaizdas, ir yra vadinamas struktiirine funkcija b(x).
Auginimo funkcija §iuo atveju apibréZiama taip:

(@ b)(x) = sup[f(y) + b(x — y)]. 1)

y€EE
Erozijos funkcija apibréZziama taip:

(FO D)) = inf[f(x-+y) = b)) )

Uzdarymo ir atidarymo matematinés morfologijos funkcijos veikia taip pat
kaip binariniu atveju.

Dar viena atliekama operacija yra ploninimo operacija. Sios operacijos
metu nuolat kartojama operacijos seka, kol konverguoja.

A®B,®B,® ... ®B;®B;®B,® ..., 3)

¢ia A®B; = A (A O B;) yra ploninimo operacijos zingsnis. A O B; = (A©

C)) N (A © D;) yra morfologiné ,hit or miss* operacija. B; = (C;, D;) yra

sudétinis struktiirinis elementas, kuriam C; N D; = @. A® yra A papildinys.
Struktiiriniai elementai jgyja $ias formas:

1 0 0 0 0 1
C; = <1 0),D1 = (0 0 1>,
1 0 0 0 0 1

1 1 0 0 0 O
0 0 0 0 1 1

Kiti struktiiriniai elementai yra anksCiau apibrézti elementai, pasukti
nurodytu kampu: €3 = Cy 900, C4 = Co90° Cs = Cy180°0 C6 = Cp180°, €7 =

C1,270°, (g = C2,270°, D; = D1,90°: D, = D2,90°v Ds = D1,180°’ D¢ = D2,180°a

[EN

(4)

D; = D1,270°: Dg = D2,270°-

2.3. Erdviné informacija klasifikavimui

Erdvine informacija (vaizdo tekstiiros, krypties, artumo ir kt.) grindziamos
vaizdy klasifikavimo problemos sprendziamos jau daug mety (Haralick,

1979). Klasifikavimo metodus galima suskirstyti j dvi grupes: Kai
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klasifikuojami vaizde i$skirti objektai, susidedantys i§ vaizdo tasky grupiy, ir
kai klasifikuojami atskiri taskai.

Vaizde esantiems objektams klasifikuoti biitinas objekty iSskyrimas i$
vaizdo. Segmentavimo metodai skirstomi ] tris kategorijas: erdvés, spektro ir
erdvés-spektro (Fauvel et al., 2013). Vienas i§ $iy metody keblumy yra
tinkamo mastelio parinkimas (Blaschke, 2010). Kadangi realus objekty vaizde
dydis biina nezinomas, netinkamai parinkus segmentavimo mastelj, vaizde
esantys objektai gali biiti praleidZiami arba Sujungiami j vieng.

Taskams Kklasifikuoti placiai taikomi kontekstiniai atraminiy vektoriy
metodai (Fauvel et al., 2013, Camps-Valls et al., 2014). Sialyti SVM metodai,
jungiantys erdvés ir spektro informacijg (Camps-Valls et al., 2014). Taikomi
jvairtis Markovo atsitiktiniais laukais paremti metodai (Moser et al., 2013).
Analizuojant vaizdus apibendrinama 1D Markovo grandinés koncepcija 2D
sistemai. Taip charakterizuojama kontekstiné informacija iSnaudojant
kaimyniniy tasky nenutrikstamumg. Taskams Kklasifikuoti taip pat taikomi
geostatistiniai metodai.

2.3.1. Geostatistiniai klasifikavimo metodai

W. Toblerio pirmasis geografijos désnis teigia, kad viskas yra susije su viskuo
kitu, bet arCiau esantys objektai yra labiau susij¢ uz tolimesnius (Tobler,
1970). Sis désnis apibiidina erdving autokoreliacija, nurodancia, Kaip
koreliacija kinta kei¢iantis atstumui (Liu et al., 2009).

Moksliniuose straipsniuose (Atkinson, 2004), (Atkinson et al., 2009),
(Oliver et al.,, 1989) pozymiy geostatistinés informacijos naudojimas
klasifikatoriuose yra paremtas klasifikuojamy objekty marginaliniais
skirstiniais.

Straipsnyje (Ducinskas, 2009) aptariamas Gauso atsitiktinio lauko
stebéjimy klasifikavimas. Autorius siiilo klasifikuojant atsizvelgti |
klasifikuojamy tasky artuma, t. y. i Siy stebéjimy pozymiy reikSmiy
koreliacijg, bidingg erdviniams duomenims. Daugiamatis metodo atvejis ir
klaidos tikimybés pateiktos straipsnyje (Ducinskas, 2011).

Erdvinés koreliacijos jtaka diskriminantinéms funkcijoms tirta straipsnyje
(Stabingiené et al., 2010). Straipsnyje (Stabingiené et al., 2011) pateiktame
metode pozymiai modeliuojami stacionariu Gauso atsitiktiniu lauku, o klasiy
zyméms modeliuoti taikomas Markovo atsitiktinio lauko modelis. Siame
metode pakeista salyginés nepriklausomybés prielaida — klasifikuojami
objektai laikomi priklausomais nuo mokymo imties objekty. Straipsnyje
(Ducinskas et al., 2011) tirtos pateikto metodo klaidos tikimybés. Metodo
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taikymai publikuoti straipsnyje (Ducinskas et al., 2011). Sis metodas
pritaikytas realioje situacijoje klasifikuojant nuotolinio stebéjimo vaizdus
straipsnyje (Stabingiené, 2012a). Siy tyrimy pagrindu apginta daktaro
disertacija (Stabingiené, 2012b).

2.3.2. Giliojo mokymosi metodai

Gilusis mokymasis (angl. Deep Learning) skirtas modeliams i$ keliy
informacijos apdorojimo lygmeny, kad buty iSmokti pateikty duomeny
désningumai keliais abstrakcijos lygmenimis (LeCun et al., 2015). Giliojo
mokymosi neuroninis tinklas jungia keleta daugialypiy netiesiskai
apdorojamy sluoksniy paprastais lygiagreciai veikianc¢iais elementais
(metodais). Sie tinklai sudaryti i§ jéjimo sluoksnio, keleto paslépty sluoksniy
ir i8¢jimo sluoksnio. Sluoksniai tarpusavyje sujungti mazgais (neuronais),
kiekviename pasléptame sluoksnyje kaip jéjimai naudojami ankstesnio
sluoksnio i8¢jimai. 3 pav. pateikta bendroji daugiasluoksnio dirbtinio
neuroninio tinklo schema.

[&jimai —_— - —_— I8¢jimai

[&jimo sluoksnis [3¢jimo sluoksnis

Paslépti sluoksniai

3 pav. Daugiasluoksnio dirbtinio neuroninio tinklo schema.

Daugiasluoksnis neuroninis tinklas yra viena i§ dazniausiai taikomy
masininio mokymo priemoniy. Giliojo mokymosi metodai yra maSininio
mokymo metody Saka. 4 pav. pateiktas pagrindinis skiriamasis bruozas,
bidingas giliojo mokymosi metodams. Sios grupés metodai patys gauna
sprendimams priimti reikalingus pozymius. Kitiems masininio mokymo
metodams naudojami pozymiai yra gaunami kitomis priemonémis ir
naudojami mokymui bei sprendimams priimti.
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Masininio mokymo metodai
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Giliojo mokymosi metodai
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Klasifikuojamas objektas Pozymiy gavimas, modelio mokymas ir taikymas Klasé

4 pav. Masininio mokymo ir giliojo mokymosi metody skirtumai.

Giliojo mokymosi metodai ypac¢ palengvino kalbos ir vizualinio objekty
atpazinimo, objekty aptikimo ir kity problemy sprendima. Giliojo mokymosi
metodai didelése duomeny aibése atranda sudétingas duomeny struktiiras.
Daznai yra taikomi sklidimo atgal algoritmai norint nustatyti, kaip sistemos
vidiniai parametrai turi keistis, kad baty jvertinti duomeny désningumai
kiekviename lygmenyje pagal ankstesnio lygmens duomeny désningumus.
Vaizdams Klasifikuoti pastaruoju metu pradéti placiai taikyti gilaus mokymo
konvoliuciniai neuroniniai tinklai CNN (angl. Convolutional Neural
Networks).

Konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymo pradzia laikomas straipsnis
(Fukushima, 1980). Taciau §is metodas didZiausio susidoméjimo sulaukeé, kai
juo remiantis pasiektas labai aukstas vaizdy klasifikavimo tikslumas
ImageNET konkurse (Krizhevsky et al., 2012). Konvoliuciniai neuroniniai
tinklai naudoja konvoliucijg tarp vaizdo ir tam tikry struktiiriniy elementy
matricy. Konvoliucija arba sasuka — tai signaly apdorojimo veiksmas, kuris i$
dviejy pirminiy masyvy — Sablono (struktiirinio elemento) ir apdorojamo
vaizdo — suskaiGiuoja nauja vaizda. Si technika plaiai taikoma daugeliui i3
vaizdy analizés metody: vaizdy filtravimui, morfologinei analizei, kontaro
i$skyrimui ir kt. Tai erdvinés informacijos gavimo i$ erdviniy duomeny biidas.
Pradinis vaizdas apdorojamas su daug skirtingy filtry, naudojant konvoliucija,
o tada gautiems rezultatams pritaikoma aktyvacijos funkcija. Dél skai¢iavimo
paprastumo dazniausiai yra naudojama ReLU aktyvacijos funkcija. Po to
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vaizdas sumazinamas ir sujungiama artimy tasky informacija pagal vieng i$
statistiniy funkcijy. Procesas kartojamas, kol pasiekiamas pakankamai mazas
matricos dydis, kurj galima vektorizuoti ir pateikti j daugiasluoksnj neuroninj
tinkla kaip j¢jimo vektoriy. Konvoliucinio neuroninio tinklo principas
iliustruojamas 5 pav. (LeCun et al., 2015).

....................................................................
L S A s & LT & s & & L LT e o o e s e N S N S8 v

D LT L LT - - - - L LA

/ L - M LT AT L T &

2 o i, ~ s .

R Rod Bloe

5 pav. Konvoliucinio neurony tinklo veikimo iliustravimas.

Giliojo mokymosi metodai turi daug mokymo sluoksniy, kiekviename i$
ju apibendrinama ankstesnio sluoksnio informacija, taip iSmokstama vis
sudétingesné  analizuojamo  objekto struktira. Pavyzdziui, AlexNet
(Krizhevsky et al., 2012) tinklas yra sudarytas i§ 650.000 neurony, kuriuos
jungia 630.000.000 jungéiy, o Sio tinklo mokymo procese reikia jvertinti
60.000.000 parametry. Tokio sudétingumo procesams uztikrinti reikia labai
didelio kiekio duomeny. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly atveju, jei mokoma
daug skirtingy klasiy apimanti problema, reikia labai didelio kiekio
kiekvienos klasés vaizdy. Tokio tinklo apmokymas reikalauja labai daug laiko
ir skai¢iavimy resursy. Taip yra, nes mokymo proceso metu metodas turi
ivertinti didelj kiekj parametry, gaunamy jvairiose ir skirtingose situacijose

Mokymui skirty vaizdy kiekiui sumazinti daznai taikomas jau apmokytas
konvoliucinis neuroninis tinklas. IS jau apmokyto tinklo paSalinama keliy
paskutiniy sluoksniy mokymo informacija, pakeic¢iamos i$¢jimo sluoksnio
klasés ir tinklas apmokomas su naujais vaizdais. Sis biidas daznai naudojamas
su AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) tinklu, kai kuriamas naujas konvoliucinis
tinklas, skirtas kity klasiy vaizdams klasifikuoti. Sis badas taip pat sutrumpina
tinklo mokymo procesg ir sumazina skai¢iavimo resursy poreikj.

Kitas mokymui reikalingy pradiniy vaizdy kiekio mazinimo budas yra
vaizdy augmentacija (angl. Image Augmentation). Naudojant augmentacija i$
pradinio mokymui skirto vaizdo sugeneruojama daug papildomy vaizdy.
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AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) tinklo mokymui buvo naudojami 256x256
tasky dydzio vaizdai, o j tinklg tiekiami atsitiktinai iSkirpti 224x224 dydzio
vaizdai ir jy veidrodiniai atspindziai. Be $iy transformacijy dar naudojami
pasukti vaizdai ir kitos vaizdy transformacijos. Atliekamos kontrasto,
Sviesinimo ir kity vaizdo ypatybiy keitimo operacijos (zr. Chollet, 2018) , kaip
kontrasto iStempimo (angl. Contrast Streching), histogramos iSlyginimo
(angl. Histogram Equalization) ar CLAHE.

Giliuoju mokymusi grjsti metodai pastaruoju metu padeda i$spresti labai
sudétingy problemy. 3D konvoliucinis neuroninis tinklas taikomas zmogaus
veiksmams atpazinti i§ vaizdo medziagos (Ji et al., 2013). Adaptyvi gesty
atpazinimo sistema publikuota straipsnyje (Neverova et al., 2016). Zmogaus
veido analizés galimybés ,DeepFace” sistemoje pateiktos straipsnyje
(Taigman et al., 2014). Taip pat tiriamos paciy metody galimybés: straipsnyje
(Yosinski et al.,, 2014) nagrinéjamas informacijos perdavimas i§ vieno
neuroninio tinklo sluoksnio j kitg.

Siame darbe giliojo mokymosi metodai yra tik apzvelgiami. Sie metodai
dél savo skirtingo sudétingumo néra lyginami su darbe nagrinéjamais
metodais. Disertacijoje nagrin¢jama i§ skaitmeniniy vaizdy statistiniais
sprendimais gaunama erdviné informacija, o atlikti tyrimai gali biiti panaudoti
tobulinant dabartinius ar kuriant naujus giliojo mokymosi metodus. Kaip jau
minéta, konvoliuciniai neuroniniai tinklai naudoja i$ skaitmeniniy vaizdy
gautg erdvine informacija apie juose esancius objektus jvairiais vaizdams
apdoroti placiau taikomais filtrais. Taip pat informacijos trikumo problemos
sprendZiamos vaizdy augmentacija, kurioje taip pat taikomi jvairts vaizdy
analizés metodai. Sie pavyzdziai iliustruoja tai, kad nors giliojo mokymosi
metodai automatiskai nustato mokymui reikalingus poZymius, Zinios apie
skaitmeniniuose vaizduose esan¢ius désningumus gali tapti priemone giliojo
mokymosi ir kitiems metodams vystyti.

2.4. Akies dugno vaizdy analizé

Akies dugno kraujagyslés yra vienintelés zmogaus kraujagyslés, kurios gali
biti stebimos neinvaziniu vaizdy gavimo btadu (Miri et al., 2017), (Fraz et al.,
2014). Akies dugno vaizdams daZnai taikoma ranking ir automatiné struktiiros
analizé. Si analizé padeda lengviau diagnozuoti ligas, ypaé tai aktualu
ankstyvosiose ligos stadijose (Li et al., 2014). Isskirtos ligos, kurios gali bati
nustatomos analizuojant akies dugno vaizdus:

e Geltonosios démés ploto degeneracija.
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e Diabetiné retinopatija.
e Ateroskleroze.
e Glaukoma.

aptinkami kraujagysliy anomalijose (Miri et al., 2017). Viena i§ diabetinés
retinopatijos anomalijy yra arterijy ir veny diametry santykio — AVR pokytis.
Iprastai sveiko Zzmogaus AVR yra apie 0,7 (Sun et al., 2009). Diabetine
retinopatija sergan¢io zmogaus santykis didesnis, nes arterijos issiple¢ia. Siam
pozymiui apskaiciuoti kraujagyslés yra matuojamos specialiame AVR
matavimy regione — apskritimo formos regionas nutolgs nuo OD centro nuo
1,5 iki 3 optinio disko spinduliy rop atstumu (Knudtson et al., 2003). Santykis
skai¢iuojamas atskirai virSutinei ir apatinei dalims optinio disko centro
atzvilgiu. Matuojamos dvi pagrindinés (didZziausios) kraujagyslés — arterija ir
vena. Taip pat yra Kity $io santykio apskaic¢iavimo metody: kai matuojama
didesniame regione, kai matuojama daugiau kraujagysliy pory ir t. t. (Zr. Sun
et al., 2009, Niemeijer et al., 2011). Periodinis $io parametro vertinimas
padeda ne tik tiksliau jvertinti ligos eiga, bet ir laiku i§vengti ligos sukeliamy
padariniy.

Matavimai ir kiti akies dugno analizés procesai uZima labai daug
oftalmology laiko, o kartais specialistai negali skirti daug laiko vienam
pacientui. Jiems padeda kompiuterizuotos sistemos, leidzian¢ios atlikti
didziaja dalj analizés ir veikiancios kaip patariamosios ar progreso steb&jimo
sistemos (zr. Li et al., 2014, Bankhhead et al., 2012). Kuriant tokias sistemas,
reikia atsizvelgti | daug specifiniy situacijy. Pavyzdziui, kai ekspertai atlieka
matavimus, matavimy vieta yra pasirenkama labai skirtingai kiekvienam i$
paveiksliuky — svarbiausias vietos pasirinkimo veiksnys yra salygos kuo
tiksliau ir patogiau atlikti matavimus. Kai matavimus automatiskai atlieka
kompiuteris, matavimy vieta parenkama labai konkreti, taciau daugeliu i$
atvejy $i vieta néra pati tinkamiausia matavimams atlikti. Taip pat vietai
parinkti daznai taikomi i§ daugelio etapy sudaryti vietos parinkimo metodai,
kuriuose etapai neretai yra priklausomi vieni nuo kity ir maza klaida viename
i§ etapy turi jtakos kitiems etapams. Automatinés sistemos daznai neatpazjsta
nei vaizdo kokybés, nei netgi ar pacientas serga, ar ne. Taip pat daugeliu i$
atvejy (Muramatsu et al., 2011), (Bankhhead et al., 2012) kompiuterizuotos
sistemos yra taikomos specifinémis techninémis priemonémis gautiems
vaizdams ar specialioms vaizdy duomeny bazéms. Taikomos naujiems
vaizdams Sios sistemos turi biti pertvarkomos, kad atitikty naujus

reikalavimus. Yra net ir tokiy sistemy, kurios vardan vienodo metodo veikimo
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praranda dalj vaizdinés informacijos, kai sumazinama vaizdy rezoliucija
(Ravishankar et al., 2009).

Sumazintos vaizdo raiskos problema kyla dél to, kad beveik visi metodai
viename ar kitame analizés etape naudoja parametrus, kuriy parinkimas
priklauso nuo atitinkamo gauto vaizdo raiskos ir kameros matymo kampo.
Naujiems vaizdams, ypa¢ gautiems su kitu jrenginiu, §ie parametrai turi bati
keic¢iami, kad veikty atitinkamo metodo dalys. Skirtingos raiskos problema
vaizduojama 6 pav.

6 pav. Skirtinga jranga gauti skirtingos raiskos vaizdai.

Daugelis akies dugno analizés metody yra testuojami tik su labai aukstos
kokybés vaizdais. Taciau tam tikrose situacijose yra sunku gauti labai aukstos
kokybés vaizdy arba pakartotinj vaizda, jei gautas vaizdas néra labai aukstos
kokybés. Vaizdy kokybei taip pat turi jtakos ir ligos sukeltos anomalijos. Dél
Siy situacijy kyla reikalavimas, kad automatinés analizés sistemos veikty ir Su
zemesnés kokybés vaizdais.
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7 pav. Probleminiai akies dugno vaizdai.

Kaip iliustruojama 7 pav., tam tikros problemos daro jtaka klaidoms
automatinéje vaizdy analizéje. Siame paveiksle gauti sugadinti dél
operatoriaus klaidos, dél ligos poveikio ar dél netinkamo ap§vietimo vaizdai.

Norint jvertinti AVR, turi biiti nustatomos ir suklasifikuojamos pagrindinés
kraujagyslés. Tam gali buti taikomi Sie etapai: pvz., OD nustatymas yra
butinas, kad matavimai biity atlickami specialioje vietoje. Taip pat turi buti
parenkamos vietos, kuriose atliekami matavimai.

OD nustatymas yra labai reik§mingas daugelyje i§ akies dugno analizés
etapy (Buteikiené et al., 2012). Kaip minéta anks¢iau, OD naudojamas
siekiant parinkti vietas, kuriose atliekami matavimai, reikalingi AVR
apskaiciuoti. OD taip pat svarbus kraujagysliy trasavimo metoduose, akies
dugno analiz¢je, kai OD analizuojamas ligy diagnozéje (pvz., OD
ekskavacijos vertinimas), ir kitais atvejais. Pagrindinés prieZastys, lemiancios
netiksly OD nustatyma, yra netolygus vaizdo apSvietimas, ligos paveikti akies
dugno poky¢iai, kraujagysliy sukeliamas vaizdo triukSmas OD viduje ir kt.
Jvertinti AVR ir nustatyti OD taikomas dviejy lygiy OD nustatymo metodas,
detaliau aprasytas 4.1 skyriuje.

Siekiant jvertinti AVR parametra, bitina atlikti kraujagysliy matavimus.
DaZnai matavimai yra atliekami naudojant i$skirta kraujagysliy med;j. Siuo
principu atliekami matavimai gali biiti nepatikimi dél galimy klaidy iSskirtame
medyje. Daznai medzio iSskyrimo metody paskirtis yra ne tikslus, o tik
apytikslis kraujagysliy i$skyrimas, kad iSskirtas kraujagysliy medis bity
naudotinas kituose etapuose. Norint atlikti teisingesnius kraujagysliy
matavimus, tikslinga yra taikyti papildomus tikslesnius metodus. Galima
naudoti kraujagyslés profilio analize paremtus plo¢io matavimus. Profilio
analizé yra daznas analizés budas (Zr. Li et al., 2003, Bankhhead et al., 2012).
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Kraujagysliy plo¢io matavimy metodas pateiktas (Stabingis et al., 2017).
Profilio informacija neretai gaunama Bresenghamo algoritmu, $is informacija
gauna greitai, ta¢iau gautos informacijos taskai tam tikrose situacijose gali
biiti pasiskirste netolygiai. Siai problemai spresti gali biiti naudojamos
erdvinés funkcijos, nes jomis gaunama tikslesné profilio informacija.

Akies dugno anatominiy struktiry tyrimas gali buti labai svarbus
diagnozuojant tokias ligas, kaip arteriné hipertenzija, diabetiné retinopatija,
amziné makulos degeneracija ir glaukoma (Kanski, 2007). Akies dugnas
susideda i§ jvairiy anatominiy struktiry, kurios gali padéti diagnozuoti
besivystancias ligas. Pvz., poky¢iai makuloje rodo amziaus paveiktg makulos
degeneracijg (Kanagasingam et al., 2014). Optinis diskas ir ekskavacija yra
tiriami glaukomai nustatyti (Bock et al., 2010), (Buteikiené et al., 2012),
(Treigys et al., 2008). Kraujagysliy struktiry tyrimas yra svarbus ligy,
susijusiy su kraujo spaudimu, prognozei: choroidinei neovaskuliarizacijai,
hipertenzijai, arteriosklerozei ar insultui (Odstrcilk et al., 2013), (Fraz et al.,
2012). Kraujagysliy forma ir vingiuotumas, eksudacijos, Kkraujosruvos,
mikroaneurizmai ir dugno tekstira — ypatybés, leidziancios diagnozuoti
diabeting retinopatija.

Svarbiausi yra tokie akies dugno pokyciai, kurie jgalina apsaugoti nuo ne
akiy ligy progresavimo. Sprendimai apie besivystanéias ligas gali biti
priimami remiantis veny ir arterijy santykio matavimais prie§ ir po fizinio
kravio (zr. Morgan et al., 2007). Dar daugiau, veny ir arterijy santykis gali
buti veikiamas ne vien fizinés, bet ir psichinés tiriamojo buklés.
Automatizuoti santykio matavimus gana sudétinga, nes arterijas ir venas yra
labai sunku atskirti (Mirsharifa et al., 2013), (Kondermann et al., 2007), (Li et
al., 2014). Santykio matavimus atlikti taip pat sudétinga ir dél to, kad santykio
poky¢iai atsiranda mikro lygmenyje. Yra nemazai pasitlyty arterijy ir veny
segmentavimo metody, taciau labai reikSmingy rezultaty néra dél
pazangiausiy metody ribotumo ir naudojamos techninés jrangos. Rezultatams
atspindys. Taip pat jtaka daro prastas segmentavimas issiSakojimuose,
susikirtimuose ir persidengimuose. Kraujagyslés, kurios yra arti viena kitos,
gali buti sujungtos | vieng, o plonos kraujagyslés gali biiti praleistos. Kai
kuriose vietose kraujagyslés gali biiti klaidingai suklasifikuotos. Tai ypac
budinga regione Salia optinio disko (OD) krasty arba patologiniuose akies
dugno regionuose (Nguyen et al., 2013).

Klasifikavimo problema vis dar labai svarbi medicininiy vaizdy analizéje
(zr. Miri et al., 2017, Renukalatha et al., 2018, Morkunas et al., 2018). Akies

dugno kraujagysléms Klasifikuoti taikoma daug skirtingy metody (zr. Miri et
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al., 2017, Dashtbozorg et al., 2014, Sun et al., 2009, Niemeijer et al., 2011,
Treigys et al., 2008). Jei sickiama klasifikavimg atlikti automatiskai ir su
skirtingo tipo vaizdais, tinkamesni taikyti klasifikavimo be mokymo metodai.
Klasifikavimo su mokymu metodai yra tikslesni, taCiau jie turi buti
priderinami prie skirtingo tipo vaizdy. Kartais ir ta pacia jranga gautiems
vaizdams negali buti taikomas jau apmokytas metodas dél vaizdo
triukSmingumo, apSvietimo ar kity su vaizdy kokybe susijusiy problemy.
Medicininiy vaizdy analizés metodai pasizymi jvairiomis problemomis,
susijusiomis su vaizdy kokybe (zr. Prasath, 2017). Akiy analize veikia
skirtingas ar netolygus vaizdo apS$vietimas, mazinantis daugelio taikomy
metody tikslumg ir patikimuma, jei testuojant metodus j tai neatsizvelgiama.

Akies dugno kraujagysléms klasifikuoti yra naudojama daug skirtingy
pozymiy. Dazniausi i§ jy gaunami i§ vaizdy RBG, HSI, pilkos spalvy
informacijos naudojant statistines funkcijas, tekstiry ypatybes ir kt. (zr.
Renukalatha et al., 2018, Muramatsu et al., 2011, Stabingis et al., 2016). Tokio
tipo pozymiai yra dazni daugeliui kity vaizdy analizés problemoms spresti.

Atsiradus galimybéms, giliojo mokymosi metodai pradéti taikyti ir akies
dugno vaizdy analizéje jvairiose srityse (Almotiri et al., 2018). Daugelio i$
pozymiy automatinis iS$skyrimas taikant CNN metoda pasiiilytas straipsnyje
(Tan et al., 2017), kuriame sitlomas metodas automatiSkai suranda
eksudacijas, kraujosruvas ir mikroaneurizmas. Straipsnyje (Adem, 2018)
taikytas Hofo apskritimy radimu paremtas galimy eksudacijy radimo metodas,
kuris identifikuoja eksudacijas CNN metodu. Straipsnyje (Alghamdi et al.,
2016) CNN metodas taikomas automatiskai jvertinti akies dugno optinio disko
pakitimams. Kraujagysliy iSskyrimas taikant CNN metoda nagrinétas
straipsniuose (Melinscak et al., 2015), (Liskowski et al., 2016). Straipsnyje
(Triwijoyo et al., 2017) CNN metodas taikomas tiesiogiai hipertenzinei
retinopatijai nustatyti, kai konvoliucinis neuroninis tinklas pritaikomas visam
vaizdui, o ne atskiriems ligos pozymiams isskirti. Straipsnyje (Gargeya et al.,
2017) CNN metodas taikomas tiesiogiai diabetinei retinopatijai nustatyti. Visi
minéti konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymo akiy analizéje atvejai turi
labai didelj klasifikavimo tikslumg, todél akies dugno vaizdams budingy
désningumy nustatymas gali biiti naudingas ir giliojo mokymosi metodams
vystyti.

2.4.1. Arterijy ir veny klasifikavimo metodai

Toliau apzvelgiama keletas arterijy ir veny Klasifikavimo akies dugno

vaizduose metody.
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Straipsnyje (Muramatsu et al.,, 2011) sialomas metodas yra skirtas
specialiai AVR jvertinti. Sis metodas susideda i§ §iy Zingsniy. Pirmiausia,
akies dugno vaizdui taikomas kraujagysliy segmentavimo metodas.
Segmentavimas atliekamas su Iec kanalu ir susideda i§ ,top-hat”
transformacijos, ,,dvigubo ziedo* filtro ir slenkséio operacijy. I§ kraujagysliy
tinklo iSskiriami centrinés linijos taskai. Atsizvelgiant | kraujagysliy
susikirtimo ir i$siSakojimo tasSkus, kraujagysliy medis suskaidomas j atskiras
kraujagysliy atkarpas. Kraujagyslés, kuriy plotis mazesnis uz 3 taskus,
pasalinamos i§ tolesniy skai¢iavimy. OD nustatyti taikomi slenks¢io
operatorius ir elipsés priderinimo metodai. Ilgoji elipsés asis laikoma OD
diametru, nustatant AVR matavimy sritj. Kraujagysléms segmentuoti ir OD
nustatyti naudojami parametrai yra priderinti prie specialios vaizdo raiskos.
Klasifikuoti naudojami kraujagysliy centrinés linijos taskai i§ AVR matavimy.
Kiekvienam centrinés linijos taSkui gaunami penki pozymiai, kurie toliau
naudojami tam taskui Klasifikuoti. Sie pozymiai — tai RGB reikimés,
atitinkancios tuos taskus, ir kontrasto reikSmeés tuose taskuose i§ IR ir Ig
kanaly. Kontrasto reik§més apskai¢iuojamos i$ atitinkamo kanalo iSvedant
reikSmiy vidurkj 5 X 5 dydzio regione aplink taskg kraujagyslés viduje ir
iSvedant reikSmiy vidurkj 10 X 10 dydzio regione aplink taska kraujagyslés
iSoréje. ISvedus Siuos dviejy regiony vidurkius, kontrastu laikomas jy
skirtumas. Kiekvienas centrinis kraujagyslés taskas patenka j arterijy arba
veny klase taikant LDA metodg. Kraujagyslés atkarpai priskiriama klase, prie
kurios priskiriama daugiausiai tos atkarpos centrinés linijos taSky. AVR
matuojamas su didziosiomis kraujagyslémis. Kraujagysliy matavimai
atlickami remiantis segmentavimo metu gauto kraujagysliy tinklo
informacija, ir iSvedant vidurkj iSilgai kraujagyslés atkarpos. Metodas yra
testuotas su DRIVE vaizdy baze. Norint pritaikyti $j metoda kitoms vaizdy
bazéms, reikia sumazinti vaizdus iki DRIVE vaizdy dydzio ir jei vaizdai
skiriasi savo apSvietimu, spalvy kiekio santykiu skirtinguose kanaluose ar
kitomis ypatybémis, gali reikéti i§ naujo priderinti LDA Klasifikatoriy naujo
tipo vaizdams. Kadangi DRIVE vaizdy bazéje esantys vaizdai yra gana
tolygiai apsviesti ir mazai triuk§mingi, neaisku, kaip Sis metodas veikty su
netolygiai ap§viestais ar didesn] triuk§ma turin¢iais vaizdais.

Straipsnyje (Mirsharifa et al., 2013) aprasytas metodas susideda i§ Siy
zingsniy: vaizdo gerinimo, kraujagysliy segmentavimo, ploninimo, poZzymiy
iSskyrimo, arterijy ir veny klasifikavimo ir papildomo apdorojimo. Vaizdui
gerinti taikyti histogramy priderinimo, keletas skirtingy histogramy
iSlyginimo ir daugiasluoksnio ,,retinex metodai. Kraujagysléms segmentuoti
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taikytas (Soares et al., 2006) metodas, paremtas Gabor vilneliy metodu. I$
tolesniy tyrimy pasalintos kraujagyslés, kuriy plotis mazesnis uz 3 taskus.
Kraujagyslés suskirstytos | mazesnius segmentus, ir kickvienam segmentui
gauta daug vaizdy analizéje jprastai naudojamy pozymiy. Pozymiai gauti i$
RGB, HSL ir LAB spalvy kanaly ir i§ statistiky, gauty pagal $iy kanaly
informacija. IS visy gauty poZymiy atrinkti aStuoni didziausiu
diskriminuojamumu pasizymintys pozymiai. Siuo metodu kraujagysléms
klasifikuoti taikytas LDA Kklasifikavimo metodas. Po klasifikavimo dalis
kraujagysliy esti nesusietos su bendru kraujagysliy medziu, todél joms
perklasifikuoti remtasi ziniomis apie kraujagysliy struktiirines ypatybes. Siuo
metodu buvo klasifikuojamos visos akies dugno vaizdo kraujagyslés, taip pat
buvo klasifikuojamos tik AVR matavimy srities kraujagyslés. AVR matavimy
sriiai nustatyti kiekviename vaizde OD buvo pazymimas rankiniu budu.
Metodo tyrimams naudota DRIVE vaizdy bazé ir pa¢iy metodo autoriy vaizdy
bazé ,Khatam®“. Kadangi autoriy naudojamoje vaizdy bazéje vaizdai yra
didesnés raiskos, jie sumazinami Keturis kartus, kad atitikty DRIVE bazés
vaizdy dyd;j. Klasifikuoti taikomas tas pats LDA modelis, kuris pritaikytas
DRIVE bazés vaizdams. Klasifikavimo tikslumas AVR srityje su nauja vaizdy
baze yra dviem procentais mazesnis lyginant su DRIVE bazés rezultatais.
Metode, publikuotame straipsnyje (Niemeijer et al., 2011), yra naudojami
Sie zingsniai: pirminis apdorojimas, kraujagysliy segmentavimas ir
kraujagysliy centrinés linijos iSskyrimas, OD nustatymas, kraujagysliy plocio
matavimai, kraujagysliy klasifikavimas ir AVR jvertinimas. Pirminis
apdorojimas susideda i$ akies dugno vaizdo srities i$skyrimo ir Gauso filtro
pritaikymo. Kraujagysléms segmentuoti taikomas klasifikavimo metodas. Sis
etapas buvo kuriamas pagal vaizdus i§ DRIVE vaizdy bazés, tad didesni
vaizdai yra sumazinami iki DRIVE vaizdy dydzio. Tasky klasifikavimo metu
sukuriamas kraujagysliy tikétinumo zemélapis, kuriam atlikus slenkscio
operacija, gaunama kraujagysliy struktiira. Siame etape taip pat naudotas
Htubogganing® jrankis i§ straipsnio (Fairfield, 1990). Paskui kraujagysliy
strukttira yra suploninama. OD centrui nustatyti taikytas pozicijos regresijos
su mokymu metodas i§ (Niemeijer et al., 2009) straipsnio. Kadangi vaizdai
sumazinami iki standartinio dydzio, pritaikytas fiksuoto dydzio OD diametras,
kuris toliau naudojamas AVR matavimy sriciai iSskirti. Kraujagysliy
matavimai atlikti pagal segmentavimo metu iSskirta kraujagysliy struktiira.
Matavimai atlikti matuojamos kraujagyslés centro linijai statmenu kampu.
Arterijy ir veny klasifikavimas atliktas LDA metodu su 27-iais skirtingais
pozymiais. Pozymiai gauti i§ skirtingy vaizdo kanaly skirtingomis
statistikomis. Statistikos buvo taikomos tiek kraujagyslés dalies centrinei
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linjjai, tiek ir visai kraujagyslés daliai. Kraujagysliy klasifikavimo metu
galutiné klasé nebuvo priskirta, buvo sukurtas tik klasiy tikétinumo zemélapis.
Galutiné kraujagysliy klasés zymé priskiriama AVR jvertinimo etapo metu.
Sio etapo metu kraujagyslés buvo klasifikuojamos j arterijas ir venas,
remiantis iSankstinémis Ziniomis apie arterijy ir veny struktiiros ypatybes, 0
suklasifikuoty kraujagysliy poros toliau buvo naudotos AVR jvertinti. Sis
metodas testuotas DRIVE ir su INSPIRE-AVR vaizdy bazémis. Pastaroji
pirma kartg pristatyta straipsnyje (Niemeijer et al., 2011). LDA metodo
veikimas gali bati lemiamas konkrecios vaizdy bazés, su kuria priderinami §io
metodo parametrai. Taip pat taikant metodg mazinami vaizdai ir taip
prarandama dalis informacijos.

Metodas, pateiktas straipsnyje (Dashtbozorg et al., 2014), kraujagysléms
klasifikuoti remiasi grafy analize. Analizei skirti grafai yra suformuojami i$
iSskirto kraujagysliy medzio. Kraujagysléms segmentuoti taikomas metodas
aprasytas (Mendonca et al., 2013) straipsnyje. IS kraujagysliy isskirty
kraujagysliy centro linijy struktira naudojama grafui sukonstruoti. Grafo
struktira modifikuojama pagal specialy algoritma ir pasalinamos daznai
pasitaikan¢ios grafy klaidos. Grafo analizé svarbi pirminiam mazgy
klasifikavimui. Kitu Zingsniu i$skiriama 19 skirtingy pozymiy, pagal kuriuos
klasifikuojamos kraujagyslés LDA metodu. PoZymiai gaunami i§ skirtingy
vaizdo kanaly reikSmiy ir jy statistiky. Metodas pritaikytas visam kraujagysliy
medziui klasifikuoti ir tik AVR matavimy srityje esan¢ioms kraujagysléms
klasifikuoti. Metodas tikrintas su DRIVE ir INSPIRE-AVR vaizdy bazémis.
Cia grafy analizé atitinka struktiirinés kraujagysliy informacijos jterpima j
kraujagysliy analizg. Grafy analizé yra kaip papildoma tikslinimo priemoné,
padedanti atskirti dviejy skirtingo tipo kraujagysliy struktoras, taciau
pagrindinis klasifikavimas atliekamas LDA metodu, tad metodas priklauso
nuo vaizdy imties, su kuria buvo apmokytas. Taip pat sukonstruoto grafo
kokybé tiesiogiai priklauso nuo kraujagysliy tinklo iSskyrimo kokybés.
Klaidos Siame etape lemia Klaidas grafo analizéje, o nuo grafo analizés
tikslumo priklauso ir klasifikavimo tikslumas.

2.4.2. Akies dugno vaizdy bazés

Akies dugno analizés metodai pradéti kurti nuo pirmyjy kamery atsiradimo.
Metodams pademonstruoti ir lyginti pradétos kurti akies dugno vaizdy
duomeny bazés. Toliau pateikiama keleto i§ populiariausiy akies dugno
duomeny baziy saraSas ir trumpi aprasymai.
Messidor duomeny bazéje yra 1.200 akies dugno spalvoty vaizdy
(Decenciére et al., 2014). Sie vaizdai gauti i3 trijy oftalmology departamenty
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spalvotomis 3CCD kameromis Topcon TRC NW6 su 45° matymo kampu.
Gauti vaizdai turi 8 bitus kiekvienai spalvai ir 1440 x 960 , 2240 x 1488
arba 2304 x 1536 tasky skiriamaja geba. Su vaizdais pateikiamos ir
diagnozés: diabetinés retinopatijos stadija ir makulos edemos rizika.

Messidor-2 yra isplétota pagrindiné Messidor duomeny bazé, skirta
diabeto retinopatijai (Decenciére et al., 2014). Joje yra 1.748 akies dugno
vaizdai. Vaizdai taip pat gauti spalvotomis Topcon TRC NW6 kameromis su
45° matymo kampu.

Origa-650 (angl. Online Retinal Fundus Image Dataset for Glaucoma
Analysis and Research) Internetiné akies dugno duomeny bazé, skirta
glaukomos analizei ir tyrimams (Zhang et al., 2010). Joje yra 650 vaizdy,
gauty SiMES (Singapore Malay Eye Study) tyrimy metu. SIMES vykdo
Singaptiro akiy tyrimy institutas (SERI). Vaizdai yra suzyméti eksperty.
Duomeny bazéje yra 168 glaukoma serganciy pacienty ir 482 glaukoma
neserganCiy pacienty vaizdai.

DRIVE (Staal et al., 2004) (angl. Digital Retinal Images for Vessel
Extraction) — skaitmeniniai akies dugno vaizdai kraujagysléms iSskirti.
Vaizdai gauti per diabetinés retinopatijos stebé¢jimo programg Olandijoje.
Siame tyrime dalyvavo 400 diabetu serganéiy asmeny. 40 vaizdy parinkta
atsitiktinai, i§ jy 33 neturi jokiy diabeto retinopatijos pozymiy, o 7 turi
nedideliy ankstyvos diabeto retinopatijos pozymiy. Vaizdai gauti Canon CR5,
3CCD akies dugno kamera su 45° stebéjimo lauku. Vaizdy raiska yra labai
maza, tik 565 X 584 tagky. Taciau tai yra viena i$ populiariausiy duomeny
baziy, pasirenkamy akies dugno analizéje.

DIARETDBO (angl. The Standard Diabetic Retinoapthy Database
Calibration level 0) — standartiné diabeto retinopatijos kalibravimo duomeny
bazé, lygis 0 (Kauppi et al., 2013). Duomeny bazéje yra 130 spalvoty akies
dugno vaizdy, i§ kuriy 20 yra normaliis, o 110 turi diabeto retinopatijos
zenkly. Vaizdai gauti su 50° matymo kampo akies dugno kamera, kurios
nustatymai néra aiskis.

DIARETDB1 (angl. The Standard Diabetic Retinoapthy Database
Calibration level 1) — standartiné diabeto retinopatijos kalibravimo duomeny
bazé, lygis 1 (Kauppi et al., 2013). Duomeny bazéje yra 89 spalvoty akies
dugno vaizdy, i$ kuriy 5 yra normaliis, o 84 turi nezymiy diabeto retinopatijos
zenkly. Vaizdai gauti su 50° matymo kampo akies dugno kamera, kurios
nustatymai néra aiskds.

STARE (angl. STructured Analysis of the Retina) — struktiirizuota ragenos
analizé (Hoover et al., 2000). Projektas pradétas dar 1975 metais Kalifornijos
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universitete. Bazéje yra 400 vaizdy su kiekvienam vaizdui atskirais diagnozés
kodais ir diagnoze.

INSPIRE-AVR (Niemeijer et al., 2011) (angl. lowa Normative Set for
Processing Images of the Retina — Artery-Vein Ratio) lowa normatyviné aibé
skirta tinklainés vaizdams apdoroti — arterijy ir veny plo¢iy santykiui nustatyti.
Joje yra 40 akies dugno vaizdy, kuriy raiska — 2394 x 2048 tasky.

2.5. Skyriaus iSvados

Klasifikavimo su mokymu metoduose klasifikuojamas taskas daznai laikomas
nepriklausomu nuo mokymo imties tasky. Be nepriklausomumo prielaidos
metoduose galima naudoti ne tik mokymo imties duomenis, bet ir erdvine
informacija, gaunama i§ $iy duomeny. Sios informacijos naudojimas gerina
metody veikimg ir leidzia klasifikavimo metu j modelj jtraukti duomenyse
esancig erdving koreliacija bei kitg informacija.

Nustatyta, kad erdviné koreliacija klasifikavimo uzdaviniuose yra be
klasifikuojamo tasko nepriklausomumo nuo mokymo imties prielaidos, tad
naudojama mokymo imties erdviné atstumo informacija tikslesniam
klasifikavimui atlikti. Naudinga nustatyti ir kitus budus, atsizvelgianéius |
erdvings priklausomybés jtaka klasifikavimui. Tai gali biti atlieckama
apskaiciuojant aprioriniy klasiy tikimybes.

Nagrinétomis Bajeso diskriminantinémis funkcijomis su erdvine
priklausomybe gaunamas didelis tikslumas. Siuolaikinémis technologijomis
gaunami ir 3D vaizdai. Sie vaizdai daznai naudojami medicinoje (KT, MRT).
Todél naudinga apibendrinti erdvine priklausomybe paremtus metodus, kad
juos biity galima taikyti aukstesnés erdvinés dimensijos vaizdams.

Siuo metu daug démesio skiriama giliojo mokymosi metodams. Vaizdy
analizéje, ypac vaizdy klasifikavimo srityje, tiriami ir taikomi konvoliuciniai
neuroniniai tinklai. Sie, nors ir reikalauja dideliy skai¢iavimo resursy, duoda
labai gery rezultaty ir generuoja aktualias taikymo galimybes. Konvoliuciniai
neuroniniai tinklai naudoja i§ skaitmeniniy vaizdy gautg erdvine informacija
apie vaizduose esancius objektus, panaudodami vaizdams apdoroti placiai
taikomus filtrus. Taip pat mokymui skirtos informacijos trikumo problemos
sprendziamos vaizdy augmentacija, kurioje taip pat taikomi jvairGs vaizdy
analizés ir apdorojimo metodai. Sie pavyzdziai iliustruoja, kad Zinios apie
skaitmeniniuose vaizduose esan¢ius désningumus gali tapti priemone giliojo
mokymosi metodams kurti ir vystyti.

Viena i§ erdvinés informacijos taikymo vaizdy analizéje sri¢iy yra
medicininiy vaizdy analizé. Si analizé yra naudinga priemon¢, padedanti
stebéti ligy progresa, anksti diagnozuoti ligas ir lengviau jas gydyti. Viena i$
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svarbiy taikymo sri¢iy yra akies dugno vaizdy analizé. Sioje srityje erdvine
informacija grijsti statistiniai sprendiniai gali biti panaudoti tikslesnéms ir
adaptyvesnéms analizés priemonéms kurti.

Akies dugno vaizdy analizéje ligoms identifikuoti remiamasi keletu
pozymiy. Vienas i$ iy poZymiy yra arterijy ir veny plo¢iy santykis (AVR). Sio
parametro apskaiéiavimas oftalmologui uzima daug laiko, 0 automatizuotos ir
visiSkai automatinés sistemos palengvinty apskaifiavima ir ligy diagnozés
procesa.

AVR apskai¢iavimas yra sudétingas, nes susideda i keliy etapy. Svarbu
identifikuoti optinj nervy diska, nustatyti AVR parametro matavimo zona,
identifikuoti pagrindines kraujagysles, jas suklasifikuoti j veny ir arterijy
klases bei atlikti kraujagysliy plo¢iy matavimus. Sudétingiausios §io proceso
dalys yra kraujagysliy klasifikavimas ir ploCio matavimai. Pagrindinés
priezastys, lemiancios klasifikavimo klaidas, — netolygus vaizdo apSvietimas,
kraujagysliy persidengimai ir triuk$§mas. Kuriant automatinius metodus turi
biti atsizvelgiama j Sias problemas.

Akies dugno vaizdy analizéje daznai naudingi jvairts filtrai ir kitos
operacijos. Daugeliui i§ Siomis operacijomis sprendziamy uzdaviniy reikia
parinkti specifinius parametrus. Neretai naudojami metodai atlieka vaizdo
suvienodinimo operacijas, jomis siekiama suvienodinti parametry reikSmes.
Taip yra prarandama vaizdo informacija. Kuriant io pobtidzio metodus, uzuot
mazinus vaizdus (suvienodinus dydZzius), tikslingiau yra perskai¢iuoti nuo
vaizdo dydzio priklausancius parametrus.

Daugelyje i§ AVR matavimams skirty metody naudojamas LDA
klasifikavimas, derinamas prie tam tikros vaizdy bazés. Taciau kuriant
automatinj AVR apskaiciavimo metoda, veikiantj su vaizdais i§ nezinomos
vaizdy bazés, klasifikavimo metodas turéty bati nuo jos nepriklausomas.
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3. ERDVINE KLASIFIKAVIMO TAISYKLE

Siame skyriuje pateikiamas ir tyrinéjamas klasifikavimo su mokymu metodas
SCRD. Metodo naujumas yra tas, kad didinant erdvinés koreliacijos tarp
klasifikuojamo objekto ir mokymo imties objekty jtaka sprendiniui,
klasifikavimas atliekamas tiksliau.

Sis skyrius susideda i§ $iy daliy:

e Pateikiamas detalus SCRD metodo aprasymas, veikimo principai ir
taikymo galimybés.

e Pateikiamas SCRD metodo algoritmas ir papildomi algoritmai,
reikalingi Siam metodui taikyti vaizdy analizéje.

e Atlickamas SCRD metodo eksperimentinis tyrimas. Sio tyrimo
rezultatai patvirtina erdvinés priklausomybés naudojimo bitinybg
salygomis, nustatytomis sio tyrimo metu.

e Tyrimo rezultatai lyginami su Kkitais Klasifikavimo su mokymu
metodais. Lyginama su panasaus sudétingumo statistiniais metodais, 0
lyginimas skirtas parodyti, nuo kada tikslinga taikyti SCRD metoda.

e Atlickamas erdvéje koreliuoto triuk§mo lygmens jtakos tyrimas.

e Pateikiama eksperimento metu gauty klaidy analizé. Nustatomos
vaizde esanciy objekty daliy klaidingo i§skyrimo priezastys ir surastas
budas, kaip tiksliau pateikti vaizde esan¢io objekto struktiirg parenkant
klasifikuojamam objektui tinkamus kaimynus.

e Sitlomi skirtingi kaimyny parinkimo budai, apraSomi jy algoritmai ir
atliekamas $iy budy taikymo tyrimas. Nustatomas tinkamiausias
kaimyny parinkimo budas.

e Pateikiamas apibendrintas SCRD metodas, skirtas klasifikuoti 3D
duomenis. Apibendrintas metodas istirtas eksperimentais.

e Skyriaus gale pateikiamos apibendrintos viso skyriaus i§vados.

3.1. Metodo aprasymas

SCRD (angl. Spatial Classification Rule with Distance) — erdvinio
klasifikavimo taisyklé su atstumu, publikuota straipsnyje (Stabingis et al.,
2014). Metodas paremtas jterptaja Bajeso diskriminantine funkcija,
priskiriamas klasifikavimo su mokymu metody grupei ir taikomas erdvinei
informacijai Klasifikuoti, kai turima mokymo imtis. Metodo pagrindiné
ypatybé — klasifikavimo metu sumodeliuojamas duomenyse esantis erdvéje
koreliuotas Gauso atsitiktinis laukas (triukSmas) ir gauta lauko informacija
naudojama klasifikavimui. Siuo metu tiriamas metodas dviejy klasiy atveju.
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SCRD metodo esmé yra tokia. Klasiy apriorinés tikimybés dazniausiai
apskaiGiuojamos pagal mokymo imties elementy, priklausané¢iy atitinkamai
klasei, kiekj. Sios tikimybés apskai¢iuojamos tik i§ kaimyniniy stebéjimy
informacijos, o $ie stebéjimai imami i§ mokymo imties remiantis tam tikru
kaimyny parinkimo biidu. Galimi jvairiis kaimyny parinkimo biidai. Daznai
tokios apriorinés tikimybés apskaiciuojamos tik pagal skirtingy klasiy objekty
skai¢iy. Taciau kai kurie objektai yra arciau, o Kiti — toliau nuo Klasifikuojamo
objekto, todél vertinant apriorines tikimybes turi biiti atsizvelgiama j atstumus
tarp 8iy objekty. Kai atsizvelgiama j atstumus iki atrinktos mokymo imties
objekty, apriorinés tikimybés apskai¢iuojamos tiksliau. Tad klasifikuojant
objektus SCRD metodu, pasiekiamas didesnis tikslumas.

Taikant SCRD metoda pozymiai yra modeliuojami stacionariu Gauso
atsitiktiniu lauku GRF (angl. Gaussian Random Field) {Z(s):s € D € R?},0
klasiy Zymés - Markovo atsitiktiniu lauku MRF (angl. Markov Random
Field). Toks modeliavimas yra daznas vaizdy analizéje, o vaizdy analizés
kontekste biisena s reiskia vaizdo taska.

Z(s) stebéjimo marginalinis modelis klas¢je (); yra apibréziamas kaip
Z(s) = u; + €(s), kur y; yra klasés | vidurkis, o klaidos démuo &(s) yra
generuojamas su stacionary nulinj vidurkj turin¢iu Gauso atsitiktiniu lauku
{e(s):se€ D} ir su kovariacijos funkcija apibréztu  modeliu
cov{e(s),e(u)} = a?r(s —u) visiems s,u € D, kur r(s - u) = r(h) yra
erdvinés koreliacijos funkcija, o o — dispersija, atitinkanti modelio skalés
parametra. Per eksperimentus taikoma eksponentiné kovariacijos funkcija:

Ch)=o?-e"a (5)

kur a yra koreliacijos plo¢io parametras.

r(s—u) =r(h) = e% (6)

kur h yra Euklido atstumas tarp s ir u lokacijy.

Tegul L = {1,2} yra zymiy aibé. Vaizdo tasko s € D, susieto su Z(s), Zymé
yra atsitiktinis kintamasis Y(s), igyjantis reikSmes i§ aibés L. Tegul S, = {s; €
D;i=1,.,n } yra mokymo imties aibé. Pazymékime Y =
(Y(s1), ..., Y(sp))" kaip zymiy vektoriy, 0 Z = (Z(51), ...,Z(s,))" — kaip
pozymiy vektoriy. Tada mokymo imtis yra matrica T = (Z,Y). Tarkime, kad
jvykis {T=t} yra ekvivalentus jvykiui {Z =z} n{Y =y}, kurt, ziry yra
atitinkamy atsitiktiniy vektoriy realizacijos.
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Tarkime, kad duotiems Y=y modelis yra Z = X,,u + E, kur X,, yra plano
matrica, 4’ = (uq, 4y) ir E yra n-matis atsitiktiniy klaidy vektorius, 0 klaidos
pasiskirs¢iusios pagal Gauso skirstinj MV, (0,02R) . Tarkime, kad reikia
klasifikuoti (nustatyti Y(sqy)) pozymiy stebinj Zy = Z(sg), So € D, 5o € Sy,
pagal duota mokymo imtj T=t. Cia S yra stebéjimo, kurj reikia klasifikuoti,
lokacija. Z, = (Z(si|s; € S,)) yra pozymiy vektorius i§ klasifikuojam
steb¢jimui kaimyniniy steb¢jimy, susiety pagal tam tikra kaimyny parinkimo
buda. Pazymékime kaip 1 vektoriy erdving koreliacija tarp Z, ir Z,,. Taip pat
pazymékime kaip R matricg, sudarytg i§ erdviniy koreliacijy tarp Z,
komponenty. R ir ro elementai apskaié¢iuojami pagal formule (6). Kadangi Zo
yra koreliuotas su mokymo imtimi, galima naudoti sglyginj Gauso skirstinj
duotiems T=t (Z=z, Y=y) su vidurkiu u}, ir dispersija o, apibréztais Siomis
formulémis:

.U?t = E(ZolT =t;Y(so) = 1) = w(sp) + 0(6(20 —ny),
(7)
o0& =V(Zy|T = t;Y(sg) = 1) = 02Ryp,

kuraj =19R™ Y, Ry, =1 —1{R Irpirl =1, 2.
Darant prielaida, kad aposteriorinis skirstinys Y(so) duotiems T=t priklauso
tik nuo Y=y ir nuo No, aposteriorinis skirstinys Y(so) yra

m(y) =PY(so) =T =1¢),l =12 (8)

Tarkime, kad vidurkiai {g;(s)} ir disperija 62 yra nezinomi ir juos reikia

jvertinti remiantis mokymo imtimi T. Tegul u ir 62 yra u ir o2 jvertiniai,
remiantis T=t. Pazymékime parametry vektoriy W’ = (u, 02) ir §iy parametry
jvertiniy vektoriy W' = (,u, 02).

Iterptoji Bajeso diskriminantiné funkcija (PBDF) yra gaunama pakeiciant
Bajeso diskriminantinés funkcijos (BDF) parametrus Siy parametry jvertiniais

pagal mokymo imtj T=t. Tada anksc¢iau pateiktai klasifikavimo problemai
skirta PBDF yra apibréziama $ia formule:

A "0 +A0 "0 "o
W (20:%) = <Zo - (““z“ﬂ)) B sy ©)
ot
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A

.&?t = .&l + ag (Zn - yli)y

; N , it
A3 = E(ZoIT =t;Y(s9) = 1) = iy + o <Zn - X, (Al)

Uz
(10)
f3: = E(Zo|T = t; Y (s0) = 2) = fi + @ <zn - X, (Z;))
A= (X,R71x,) " X,R71Z = (’f1>,
Uz
(11)
~2 _ (Z-XyR)R™(Z-XyR)
o= n-2 !
Y() = In(my(y)/m2(y)). (12)

SCR metodas apibrézia klasifikavimo taisykle, paremta aposterioriniu
skirstiniu Y(So), apibréztu
1
—_zil),nl =0,1,..,n, (13)

14eP(17 7

n1(y) =

kur Iy ={i:s; € Ny =NN(8),i=1,..,n} ir kur p yra Klasterizavimo
parametru vadinama neneigiama konstanta, o n; — skaicius lokacijy i§ No su
zymémis, lygiomis 1. Cia NN(8) yra artimiausiy kaimyny parinkimo biidas su
aStuoniais artimiausiais kaimynais.

Erdvinio klasifikavimo taisyklé SCRD yra paremta Siuo aposterioriniu
skirstiniu:

E §(yi=1)
i §(yi=1) d(s:
z:LEIOd(si.so) _ i€ly ©i0)

77:1(3’): ] 2 0yi=) — ’
ZlEIO Zj:ld(Si,So) 1

. d(sySo0)
i€l

(14)

kur 6(-) yra 0 — 1 indikatoriaus funkcija, o d(-, -) yra Euklido atstumo
funkcija tarp lokacijy. Dviejy klasiy atveju m, = 1 — 7.
43



L
55
O
5,
O N\ ]
s, 7S Ts
1 0 4

8 pav. Erdvings situacijos iliustracija.

Remiantis objekty iSsidéstymu, iliustruotu 8 pav., taikant SCR metoda
klasiy zymiy tikimybés yra m; = % irm, = % Taciau pagal SCRD metoda
pirmos klasés aprioriné tikimybé padidéja, kadangi s: ir s lokacijos yra ar¢iau
klasifikuojamo tasko So uz lokacijas ss ir Ss, kurios yra i$ antros klasés. Pagal
SCRD metodg paveikslélyje 8 pavaizduotai situacijai ; aprioriné tikimybé
yra lygi:

601 =1, 80 =1, 803=1), 8(s=1)

T 1 2 2 _
m(y) = Z (5(yi =D 0k = 2)) B
i=Iy d(si'SO) d(si' SO) (15)
2 2

w1

- GG GG)
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3.2. SCRD metodo algoritmas

Siame skyriuje pateikiami viso SCRD metodo algoritmo pseudo kodai.

Algoritmas 1. GET_MI — mokymo imties suformavimas

Pateikiama: klasiy objekty matricos M1 ir M2, matrica |
GraZinama: mokymo imties matrica Ml

(1) n—1

(2)  Sukurti MI[,1...4]

(3) FOR i« 1TOeilutes(l) DO

4 FOR j < 1 TO stulpeliai(l) DO
(5) IF Md[i, j] =1 OR Mg[i, j] =1 THEN
(6) MI[n, 1] «j
(7 MI[n, 2] « i
(8) MI[n, 3] < I[i, j]
9) IF Md[i, j]=1 THEN
(10) Mi[n, 4] < 1
(11) ELSE
(12) MI[n, 4] « 2
END IF
(13) Nn—n+1
END IF
END FOR
END FOR

(14) RETURN MI

Mokymo imties suformavimo algoritme GET_MI naudojamos dvi klases
atitinkan¢ios matricos M1 ir Ma. Siose matricose ties atitinkamos klasés
taskais jgyjamos vienetinés, 0 Kitur — nulinés reik§més. M1 ir M2 gaunamos
nuskai¢ius mokymo imties taSkus atitinkancius vaizdus, kurie arba
sugeneruojami i$ pradinio vaizdo parenkant mokymo imties informacija, arba
gali biti parenkami eksperty, kai metodas taikomas realiai. Pateikiamy
matricy dimensijos sutampa su vaizdo matricos | dimensija. Suformuotos
mokymo imties matrica MI sudaryta i§ keturiy stulpeliy. Pirmame stulpelyje
pateikiamos mokymo imties objekty x koordinatés, antrame — y koordinatés,
treGiame pateikiamos vaizdo | reik§més koordinatése X ir y, — Zn, 0 ketvirtame
— klasiy zymés — t.
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Algoritmas 2. GET_NN — nn artimiausiy kaimyny i§ MI parinkimas

Pateikiama: taskas So(Xo, Yo), kaimyny skai€ius nn, matrica Ml
GraZinama: atrinkty kaimyny matrica Ml

€]
O]
@)
(4)

®)
(6)
U]
®)
9)

n « eilutes(MI)
FORi«—1TOnDO
Mind[i, 1...4] < MI[i, -]
Mlnn[i, 5] < DIST(MI[i, 1..2], so) // Euklido atstumas
END FOR
SORT Mlm[-, -] BY Mlm[-, 5] // rikiuoja pagal atstuma
IF Mlnn[1, 5] =0 THEN
RETURN MIp[2...nn+1, -]
ELSE
RETURN MIp[1...nn, -]
END IF

Artimiausiy kaimyny parinkimo algoritme mokymo imties matrica
papildoma nauju stulpeliu, kuriame pateikiamas apskaiciuotas Euklido
atstumas nuo klasifikuojamo tasko So(Xo, Yo) iki kiekvieno i§ mokymo imties
elementy. Elementai iSrikiuojami atstumo didéjimo tvarka. Grazinamas
nurodytas skaiCius eilu¢iy — nn artimiausiy kaimyny. Jei pirmoje eilutéje
apskaiciuotas atstumas lygus 0-iui, $i eiluté graZinimo metu praleidZziama, nes

klasifikuojamas taskas yra mokymo imtyje.

Algoritmas 3. GET_Xy — plano matricos suformavimas

Pateikiama: matrica M1,
Grazinama: Xy — plano matrica

o))
2
@)
(4)
®)
(6)
Y]

®)

FOR i < 1 TO eilutés(MI,,,) DO
IF MI,,,,[i,4] =1 THEN
Xyli, 1] <1
X[, 2] <0
ELSE
Xyli, 110
X[, 2] < 1
END IF
END FOR
RETURN Xy
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Algoritmas 4. GET_PI; — apriorinés tikimybés apskai¢iavimas

Pateikiama: taskas So, matrica M1,
Grazinama: 1r; — pirmos klasés aprioriné tikimybé

(1) a0
(2) a0
(3) FOR i« 1TO cilutes(MI,,) DO
(4) h <« DIST(MI,,,,[i, 1..2], so) \\ Euklido atstumas
(5) IF MI,,,[i,4] =1 THEN
(6) ap«—a+1/h
END IF

@) ap«—ax+1/h

END FOR

(8) RETURNa;/a,

Apskai¢iuojama pirmos klasés aprioriné tikimybé, priklausanti nuo
atstumo iki atrinkty mokymo imties tasky.

Algoritmas 5. GET_R — Mln, koreliacijy matrica

Pateikiama: parametras o, matrica M1,
Grazinama: R — koreliacijy matrica
(1) FOR i« 1TO eilutes(MI,,) DO

) FOR j « 1 TO stulpeliai(M1,,) DO
(3) h — DIST(MI,,,[i, 1..2], ML,,[j, 1..2]) \\ Euklido atstumas
4 R[i, j] « exp(-h / o)
END FOR
END FOR

(8) RETURNR

Apskaiciuojama atrinkty mokymo imties tasky koreliacijy matrica.
Koreliacijai apskaiciuoti naudojama eksponentiné koreliaciné funkcija.

Algoritmas 6. Klasifikavimas su SCRD

Pateikiama: matricos I, MI, parametras a, kaimyny skai¢ius nn.
Grazinama: W — suklasifikuoty duomeny matrica
(1) FOR i« 1TOeilutes(l) DO

2) FOR j < 1 TO stulpeliai(l) DO

3) Ml < GET_NN(j, i, nn, MI) // pagal 2 algoritma
4 Xy «— GET_Xy(Mln,) // pagal 3 algoritma

(5) IF sum(X,[-, 2]) =0 THEN
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(6) Wi, jl <1

@ ELSE IF sum(X,[-, 1]) = 0 THEN
(8) Wi, j] < 0
9) ELSE
(10) m, — GET_Pli(j, i, Mln,) // pagal 4 algoritma
(11) Ty «— 1-14
12) Y < In(my I ,)
(13) R < GET R( a, Mlm) // pagal 5 algoritma
(14) 1y < exp( -Mlnn[-, 5]/ @)
(15) ay —13R™?
(16) Rop — 1 — 1R 11,
17 o (X,R1X,) X R[N, ]
(18) il — f + ao(lij1 = Xyp)
(19) 6% — (11,1 - X,) R (16,1 = Xy ,) / (nn — 2)
(20) G5 < 6%Ron
(21) W, (li,j] = sum(@af) / 2)((A% — A3/ 88) +v
(22) IF W, >= 0 THEN
(23) Wi, j] < 1
(24) ELSE
(25) Wi, j] < 0
END IF
END IF
END FOR
END FOR

(26) RETURN W

3.3. Metodo veikimo tyrimas

Eksperimento tikslas — jvertinti siilomo metodo bendrg Kklasifikavimo
tikslumg. Eksperimentui naudojami dirbtinai sugadinti vaizdai. Visi
skaiCiavimai ir lyginimo vertinimas atliekami statistiniams skai¢iavimams
skirta programa R (R Core Team, 2018) (Wiesmann et al., 2016).

Per eksperimentg dirbtinai sugadinti vaizdai yra klasifikuojami SCRD
metodu ir kitais daznais metodais, taikomais klasifikavimui su mokymu. Visi
metodai testuojami su tais paciais duomenimis ir su ta pac¢ia mokymo imtimi.
Lyginimui pasirenkami metodai: atraminiy vektoriy klasifikatorius, dirbtiniai
neuroniniai tinklai, sprendimy medziai ir logistiné regresija. Atraminiy
vektoriy klasifikavimo metodo privalumas yra tas, kad galima mokytis i$
mazos mokymo imties (Jain et al., 2000). Sis metodas yra taikomas daugelyje

sri¢iy (Ng et al., 2007), (Mahdavinejad et al., 2018), (Wang et al., 2017).
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Mokant neuroninius tinklus iteratyviai atnaujinamos svoriy reik§més. Svoriai
nusako hiper-ploks$tumas ir hiper-regionus pozymiy erdvéje (McCulloch et
al., 1943), (Lippmann, 1987), (Abiodun et al., 2018). Neuroniniais tinklais
gaunamas gana geras bendras tikslumas. Sprendimy medZziy metodas apmoko
daug klasifikavimo medziy, tada kiekvienas medis priskiria klasifikuojamam
objektui klase. Objektui priskiriama ta klasé, kurig pateikia daugiausia medziy
(Breiman, 2001), (Fratello et al., 2019).

3.3.1. Eksperimento ruo§imas

Siame eksperimente naudojami 100 skirtingy paveiksliuky. Kiekvieno
paveiksliuko dydis yra 200 x 200 tasky. Kiekvienas pradinis vaizdas yra
sudarytas i§ baltos ir juodos spalvy tasky. Visi vaizdai sukurti ne R programos,
0 R programoje nuskaitomi naudojant rtiff paketa (Kort, 2015). Sis paketas
skirtas nuskaityti .tiff vaizdus ir suformuoti iy vaizdy tasky informacija
atitinkancias skai¢iy matricas. Nuskaityty vaizdy juodi taskai jgyja reikSmes,
lygias 0, o balti taskai — reikSmes, lygias 1. Visos likusios — pilkos — tasky
reik§més jgyja reikSmes i§ intervalo (0;1). Keletas i§ pradiniy vaizdy
pavaizduoti 9 pav.

87

9 pav. Keletas eksperimente naudoty pradiniy paveiksliuky.

Mokymo imtis T yra sugeneruojama pagal kiekvieng i§ pradiniy vaizdy.
Mokymo imtis paimama atsitiktinai i§ kiekvienos klasés. Tik apie 0.8 % visy
vaizdo taSky yra naudojami kaip mokymo imties taskai. Taigi mokymo imtj
sudaro tik apie 300 i§ 40.000 tasky. Pirmoji klasé yra parenkama i§ baltos
spalvos tasky, o antroji — i§ juodos spalvos tasky. Atrinkty mokymo imties
taSky pasiskirstymas yra proporcingas kiekvienos i§ klasiy tasky kiekiui
vaizde.

Paskui pradiniai vaizdai sugadinami erdvéje koreliuotu Gauso atsitiktiniu
lauku. Laukams generuoti naudojama R programos biblioteka geoR (Ribeiro,
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2016). Laukams generuoti taikoma izotropiné eksponentiné kovariacijos
funkcija (6) ir dispersija, lygi 1. Per §j eksperimentg taip pat tiriama
koreliacijos plocio parametro « jtaka Kklasifikavimo tikslumui. Taigi
kiekvienas pradinis vaizdas yra sugadinamas keturiais skirtingais Gauso
atsitiktiniais laukais, kur erdvinés koreliacijos plo¢io parametras a yra lygus
5, 10, 20 ir 50. Sie laukai, sugeneruoti su skirtingomis a parametro
reik§mémis, pavaizduoti 10 pav. Jie generuojami atskirai kiekvienam
pradiniam paveiksliukui.

Kiekvienas sugeneruotas atsitiktinis laukas yra sudarytas i§ skaiCiy
matricos, sunormuojamos, kad jgyty reikSmes tarp 0 ir 1. Tada sugeneruoto
lauko matrica yra sudedama su pradinio vaizdo reikSmiy matrica pagal
formulg:

Io = —p) Iz + e Igrr, (16)

ia p, — triuk§mo lygis, jgyjantis reikSmes i§ intervalo [0; 1], I, — naujas
paveiksliukas su erdvéje koreliuotu triuk8mu, I, — pradinis paveiksliukas,
Irr — erdvinio triuk§mo paveiksliukas. Per §j eksperimentinj tyrima triuk§mo
lygis p, = 0,67. Sis parametras parinktas toks, kad gautas vaizdas biity gana
sudétingas analizuojamoms klasifikavimo problemoms. Visa eksperimento
ruosimo schema pateikta 10 pav.

Pradinis vaizdas Sugeneruoti atsitiktiniai laukai

Mokymo imties taskai

Klasifikavimui skirti vaizdai

Pirma klasé Antra klasé

10 pav. Eksperimento ruo§imo schema. 100 skirtingy paveiksliuky su 4-iomis
skirtingomis o reikSmémis.
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Pagal eksperimento ruo$imo schema, pateikta 10 pav., klasifikavimui
parenkama 100 skirtingy vaizdy. Taip gaunama 400 skirtingy vaizdy, nes
tiriama a jtaka klasifikavimo tikslumui ir eksperimentuojama su 4-iomis
skirtingomis a reik§mémis. Visi 400 vaizdy yra toliau klasifikuojami.

3.3.2. Eksperimento rezultatai

Per eksperimentg visi 400 skirtingy sugadinty vaizdy yra klasifikuojami 6-iais
skirtingais klasifikavimo metodais. Klasifikuoti taikomi SCR ir SCDR
metodai ir Kiti keturi metodai. Pastarieji yra Klasifikavimo su mokymu
metodai, daznai taikomi vaizdy taskams Klasifikuoti, — Logit, RF, DNT ir
SVM. Po klasifikavimo gaunama daug vaizdy. Vieno i§ vaizdy su ,B*
simboliu visi klasifikavimo rezultatai pateikti 11 pav.

Images for  gcRrp SCR Logit RF NNet SVM
classification
5
10
20
50

11 pav. Eksperimento su vienu i§ paveiksliuky vizualiis rezultatai.

I$ vizualiy Klasifikavimo rezultaty, pateikty 11 pav., galimateigti, kad SCR
metodas yra pranaSesnis uz daznai taikomus klasifikavimo metodus. Naujas
metodas SCRD su Klasifikavimu susidoroja dar geriau. Taikant abu metodus
(SCR ir SCRD) klasifikavimo klaidos gaunamos tose paciose vietose, taciau
SCRD metodu gaunama maziau klaidy. Taip pat i§ vizualiy klasifikavimo
rezultaty matosi, kad SCRD metodas pradeda veikti geriau, kai didéja
koreliacijos plo¢io parametro a reikSmés. DazZnai taikomiems metodams $i
priklausomyb¢ yra priesinga.
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Cia pateikiami vizuals rezultatai tik vieno pradinio vaizdo atzvilgiu,
ta¢iau kity vaizdy rezultaty rinkiniai duoda labai panaSiy rezultaty. Po
klasifikavimo visi rezultaty vaizdai analizuoti skaitiSkai. ApskaiCiuoti
vidutinis klasifikavimo tikslumas, klasifikavimo tikslumo standartinis
nuokrypis, minimalus ir maksimalus klasifikavimo tikslumas. Rezultatali,
gauti su kiekvienu i8 taikyty metody, pateikti lenteléje 1.

Lentelé 1. Bendri klasifikavimo tikslumo rezultatai.

Metodas | SCRD SCR Logit RF DNT SVM
Vidurkis 0,984 0,977 0,908 0,888 0,907 0,908

c 0,009 0,014 0,030 0,037 0,030 0,030
Min 0,946 0,925 0,759 0,731 0,761 0,756
Max 0,999 0,999 0,978 0,965 0,977 0,978

Kaip minéta anksciau, tiriama erdvinés koreliacijos plo¢io parametro a
jitaka klasifikavimo tikslumui. Bendro klasifikavimo tikslumo didéjant
parametro rekSmei rezultatai pateikti lenteléje 2.

Lentelé 2. Vidutinis ir minimalus klasifikavimo tikslumas pagal « parametra.

Metodas | SCRD | SCR | Logit RF DNT | SVM
o Vidutinis klasifikavimo tikslumas

5 0,973 | 0,962 0,927 0,910 0,926 0,926

10 0,980 | 0,971 0,915 0,896 0,914 0,915

20 0,988 | 0,984 0,905 0,882 0,904 0,904

50 0,994 | 0,993 0,886 0,863 0,886 0,886
o Maziausias klasifikavimo tikslumas

5 0,946 | 0,925 0,879 0,858 0,878 0,881

10 0,958 | 0,943 0,863 0,841 0,857 0,859

20 0,972 | 0,963 0,817 0,753 0,814 0,815

50 0,976 | 0,972 0,759 0,731 0,761 0,756

Remiantis skaitiniais rezultatais, pateiktais lenteléje 1 ir lenteléje 2, galima
teigti, kad papildomas erdvinés priklausomybeés jterpimas j jterptasias Bajeso
diskriminantines funkcijas (metodas SCRD metodo SCR atzvilgiu) padidina
klasifikavimo tiksluma. Taip pat didéjant erdvinés koreliacijos plo¢iui SCR ir
SCRD metody klasifikavimo tikslumas did¢ja, 0 jprasty klasifikavimo metody
tikslumas mazéja. Sioms i§vadoms patikslinti kitame skyriuje atliekamas
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platesnis vaizdy sugadinimo jtakos ir erdvinés koreliacijos plocio jtakos
tyrimas.

3.4. TriukSmo jtakos tyrimas

Siekiant nustatyti, kiek stipriai sugadintas vaizdas gali bati sékmingai
suklasifikuotas taikant SCRD metoda, atliktas eksperimentinis tyrimas.
Eksperimento schema pateikta 12 pav. Skirtingai sugadinti vaizdai
klasifikuojami SCRD metodu, SCR metodu ir Kitais klasifikuoti taikomais
metodais. I8 100-0 pradiniy vaizdy sugeneruota mokymo imtis. Pradiniai
vaizdai sugadinami GRF laukais. GRF laukai sugeneruoti su keturiomis
skirtingomis koreliacijos plo¢io parametro a reikSmémis. Vaizdai sugadinami
pagal 10 skirtingy sugadinimo lygmeny. Naujas vaizdas, naudojamas
klasifikavimui, gaunamas sujungiant pradinj vaizdg su erdvéje koreliuota
triuk§ma atitinkan¢iu vaizdu pagal formule (16). Klasifikavimui paruo$iami
4000 vaizdy. Bendras rezultaty klasifikavimo tikslumas pateikiamas 13 pav.
Klasifikavimo tikslumo priklausomybés nuo koreliacijos plo¢io parametro
rezultatai pateikiami 14 pav.

100 skirtingy 10 sugadinimci lygiy (pe)
paveiksliuky

/N

Mokymo imtis

Sugeneruoti 400 skirtingi GRF

Klase 1 Klasé 2

12 pav. Triuk§mo jtakos eksperimentinio tyrimo schema.
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14 pav. Klasifikavimo tikslumo koreliacijos plo¢io atzvilgiu tyrimo rezultatai.

Remiantis 13 pav., esant triuksmui iki 0,7 visi metodai klasifikuoja labai

gerai. Nuo 0,75 triuk§mo erdving informacija naudojantys klasifikavimo
metodai pradeda jgyti pranasuma. Nuo 0,85 triukSmo SCRD metodas jgyja
pranasuma ankstesnio metodo atzvilgiu. Pagal 14 pav. pateiktus grafikus
galima matyti, kad didéjant koreliacijos plociui erdving informacija
naudojantys metodai klasifikuoja geriau. Kiti metodai didéjant koreliacijai
duomenyse klasifikuoja prasciau.

54



3.5. Klasifikuojamo erdvés tasko kaimyny parinkimas

Ankstesniuose darbuose buvo naudojama artimiausiy kaimyny schema.
Klasifikavimo metu kai kurios objekty dalys klaidingai suklasifikuotos, nes
tose dalyse nebuvo atitinkamo klasés mokymo imties tasky ir jos buvo
apsuptos mokymo imties tasky i§ kitos klasés. Si situacija iliustruojama 15
pav.

15 pav. Probleminé situacija, kai klasifikuojamo taSko aplinkoje néra atitinkamos
klasés tasky i$ mokymo imties.

Siai problemai spresti pasirinkta skirtingy kaimyny parinkimo biidy
analizé. Rezultatai publikuoti (Stabingis et al., 2015). Pasidlyti ir istirti Sie
budai.

NN(n) metodas atrenka n artimiausiy kaimyny i§ mokymo imties. Siuo
budu jvairtis skirtingy klasiy tasky kiekiai gali biti parinkti. Gali susidaryti
situacija, kai visi taskai bus parinkti i§ vienos klasés, taip taSkas taip pat
priskiriamas prie atitinkamos klasés.

NNc(n, mc) metodas i$ pradziy parenka n artimiausiy kaimyny i§ mokymo
imties, taip pat kaip NN(n) metodas. Jei n; (parinkti kaimyniniai taskai i$ i-
osios klasés) yra mazesnis uz me, taip pat i$ mokymo imties parenkama me-n;
i-osios klasés artimiausiy tasky. Tai atliekama su visomis klasémis. Siuo
atveju visada parenkama bent po m¢ elementy i§ kiekvienos klasés, tad
kiekvienas klasifikuojamas taskas yra suklasifikuojamas jvertinant visy klasiy
artimiausig informacija.

NNg1(r,, n) metodas parenka kaimynus i§ mokymo imties, kur Euklido
atstumas tarp mokymo imties tasky ir klasifikuojamo tasko yra mazesnis arba
lygus spinduliui r.. Gali atsitikti, kad né vienas taskas nebus pasirinktas. Jei
nepasirenkamas n¢ vienas taskas, spindulys rt didinamas tol, kol parenkama n
mokymosi imties tasky. Siuo badu gali susidaryti NN(n) bidui analogiska
situacija, kai visi taSkai parenkami i$ tos pacios klasés.
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NNRgo(re, N, mc) biidas i$ pradziy parenka kaimynus i§ mokymo imties tokiu
pat principu kaip NNri(r;, n) budas. Parinkus n kaimyny, spindulys rt
didinamas tol, kol parenkama po mc objekty is kiekvienos klasés.

Skirtingi kaimyny parinkimo biidai pavaizduoti 16 pav.

Klasifikavimo bsena
[] 1os klasés MI taskai
[ 20s klasés M| taskai

NN({4) kaimynystés taskai

NNg(4, 2) kaimynystés taskai

NNgo(5, 4) i NNeo(5, 4, 1)
pradinis apskritimas

NNg4(5, 4) galutinis apskritimas

NNgo(5, 4, 1) galutinis apskritimas
16 pav. Skirtingy kaimyny parinkimo budy grafinis vaizdavimas.
3.5.1.Kaimyny parinkimo buady algoritmai.

Toliau pateikiami kaimyny parinkimo budy tyrime taikyti algoritmai.
GET NN algoritmas jau buvo pateiktas ankséiau (Zr. algoritmas 2).

Algoritmas 7. GET_NNc — nn artimiausiy kaimyny, po m,. i$ kiekvienos klasés.

Pateikiama: taskas So, kaimyny skai¢ius nn, me, matrica Ml
Grazinama: parinkty kaimyny matrica Ml
(1)  n <« Ml eiluéiy skaiéius

(2 10

(3) 2«0

(4 FORi« 1TOnDO

(5) IF MI[i, 4] = 1 THEN

(6) i1 «— il +1

@) Mlq[i1, 1...4] < MI[i, -]

(8) MIq[i1, 5] < DIST(MI[i, 1..2], so) \ Euklido atstumas
9) ELSE

(10) ip—ix+1
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(11)
(12)

(13)
(14)
(15)
(16)
(17)
(18)

(19)
(20)
(21)
(22)
(23)
(24)

(25)
(26)
(27)
(28)
(29)
(30)
(1)
(32)
(33)

(34)
(3%)

MIo[iz, 1...4] — MI[i, ]

MIg[iz, 5] < DIST(MI[i, 1..2], so) \\ Euklido atstumas

END IF
END FOR

SORT Mlq4[+, ] BY Mlq[:, 5] // rikiuoja pagal atstuma
SORT Mly[+, -] BY Mly[-, 5] // rikiuoja pagal atstumg

IF MI4[1, 5] =0 THEN
MIq[1...(i1-1), -] <« MI4[2...i1, ]
ELSE IF MI;[1, 5] =0 THEN
MIg[1...(i-1), -] < MI2[2...i2, -]
END IF
i—0
FOR iy <~ 1 TO m. DO
i—i+1
MInn[i, -] < Ml[iy, -]
i—i+1l
Mln[i, -] < Ml[iy, -]
END FOR
ip — i1
IF nn > 2*m; THEN
FORiTOnn DO
IF Ml[is, 5] < MI[iz, 5] THEN
Mlna[i, -] < MI[iy, -]
i1—ip+1
ELSE
Mlnd[i, -] < Ml2[iz, -]
iz «— iz +1
END IF
END FOR
END IF

SORT Mlu[-, -] BY Mlu[-, 5] // rikiuoja pagal atstuma

RETURN Mln,

Algoritmas 8. GET_NNg; — artimiausiy kaimyny, nutolusiy iki r;, parinkimas.

Pateikiama: taskas Sg, atstumas r;, kaimyny skai¢ius nn, matrica Ml

Grazinama: parinkty kaimyny matrica Mlq,

o))
O]
©)

n «— Ml eiluciy skaicius
FORi—1TOnDO
ML i, 1...4] «— MI[i, -]

57



(4) MI[i, 5] < DIST(MI[i, 1..2], so) // Euklido atstumas
END FOR

(5) SORT MU, -] BY MI[-, 5] // rikiuoja pagal atstumg

(6) IFMI1,5]=0THEN

@) MI[L...(n-1), -] < MI[2...n, ]
(8) n—n-1
END IF

(90  Mln[Ll...nn, -] « MI1..nn, -]
(10) FOR i« nn+1 TOnDO

(11) IF MI[i, 5] <= r, THEN
(12) Mlnn[i, -] < MIJi, -]
(13) ELSE
(14) STOP LOOP
END IF
END FOR

(15) RETURN Ml

Algoritmas 9. GET_NNgr, — artimiausiy kaimyny, nutolusiy iki r, parinkimas,
biitinai po m, i$ kiekvienos klasés.

Pateikiama: taskas Sp, atstumas r;, kaimyny skai¢ius nn, me, matrica Ml
GraZinama: parinkty kaimyny matrica Mln,

(1)  n <« Ml eiluéiy skaiéius

(2) FORi«<—1TOnDO

(3) MI[i, 1...4] < MI[i, -]
4) MI[i, 5] < DIST(MI[i, 1..2], so) // Euklido atstumas
END FOR

(5)  SORT MI{[, -] BY MI[, 5] // rikiuoja pagal atstumg
(6) IFMI1,5]=0THEN
@) MI[1...(n-1), -] « MI[2...n, -]
(8) nN<—n-1
END IF
(9) m; —0
(10) my«0
(11) nmn«o0
(12) i+<1
(13) WHILEi<=nANDi<nnANDi<m; AND i< m; AND MI{i, 5] <= DO
(14) Mlnn[i, -] < MU, -]
END WHILE
(15) RETURN Min
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3.5.2. Kaimyny parinkimo biidy tyrimas

Kaimyny parinkimo budams jvertinti atliktas eksperimentinis tyrimas.
Eksperimento schema pateikta 17 pav. Eksperimentas atliktas su 100 skirtingy
pradiniy vaizdy, kuriy dydis 200 x 200 tasky. IS pradiniy vaizdy sugeneruota
mokymo imtis. Pradiniai vaizdai sujungti su Gauso atsitiktiniais laukais pagal

formule (16).

Pasirinktas stiprus sugadinimas p. = 0,75 . I§

klasifikavimui sugeneruota 700 skirtingy vaizdy.

Viso

Pradiniai Sugeneruoti Gauso atsitiktiniai laukai
paveiksliukai su skirtingomis koreliacijos ploc¢io parametro reikSmémis
200 px
5
o
&
AY
Sugeneruojama

mokymo imtis (MI)
/2 \

‘1os  20s
klasés klasés

Paveiksliukai klasifikavimui

17 pav. Kaimynyséiy schemos jtakos eksperimentinio tyrimo schema.

Atlikto eksperimento klasifikavimo tikslumo

rezultatai

pateikiami

lenteléje 3. I§ $iy rezultaty matyti, kad visais panaudotais kaimyny parinkimo
budais gaunami panasis klasifikavimo rezultatai.

Lentelé 3 Eksperimento rezultatai.

Metodas NN(4) NN(8) NNc(2; 2) NNc(4; 2)
Tikslumas | 98,36 98,96 98,36 98,6
Metodas NNr1(1; 4) NNr1(3; 4) NNgr2(1; 4; 1) | NNgro(3; 4; 1)
Tikslumas | 98,8 98,88 98,61 98,92

[Sanalizavus eksperimento metu gautus rezultatus vizualiai buvo

nustatytos

situacijos,

kuriose kaimyny parinkimo btdas

rezultatams. Kelios i$ $iy situacijy pavaizduotos 18 pav.
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NN(4) NN(8) NNG(2,2)  NNG(4,2)  NNR{(10,4) NNR1(30,4) NNR2(10, 4, 1)NNR2(30, 4, 1)

# RRRRRRRR
{£11818181818181818
8787 878787878787

18 pav. Kaimyny parinkimo buidy jtakos eksperimento rezultatai.

Nors bendras klasifikavimo tikslumas yra panasus visy kaimyny parinkimo
budy, taciau vertinant gautus vizualius rezultatus aiskéja NNc ir NNr2 metody
pranaSumas situacijose, kai klasifikuojamo tasko artimoje aplinkoje néra
atitinkamos klasés mokymo imties tasky.

3.6. Isplétotas SCRD metodas duomenims 3D erdvéje

Analizuojant ir taikant SCRD metoda btuidavo naudojama tik dvimaté (2D)
koordina¢iy sistema. 2D metodo versija gali buti naudojama daugeliui
situacijy erdvinéje statistikoje ir vaizdy analizéje: nuotolinio steb&jimo
(palydoviniy) vaizdy klasifikavimui, medicininiy vaizdy analizei ir Kt
Medicinoje daznai dirbama su MRT (magnetinio rezonanso tomografija), KT
(kompiuterinés tomografijos) vaizdais. Daznai tokiy vaizdy atskiri sluoksniai
analizuojami nepriklausomai vienas nuo kito, o tam tinkamas SCRD metodas
tik su 2D koordinagiy sistema. Zinant atstumus tarp sluoksniy SCRD metoda
galima iSplétoti ir pritaikyti trimatei (3D) koordinaéiy sistemai. SCRD metodo
i$pletojimas pateiktas ir analizuotas straipsnyje (Stabingis, 2016). Cia
pateikiamas $is iSplétotas metodas ir eksperimentas, kuriuo parodomos
metodo taikymo galimybés.

Pagal SCRD metoda pozymiai modeliuojami Gauso atsitiktiniu lauku
(GRF). Isplétoto metodo, kai siekiama panaudoti tris erdvines dimensijas,
atveju GRF lauko stebéjimai modeliuojami: {Z(s):s € D c R3}. Klasiy
zymés modeliuojamos diskrec¢iu Markovo atsitiktiniu lauku. s apibudina tasko
biiseng. Anksciau S buvo aprasoma dviem erdvinémis koordinatémis Sy ir Sy.
Trimatéje erdvéje prisideda papildoma s; koordinaté.
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Papildoma erdviné koordinaté kei¢ia Euklido atstumo tarp biiseny S ir u
skaiCiavima:

h=d(s,u) = \/(sx —u)? + (s — uy)z + (s, —uy)?. (17)

Isplétotas metodas keiCia Siuos skaiCiavimus: w1 (y), m(y), y(k),
cov{e(s), e(w)}, r(h) ir Ryy,.

3.6.1. Eksperimentinis tyrimas

Norint parodyti isplétoto SCRD metodo taikymo 3D vaizdams galimybes,
atliktas dirbtinis eksperimentas. Sugeneruota 100-as skirtingy trimaciy
objekty. Kiekvieno sugeneruoto objekto dydis: 50 x50 x50 tasky. Trimatis
GRF laukas sugeneruotas R programa (R Core Team, 2018) ir paketu
RandomFields (Schlather, 2017). GRF laukas sugeneruotas pagal
eksponenting kovariacijos funkcija su koreliacijos plocio parametru a=20.
Sugeneruotas laukas pridétas prie pradinio trimacio paveiksliuko su p, =
0,75 . Gautas paveiksliukas naudojamas Klasifikavimui i$plétotu SCRD
metodu.

a ir sugadinimo jtaka tirta darbuose (Stabingis et al., 2014), (Stabingis et
al., 2015) dvimatés koordina¢iy sistemos atveju. Sio tyrimo metu parametrai
yra parinkti taip, kad problema biity gana sudétinga Siam uzdaviniui spresti.
Su mazesne o reikSme lauko jtaka nebtty gana pastebima tarp skirtingy
paveiksliuko sluoksniy. Maziau sugadinus vaizda bty galima tikétis labai
didelio klasifikavimo tikslumo ir vizualis rezultatai nebtity pakankamai
informatyvis.

Mokymo imtis sugeneruota kiekvienam paveiksliukui i§ pradinio vaizdo.
Mokymo imtis yra mazesné uz 0,8 % visy tasky. Visa eksperimento ruos§imo
schema pateikta 19 pav.
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Gauso atsitiktinis laukas Sugeneruotas 3D objektas Sugadintas vaizdas

/ !;' ;/ L5
i 3
50 " ; ' = ,.,
y / '| \
1-a -1 ' 2-a

klase

Mokymo imtis

19 pav. Eksperimento schema. Pagal §ig schema sugeneruota ir suklasifikuota 100
skirtingy objekty.

3.6.2. Tyrimo rezultatai

Atlikus klasifikavimg iSplétotu SCRD metodu gautas vidutinis klasifikavimo

tikslumas: 91,5 %. Maziausias tikslumas — 79,3 %. DidZiausias tikslumas —

96,6 %. Gautas klasifikavimo tikslumas panasus j Klasifikavimo tiksluma

dvimaciy koordinaciy atveju. Klasifikavimo tikslumas apskaiéiuojamas pagal

(n—nerr)
n

formule X 100, ¢ia n,, — klaidingai suklasifikuoty tasky skaicius.

20 pav. Trimaciy vaizdy klasifikavimo tyrimo rezultatai.
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Klasifikavimo rezultatai pateikti vizualiai 20 pav. Cia pateikiami vienas po
kito einantys keletas skirtingy sluoksniy. Raudona spalva — Klaidingai
suklasifikuoti pirmos klasés taskai. Zalia spalva — klaidingai suklasifikuoti
antros klasés taskai. IS vizualiy rezultaty matyti, kad klaidingas klasifikavimas
yra nezymus. Taip pat matyti, kad viename sluoksnyje esancio tasko
klasifikavimui turi jtakos kitame sluoksnyje esantys mokymo imties taskai.

3.7. Skyriaus iSvados

Atlikti  didelés apimties klasifikavimo tyrimo eksperimentai, gerai
reprezentuojantys panasias praktines klasifikavimo problemas. Per
eksperimentus gauti rezultatai rodo, kad papildomos erdvinés informacijos,
Siuo atveju erdvés atstumo tarp mokymo imties tasky ir klasifikuojamo tasko,
jvedimas j aprioriniy klasiy tikimybiy apskaic¢iavimg padidina klasifikavimo
tiksluma.

SCRD metodo klasifikavimo tikslumas yra didesnis uz SCR metodo
klasifikavimo tiksluma. Per vizualia analize¢ nustatyta, kad tiek SCRD, tiek
SCR metodo klasifikavimo klaidy pasitaiko tose paciose vietose, ta¢iau SCRD
metodo klaidingo klasifikavimo plotai yra mazesni.

Daznai vaizdy analizéje naudojami Kiti klasifikavimo su mokymu metodai
yra jautras erdvéje koreliuotam triukSmui. Per eksperimentus nustatyta, kad
Siy metody klasifikavimo tikslumas mazéja didéjant erdvinés Kkoreliacijos
plociui a.
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4. AKIES DUGNO KRAUJAGYSLIU KLASIFIKAVIMAS

Siame skyriuje tiriamos statistiniy sprendimy panaudojimo akies dugno
vaizdy analizei automatizuoti galimybés. Pateikiami metodai, skirti akies
dugno vaizdy analizei. Siuose metoduose naudojama erdviné informacija,
padedanti iSspresti 2.4 skyriuje aptartas su akies dugno vaizdy analize
susijusias problemas. Pagrindiné metody paskirtis yra arterijy ir veny plo¢iy
santykio — AVR parametro apskai¢iavimas. Sis parametras reik§mingas ligy
diagnozéje, nes gali padéti i§ anksto diagnozuoti ligas ir jvertinti ligy eiga.

Sis skyrius susideda i§ $iy daliy:

e Pirmiausia pateikiamas akies dugno vaizdy analizés priemoniy tyrimas
ir i§ jy sukurtas pradinis analizés metodas. Aprasomas $io metodo
taikymo eksperimentinis tyrimas. Per §j tyrimg iSkeliamos su taikytais
metodais susijusios problemos, siekiant automatizuoti akies dugno
analizés procesg.

e Atsizvelgiant ] iSkeltas problemas, sukurtas akies dugno kraujagysliy
matavimo metodas (Stabingis et al., 2017). Pateikiamas metodo
apra$ymas ir automatizavimui aktualiis metodo principai. Siuo metodu
matavimai atliekami analizuojant matuojamos kraujagyslés ir jos
aplinkos informacija. Si informacija gaunama pagal erdvinio atstumo
funkcija, o analizei taikomi statistiniai metodai.

e Pateikiamas sukurto kraujagysliy matavimy metodo tyrimas ir $io
metodo taikymo galimybés. Kraujagysliy matavimai lyginami su
rankiniu biidu gautais eksperty matavimais. Automatizuoti matavimai
nesiskiria nuo eksperty atlikty matavimy su 0,95 reikSmingumo
lygmeniu.

e Toliau pateikiamas sukurtas visiskai automatinis AVR parametro
jvertinimo metodas (Stabingis et al., 2018), daugiausia démesio
skiriama kraujagysléms klasifikuoti | arterijas ir venas. Metodas
kuriamas atsizvelgiant | universalumo ir adaptyvumo skirtingiems
vaizdams reikalavimus.

e Sukurto klasifikavimo metodo ypatumai yra kraujagysliy matavimy
metu iSskiriami nauji poZymiai ir erdviniu atstumu tarp klasifikuojamy
kraujagysliy paremtas normalizavimas.

o Pateikiamas Kklasifikavimo metodo tyrimas su skirtingomis akies
dugno vaizdy bazémis ir lyginimas su panaSiais tos pacios paskirties
klasifikavimo metodais.
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e Papildomai atlickamas ir sillomo metodo tyrimas taikant
klasifikavimo su mokymu metodus. Siekiama parodyti metody
adaptyvumo prie skirtingo tipo duomeny svarbg, kai modeliavimas ir
taikymas atliekami su skirtingo tipo vaizdais.

e Skyriaus pabaigoje apibendrinami tyrimy metu gauti rezultatai ir
taikymo ypatumai.

Kadangi Siame skyriuje nagrinéjamos akies dugno vaizdy analizés
automatizavimo galimybés, ankstesniame skyriuje pasitilytas ir tyrinétas
SCRD metodas ¢ia néra taikomas, nes Siam metodui veikti reikalinga tame
paCiame vaizde esanti mokymo informacija. Taciau automatizavimo
galimybiy tyrimai ir vaizdy désningumy iSskyrimas gali biti panaudotas ir
automatiniam mokymui skirtai informacijai vaizduose isskirti.

4.1. Akiy dugno analizés metodikos pagrindai

Pateikiamas automatinis arterijy ir veny segmentavimo ir klasifikavimo
metodas bei arterijy ir veny diametro santykio (AVR) jvertinimas akiy dugno
vaizduose. Metodui reikia iSskirti ir optinio nervy diskg, kad AVR matavimai
galéty bati atlieckami specialioje vietoje. Taip pat atlickamas kraujagysliy
identifikavimas pagal §viesuma.

Kuriant metodika remiamasi dviem darbais (Pachiyappan et al., 2012) ir
(Ravishankar et al., 2009). Metodai paremti matematinés morfologijos
operacijomis. Sukurtos preliminarios metodikos zingsniai pavaizduoti 21 pav.

I§ pradziy imamas pradinis akies dugno vaizdas linit (21.1 pav.). Vaizdui
taikomas CLAHE (angl. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
metodas (21.2 pav.). Taikomi 5 x 5 medianos (21.3 pav.) ir 7 X 7 dydzio
Gauso filtrai (21.4 pav.) su o=7. Apdorotas vaizdas l,r analizuojamas toliau.
Analizei pasirenkamas Zalias — | vaizdo kanalas (21.5 pav.).

I$skiriamos  pagrindinés kraujagyslés. Matematinés morfologijos
uzdarymo operacijos 8 - pg X 8 - pg (21.7 pav.) ir 4 - ps X 4 - ps (21.9 pav.)
atliekamos su Ig vaizdu, ¢ia ps yra skalés parametras, naudojamas filtrams ir
kitoms operacijoms priderinti prie skirtingy rezoliucijy vaizdy. Sis parametras
detalizuojamas 4.2.1 skyriuje. Po matematinés morfologijos uzdarymo
operacijy gautus vaizdus atémus vieng i$ kito, gaunamas vaizdas I (21.10
pav.). lys vaizdui atliekama slenksCio operacija nuo max(ly)-0,1 iki 255.
Gautam binariniam vaizdui taikomas 11 x 11 dydzio medianos filtras
pasalinti izoliuotoms dalims. Per apdorojima gaunamas pagrindiniy
kraujagysliy tinklas Iy (21.11 pav.). Pagrindiniy kraujagysliy tinklui
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atliekama ploninimo operacija ir Salinami izoliuoti taskai. Gaunamas
pagrindiniy kraujagysliy suplonintas tinklas I, (21.12 pav.).

1 2 3 4

2
/N
A

i \ 4 %
18 20 21

19
21 pav. Automatinés akiy dugno analizés metodikos iliustracija.

Preliminaraus optinio nervy disko centro OD, nustatymas. Naudojant Iy
atlickama linijy radimo Hofo transformacija parenkamos linijos, kuriy
pokrypis yra didesnis kaip 45° ir kurios surenka daugiau kaip 20 ps balsy. I§
parinkty linijy, kuriy poslinkio skirtumas ne mazesnis kaip 1°, sudaromas
susikirtimy zemélapis (21.13 pav.). Siam zemélapiui atliekama morfologiné
auginimo operacija su 5-pg X 5-ps (21.14 pav.). Gautas rezultatas
sudedamas su vaizdu Ig (21.15 pav.). Gautas vaizdas suliejamas 30 - p, x 30 -
ps dydzio Gauso filtru (21.16 pav.). Intensyviausias taskas imamas kaip
preliminarus optinio nervy disko centras ODy.

Optinio nervy disko OD; iSskyrimas. Apie preliminary optinj diska
iSskiriama 250 ps dydzio kvadratiné sritis (21.17 pav.). Kraujagysléms
pasalinti atliekama 25 - pg X 25 - p; dydZio morfologiné uzdarymo operacija
(21.18 pav.). Gautas vaizdas suliejamas 4 - ps X 4 - ps; dydzio Gauso filtru
(21.19 pav.). Su Sobel filtru gaunamas vaizdo gradientas (21.21 pav.), jam
atliekama slenkséio operacija nuo 7 iki 255 (21.22 pav.). Naudojant
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apskritimy Hofo transformacija imamas geriausias apskritimas, esantis
arCiausiai preliminaraus OD, optinio disko centro. Sis apskritimas laikomas
tikruoju optiniu nervy disku ODy (21. 23 pav.).

22 pav. Kraujagysliy identifikavimas ir iSmatavimas. Balta spalva — OD,. Mélyna —
ODinit centras. Mélyni briik$neliai — arterijos, raudoni briik§neliai — venos.

Kraujagysliy matavimai atliekami AVR matavimy srityje — 2,5 spindulio
atstumu nuo optinio nervy disko centro. Metodas matuoja kraujagysliy tinkla
lvm ir randa susikirtimus. Tada susikirtimo vietoje matuoja maziausig plotj nuo
4 ps iki 30 ps. Imama po dvi didZiausio plo¢io kraujagysles j vir§y ir j apacia
nuo ODy centro. Tamsesné atkarpa klasifikuojama kaip vena, o Sviesesné —
kaip arterija. Vieno vaizdo klasifikavimas pateiktas 22 pav.

Preliminar@is metodikos tyrimai parodé, kad klaidos klasifikavimo ir kity
etapy metu atsiranda dél netolygaus apsvietimo, persidengianciy kraujagysliy
ir jvairiy artefakty. ISskirtas kraujagysliy tinklas daro labai didele jtaka
bendram sprendiniui. Bendras filtry taikymas pirminiam vaizdy apdorojimui
néra universaliai tinkamas visiems etapams.

4.2. Akies dugno kraujagysliy matavimas

Akies dugnas susideda i3 jvairiy anatominiy struktiiry. Siy struktiiry tyrimas

gali buti labai svarbus tokiy ligy, kaip arteriné hipertenzija, diabetiné

retinopatija, amziné makulos degeneracija ir glaukoma, diagnozei (Kanski,

2007). Pokyc¢iai makuloje rodo amziaus paveikta makulos degeneracija

(Kanagasingam et al., 2014). Optinis diskas ir ekskavacija yra tiriami
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glaukomai nustatyti (Bock et al., 2010), (Buteikiené et al., 2012), (Treigys et
al., 2008). Kraujagysliy struktiiry tyrimas yra svarbus ligy, susijusiy su kraujo
spaudimu, prognozei: choroidinei neovaskuliarizacijai, hipertenzijai,
arteriosklerozei ar insultui (Odstrcilk et al., 2013), (Fraz et al., 2012).
Kraujagysliy forma ir vingiuotumas, eksudacijos, kraujosruvos,
mikroaneurizmai ir dugno tekstira — ypatybés, leidziancios diagnozuoti
diabeting retinopatija.

Svarbiausi yra tokie akies dugno poky¢iai, kurie padeda apsaugoti ir nuo
besivystanciy ne akiy ligy progresavimo. Sprendimai apie besivystancias ligas
gali biiti priimami remiantis veny ir arterijy santykio matavimais prie§ ir po
fizinio krivio (zr. Morgan et al., 2007). Dar daugiau, veny ir arterijy santykis
gali buti veikiamas ne vien fizinés, bet ir psichinés tiriamojo biklés.
Automatizuoti santykio matavimus gana sudétinga, nes arterijas ir venas yra
labai sunku atskirti (Mirsharifa et al., 2013), (Kondermann et al., 2007), (Li et
al., 2014). Santykio matavimus atlikti taip pat sudétinga ir dél to, kad santykio
pokyciai atsiranda mikro lygmenyje. Yra nemazai pasiiilyty arterijy ir veny
segmentavimo metody, taCiau labai reikSmingy rezultaty néra dél
pazangiausiy metody ribotumo ir naudojamos techninés jrangos. Rezultatams
atspindys, taip pat prastas segmentavimas issisakojimuose, susikirtimuose ir
persidengimuose. Kraujagyslés arti viena kitos gali biti atpazintos kaip viena,
o plonos kraujagyslés gali buti praleistos. Kai kuriose vietose kraujagyslés gali
buti klaidingai suklasifikuotos. Tai ypa¢ budinga regione Salia optinio disko
(OD) krasty arba patologiniuose akies dugno regionuose (Nguyen et al.,
2013).

Remiantis literatiiros analize, akies dugno kraujagysliy segmentavimo
metodai gali bati suskirstyti j SeSias kategorijas (Fraz et al., 2012):

e Priderinto filtravimo metody taikymas.

e Daugiasluoksnés analizés metody taikymas.
e Atpazinimo teorijos metody taikymas.

e Kraujagysliy sekimo metodai.

e Modeliu paremty techniky taikymas.

e Matematinés morfologijos metodai.

Kaip aprasoma literattiroje (Zr. Fraz et al., 2012, Li et al., 2014, Niemeijer
et al.,, 2011), daugelis vaizdy analizés metody taikomi aukstos kokybés
vaizdams, gautiems stacionariomis akies dugno kameromis, taciau $i0S yra

labai brangios ir jas sunku naudoti sudétingomis sglygomis, kai reikia
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nustatyti objektyvia tiriamojo fizing ir psiching bukle. Pirminése sveikatos
jstaigose ankstyvajai diagnozei naudojamos mobiliosios kameros, kuriy
vaizdy kokybé yra vienoda, lyginant su aukso standartu. Siame darbe
pateikiamas metodas paremtas kraujagysliy sekimu ir matematinés
morfologijos metodais. Metodas skirtas iSmatuoti kraujagysliy diametry
pokyc¢ius nurodytose vietose akiy dugno vaizduose pries ir po fizinio krivio.
Matavimai atlieckami kairés ir deSinés akiy dugny vaizduose. Toliau
aptariamas eksperty ir sistemos matavimy rezultaty lyginimas. Tyrimui
naudojami vaizdai gauti Optomed OY skaitmenine mobiligja akies dugno
kamera Smartscope M5 PRO. Remiamasi metodais, pateiktais straipsniuose
(Ravishankar et al., 2009), (Pachiyappan et al., 2012). Metodo (Stabingis et
al., 2017) naujumas yra tas, kad jis veikia su skirtingy dydziy vaizdais, nes
naudojamas skalés parametras ps. Geresnis pozymiy gavimas pasiekiamas
skirtingais pirminio apdorojimo metodais skirtingiems metodo etapams.
Pateikiamas naujas kraujagysliy plo¢io matavimo metodas, kuris veikia
nepriklausydamas nuo gauto kraujagysliy medzio. Sitlomas akies dugno
kraujagysliy plo¢io matavimo metodas susideda i$ $iy zingsniy (23 pav.):

e Akies dugno dalies kaukés isskyrimas, kuriuo atskiriama akies dugno
dalis nuo viso paveiksliuko;

e Skalés parametro ps jvertinimas;

e Skirtingy pirminio apdorojimo metody naudojimas skirtingiems
etapams;

e Kraujagysliy medzio iSskyrimas;

e  Optinio nervy disko (OD) nustatymas;

e Automatizuotas kraujagysliy plo¢io matavimas.
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Akies dugno vaizdas Irge ‘ ‘J Ig Kaukes isskyrnimas Im —D“ Skalés parametras ps }
M )

Hofo linijy suradimas,
linijjy susikirtimo Zemeélapis,
morfologinis auginimas,
Gauso filtras

CLAHE, Gauso filtras, f
Ne lokaliy vidurkiy filtas

0,5%1p,
Medianos filtras,
Gauso filtras

Morfoioginis uidarymas
Im1: S=(4%ps + 1)
Imz: $=5(2%ps + 1)

Paruo$imas matavimams

Optinio nervy disko nustatymas

Kraujagysliy medzio i§skyrimas

Isub = Im1 - Im2

Morfologinis uZzdarymas,
Gauso filtras, Sobel filtras,
Hofo apskritimy suradimas

Ipy = Slenkstis:
nuo 0 iki 0,17*max(lsup)

- = )
Intensyviausias
\ faskas Salia lpy
Automatiniai kraujagysliy L.

I Morfologinis ploninimas Iy ]’— [Pre{ﬁmmarus oD, [[ Realus 0Dy ]}—»{ s
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ﬁ

23 pav. Visa akies dugno kraujagysliy plo¢io matavimo metodo schema.

4.2.1. Skalés parametro apskaic¢iavimas

Pateikiamas akies dugno analizés metodas turi skalés parametra, skirtingus
pirminio apdorojimo metodus ir kitas adaptavimo priemones originalaus
dydzio vaizdams. Sitllomas toks apibendrintas parametro apskaiCiavimas:

B1 Wm
Ps = 1+Bz-exp(—mg—g”) + E’ (18)
Cia f1, Bo, f3 yra logistinio augimo modelio dalies parametrai, fs yra tiesinés
modelio dalies parametras. Parinktos $ios parametry reiksmés: f1 = 4, > = 20,
3 =500 ir B4 = 3000. Wy yra akies dugno dalies kaukés Iu plotis taskais. Iu
kauke i§ vaizdo i$skiriama slenks¢io operatoriumi ir atliekant matematinés
morfologijos uzdarymo operacijg. Akies dugno dalis vaizde yra apskritimo
formos, o uz jos yra juodos spalvos sritis. Slenks¢io operatoriumi atskiriama
tik akies dugno dalis nuo fono. Kadangi akies dugno dalyje gali buiti smulkiy
juodos spalvos elementy, jiems prijungti prie akies dugno dalies atliekama
matematinés morfologijos uzdarymo operacija. Taip gaunama vaizde esancios
akies dugno dalies sritis — kauké. Skalés parametro ps apskaic¢iavimo formulé
(18) pritaiko vaizdus prie FOV (angl. Field Of View) skirtingy reikSmiy.
Naujesnés akies dugno kameros ne tik daro didesnés rezoliucijos vaizdus, bet
ir aprépia didesnj akies dugno plota. Siuolaikinéms akies dugno kameroms yra
budinga 45°, 50° FOV reikS§mé. Senesnéms akies dugno kameroms,
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darydavusioms mazesnés raiskos vaizdus, budavo svarbu kuo detaliau
uzfiksuoti tam tikras akies dugno sritis. Todél bidavo fotografuojama su
mazesnémis FOV reik§mémis. Universalus metodas, pritaikytas naudoti su
skirtingais vaizdais be papildomo priderinimo, turi atsizvelgti j galimas
mazesnes FOV reikSmes mazesnés rezoliucijos vaizduose. Pagal (18) formule
apskaiCiuotas ps parametras toliau yra naudojamas beveik visuose sitilomo
metodo etapuose.

4.2.2.Kraujagysliy i§skyrimas ir optinio nervy disko nustatymas

Optinis nervy diskas (OD) yra atskaitos taskas analizuojant akies dugno
vaizdus. Todél ypa¢ svarbu vaizduose tiksliai nustatyti optinj nervy diska.
Metodas, pasitlytas (Ravishankar et al., 2009), (Pachiyappan et al., 2012)
straipsniuose, naudoja i$skirtg kraujagysliy tinkla padidinti OD nustatymo
tikslumui. I$plétotas kraujagysliy isskyrimo ir OD nustatymo metodas placiau
apraSytas straipsnyje (Stabingis et al., 2016).

Kraujagysliy i§skyrimo metodas (24 pav.) yra paremtas matematinés
morfologijos uzdarymo operacija. Morfologinés uzdarymo operacijos (Zr.
2.2.1 skyriy), kuriy struktiiriniy elementy dydziai (4 - ps + 1 X 4 -ps+ 1) ir
(2-ps+1X2-pg+ 1) yra pritaikomi zaliam vaizdo kanalui lg, apdorotam
pagal schema, pateiktos 23 pav. ir 24 pav. Kuo didesnis uzdarymo operacijos
struktiirinio elemento dydis, tuo didesnés kraujagyslés gali buti i§skiriamos.
Po uZzdarymo operacijy atlickama gauty vaizdy atimties operacija. Vaizdy
skirtumui taikoma slenkscio operacija ir gaunamas galutinis binarinis vaizdas,
kuriame yra tik kraujagysliy tinklas. Paskui gautas kraujagysliy binarinis
vaizdas yra ploninamas atliekant morfologing ploninimo operacijg, taip
suformuojamas kraujagysliy medis li. Trumpi kraujagysliy medzio segmentai
yra Salinami siekiant sumazinti triukSma. Kraujagysliy tinklo medis yra
naudojamas tolesniuose metodo etapuose.
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CLAHE, Gauso filtras,
Ne lokaliy vidurkiy filtas

A 4 A4
a N

Morfologinis uZzdarymas
Im1: s=(4%ps + 1)
Im2: s=(2xps + 1)

Kraujagysliy medzio iSskyrimas

h 4

o
/

Isub =Im1 - Im2

\ 4
Ipy = Slenkstis:
nuo 0 iki 0,7*max(ls,p)

v

Morfologinis ploninimas Iy |—

nustatymas

Optinio nervy disko

a
9

A 4

Automatiniai kraujagysliy
matavimai

24 pav. Kraujagysliy tinklo iSskyrimo schema.

Optinio nervy disko (OD) nustatymo metodas susideda i$ dviejy etapy (25
pav.). Pirmajame etape surandamas preliminarus OD,. Pirmiausia, remiantis
Hofo linijy transformacija (Gonzalez et al., 2018), pagal |+ sudaromas linijy
susikirtimo Zemélapis. Gautam zemélapiui atliekama morfologiné auginimo
operacija ir gautas rezultatas sudedamas su apdorotu intensyvumo kanalu.
Taikomas didelio $ablono Gauso filtras ir intensyviausias taskas parenkamas
kaip OD, regionas. Taciau tam tikrais atvejais OD, yra nustatomas
neteisingoje vietoje dazniausiai dél tam tikry vaizdo gavimo metu
atsirandanciy klaidy. Norint to iSvengti, OD, nustatymo metodas yra
papildytas salyga, kad nustatyto OD, aplinkoje bty i$skirty kraujagysliy. Jei
S$i salyga netenkinama, nustatytas OD, yra atmetamas ir ieSkomas kitas
intensyviausias taskas. Nustacius teisingg OD, regiong, atitinkamai sriiai
dedamas Sobel gradiento nustatymo filtras (Gonzalez et al., 2018) ir taikoma
Hofo apskritimy transformacija. Ar¢iausiai OD, centro esantis apskritimas
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parenkamas kaip realus optinis nervy diskas OD,. Remiantis nustatytu OD,
visi matavimai atliekami spinduliu nuo 2-OD; iki 3-OD;, nuo OD; centro.

7

’i T i A RS 2SS Ps

0,5x1p,
Medianos filtras,
Gauso filtras

"\
Hofo linijy suradimas, ;
linijjy susikirtimo Zzemélapis,
morfologinis auginimas, '
\ Gauso filtras ) |
! | ;

J’ f Morfologinis uzdarymas, )

— Gauso filtras, Sobel filtras, |€-
Intensyviausias Hofo apskritimy suradimas

taskas Salia Ipy <

) v ] v

Preliminarus ODp Realus OD,

Optinio nervy disko nustatymas

Y Y

A

A 4

Kraujagysliy medzio
iSskyrimas

Y

Automatiniai kraujagysliy
matavimai

25 pav. Optinio disko nustatymo etapo schema.

4.2.3. Kraujagysliy plo¢io matavimy metodas

Pagrindinis metodo tikslas — padaryti kraujagysliy matavimus kiek jmanoma
nepriklausomus nuo i$skirto kraujagysliy tinklo lyr. Matavimai atliekami pagal
pradinj vaizda, o kraujagysliy vaizdas ly, gautas po ploninimo operacijos,
naudojamas tik kaip priemoné parinkti pradinio matavimo kampa. Tai leidzia
atlikti matavimus ir vietose, kuriose kraujagyslés dar nebuvo isskirtos, taip pat
iSvengti kraujagysliy i$skyrimo klaidy ir sumazinti pastaryjy jtaka galutiniam
tikslumui. Matavimy schema yra tokia:
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Pradinis vaizdo apdorojimas, skirtas matavimams, atliekamas pagal
23 pav. ir 26 pav.;

Pasirenkamas I kanalas;

Matavimai atliekami taske S¢ = (Xc, Yc);

Profilio informacija yra gaunama remiantis 27 pav.;

Apskai¢iuojamas kraujagyslés plotis (pagal 28 pav.);

Matavimai atliekami profili imant skirtingais kampais 1° intervalais.
Kampas o, kur apskai¢iuotas plotis yra maziausias, laikomas geriausiu.
Pagal nustatyta kampa jvertinti didesnei kraujagyslés dalies daliai
iSilgai kraujagyslés atliekama papildomy matavimy. Kiekvienam
vertinimui naudojama 20 kraujagyslés segmenty.

Pirmasis kraujagyslés plocio vertinimas atliekamas tikrinant kampus
intervale [0°; 180°], o kiti matavimai — intervale [a-45°; 0+45°] pagal
ankstesniame Zingsnyje nustatyta kampg a.

Jei Salia vertinamos vietos yra isskirtas kraujagysliy medis lir, jis
naudojamas kampui o nustatyti, 0 matavimai vykdomi intervale
[a-12°; a+12°].

Apskai¢iuojamas kraujagyslés dalies segmenty plo¢iy vidurkis wd ir
standartinis nuokrypis op. Kraujagyslés dalies plociui apskaiciuoti
parenkami tik tie segmentai, kuriy plotis patenka j intervalag wd + 0p.
Vidutinis kraujagyslés plotis pagal parinkus segmentus naudojamas
kaip kraujagyslés plotis.

-~
B

CLAHE, ‘

Ne lokaliy vidurkiy filtras

v

Normavimas]H{ Ig, Iy

Automatiniai kraujagysliy
matavimai

Paruosimas matavimams

N

26 pav. Vaizdy paruosimas automatiniams kraujagysliy plo¢io matavimams.
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27 pav. Kraujagyslés profilio gavimo schema.

Kraujagyslés profilis — tai tam tikras jos vaizdo skersinis pjuvis, tam tikru
kampu a apimantis kraujagysle ir jos aplinka. 27 pav. pateiktas profilio
informacijos gavimo algoritmas. Cia s; yra taskas, kuriame atliekami
matavimai. Ties tasku S¢ imama 30-ps ilgio atkarpa. a nurodo atkarpos
pasvyrimo kampg. Atkarpa skaidoma j ng, = 100 Zingsniy. Kiekviename
zingsnyje | ties taSku S;j apskaifiuojama intensyvumo reikSmé v; pagal
arGiausiai esan¢iy taSky aibe J, susidedancia i§ vaizdo tasky, nutolusiy nuo
tasko sj atstumu d(si, sj) < 3, kur s; € J.

Lsiepzichij
Uj = ﬁ]h”,] =1 ...nstp, (19)
_d(ses)) .
0,kaid =3

¢ia d(si, Sj) yra Euklido atstumas tarp tasky S; ir sj, 0 zj yra s; tasko intensyvumo
reikSmé.

Gauti profilio duomenys naudojami tolesnei analizei jvertinti kraujagyslés
plodiui. Sis procesas pavaizduotas 28 pav. Profilio centre,

. n n .. . ..
je€ [% — 15; % + 15], randamas minimumo taskas. Nustatomi kairysis ir

desinysis minimumo taSkai (28.a pav.). Nuo §iy tasky profilis analizuojamas
dviem skirtingomis kryptimis randant lokalaus maksimumo taska (28.b. pav.).
Randamas grei¢iausio nusileidimo taskas (28.c pav.) tarp a ir b tasky — s, =

argmax(v; —vj_;) . Randami du ribiniai taSkai (28.d pav.), kuriuose
j=b..a

nusileidimo reik§mé yra intervale [max-ow; max]. Cia ow yra nusileidimy
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reikSmiy tarp tasky a ir b standartinis nuokrypis. Centrinis taskas (28.e pav.)

tarp d tasky yra imamas kaip geriausias kraujagyslés plo¢io matavimams.

V.
J

b
J_;,...!..,;_

F
I~

Y

d= a ~d
. "?'hj.m. .ér- o~

28 pav. Profilio analizé: kraujagyslés plocio jvertinimas.

Profilio analizés schema pateikta 28 pav. Cia pilka spalva pavaizduota
paimto profilio informacija. Raudona spalva — profilio informacija su Gauso
filtru. Mélyna spalva — skirtumai tarp gretimy tasky. a) minimumy taskai; b)
lokalis maksimumy taskai; c) didZiausio nusileidimo taskai; d) didelio
nusileidimo kraStiniai ta$kai panasis j c; e) vidurio taskai tarp e tasky, pagal
kuriuos apskai¢iuojamas kraujagyslés plotis.

29 pav. Matavimo metodo etapy iliustracija.

Kaip pateikta 29 pav., matavimy metodas tam tikrame taske keisdamas
kampg a renka atitinkamo profilio informacija, paskui atlikgs jos analizg,
jvertina kraujagyslés plotj. Profilis su maziausiu kraujagyslés plo¢iu laikomas
statmenu matuojamai kraujagyslei. Algoritmas tgsiamas matuojant profilius
iSilgai kraujagyslés, kituose matavimuose analizuojamas mazesnis profiliy
kiekis skirtingais kampais.
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4.2.4. Kraujagysliy plo¢io matavimy rezultatai

Pasitlytam metodui jvertinui naudoti 86 vaizdai, kickviename i§ jy matuota
po keturias kraujagysles: abi pagrindinés vir§utings ir abi pagrindinés apatinés
(atskaitos tasku imamas OD; centro taskas). I$ viso atlikti 344 matavimai. Visi
vaizdai gauti Optomed OY skaitmenine mobiligja akies dugno kamera
Smartscope M5 PRO. Naudoty vaizdy bazé toliau vadinama OPTO-AVR.
Eksperty ir pateikto metodo matavimai buvo atlickami tuose paciuose
taSkuose. 30 pav. pateikti eksperty ir pateikto metodo atlikti matavimai.
Patikrinus statisting hipoteze galima teigti, kad abiem budais atlikti matavimy
rezultatai yra vienodi. Pagrindinés charakteristikos pateiktos lenteléje 4.

25
R*=0,88

nN
o
LS
N

15

Metodo matavimai
Skirtumai
o

5 -4
5 10 15 20 25 7 11 15 19 23
Eskperto matavimai Vidurkiai
a) b)

30 pav. Kraujagysliy plo¢iy matavimy rezultatai. Matavimai atlikti eksperty ir
pateikto metodo: a) sklaidos diagrama, b) Bland-Altman diagrama.

Lentelé 4. Kraujagysliy matavimo rezultaty charakteristikos.

Matavimai atlikti Eksperty Pateikto metodo
Vidurkis 11,858 11,865
Dispersija 7,482 7,241

Kraujagysliy matavimy lyginimo t-testo su a = 0,95 charakteristikos yra
Iygios tsiar = —0,036, kritiné reik§mé §iuo atveju ty,;; = 1,963.

Ho neatmetame — matavimai vienodi.

Toliau tiriamas arterijy ir veny santykis. Santykis turi rodyti atsirandancios
ligos pradzig. Santykis apskaiciuotas pagal eksperty ir pagal pateikto metodo
matavimus. Rezultatai pateikti 31 pav. ir Lentelé 5. Pagal statisting hipotezg
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su 95 % pasikliovimo galima teigti, kad abiem bidais atlikti matavimai yra
vienodi. Pagal 31 pav. galima matyti, kad matavimy paklaida didéja, kai
didéja apskaiciuoto santykio reik§més. Normalus santykis turéty biti apie 0,7,
o didesni santykiai jprastai nustatomi probleminéms vietoms arba prastesnés
kokybés vaizdams.

1,2 0,3
L]
R?=0,71 .
° 0,2 °
i "o}s 1 omesemes A.--\-’----Q.- ---------------
- % . = L4 e e
g .ﬂ'-. i 0.1 =y < 7 ° . &
= .. ow‘ . ° § d \J we *,
% s ". qQ o = et :. .‘”~ 2.
0,8 . ¥ = 0
£ 2 _."l. ° = T w%?‘i K]
(=] ° — (7 ° oe oo e o
© P 0 & . ‘ ° °®
b] 1S es ¢ 01 %
o - ,' ° . . .
=05 ——ad bt——1—— e O
0o My 0,2 .
L LA o
o e
04 - 0,3
0,4 0,6 0,8 1 1,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
Eksperto matavimai Vidurkiai
a) b)

31 pav. Arterijy ir veny santykio rezultatai. Matavimai atlikti eksperty ir pateikto
metodo: a) sklaidos diagrama, b) Bland-Altman diagrama.

Lentelé 5. Arterijy ir veny plo¢io santykis, apskaiciuotas 172 kraujagysliy poroms.

Matavimai atlikti Eksperty Pateikto metodo
Vidurkis 0,743 0,734
Dispersija 0,019 0,021

Arterijy ir veny ploc¢iy santykio matavimy lyginimo t-testo su o = 0,95
charakteristikos yra lygios tgi,: = 0,595, kritiné reik8mé $iuo atveju ty,.;; =
1,967. Ho neatmetame — matavimai vienodi.

4.3. Adaptyvus AVR matavimams naudojamy kraujagysliy
klasifikavimas

Siame skyriuje pasidlytas adaptyvus Klasifikavimo metodas, skirtas
klasifikuoti kraujagysles, kurios naudojamos AVR apskai¢iuoti. Sis metodas
publikuotas straipsnyje (Stabingis et al., 2018). Metodas skirtas visiskai
automatiniam AVR apskai¢iavimui. Taip pat Sis metodas eliminuoja 4.1
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skyriuje iSkeltas problemas ir atsizvelgia j 2.4 skyriuje pateiktas erdvinés
informacijos taikymo galimybes.

Svarbus pateikto metodo adaptyvumo rodiklis yra metodo galimybé
automatiskai veikti su skirtingo dydzio vaizdais neprarandant vaizdy
informacijos ir automatiskai veikti su vaizdais i§ nezinomos vaizdy bazés be
iSankstinio pasirengimo. Taip pat démesys skiriamas netolygaus ap$vietimo ir
triukSmo vaizduose problemoms spresti.

Viena i$ kuriant §] metodg iSspregsty problemy yra matavimams tinkamos
vietos parinkimas. Kaip minéta anks¢iau, ekspertai matavimy vietg parenka is
savo patirties ir matavimus atlieka patogiausioje vietoje. Automatiné sistema
matavimy vietas parenka pagal grieztas metode apraSytas taisykles, ir tam
tikrais atvejais pasirinkta vieta néra pati patogiausia matavimams atlikti.
Siame metode AVR matavimy vietos parinkimas susideda i§ keliy etapy, i§
kuriy svarbiausias yra OD nustatymas. OD nustatymas yra bitinas, kad
matavimai buty atliekami tinkamoje vietoje OD aplinkoje. Pagrindinés
priezastys, lemiancios netiksly OD nustatyma, yra netolygus vaizdo
apSvietimas, ligos paveikti akies dugno pokyciai, kraujagysliy sukeliamas
vaizdo triuk§mas OD viduje ir kt. AVR vertinime OD nustatymo etape
naudojamas dviejy lygiy OD nustatymo metodas, aprasytas 4.1 skyriuje. Sis
metodas patikslinamas visiskai automatiniam naudojimui, jvedant papildomas
OD aptikimo taisykles, aprasytas 4.3.2 skyriuje.

AVR apskaiCiuoti butina iSmatuoti pagrindiniy kraujagysliy plocius.
Matavimams yra naudojamas Kkraujagysliy plo¢io matavimy metodas,
pateiktas (Stabingis et al., 2017). Sis metodas pladiai aprasytas 4.2 skyriuje.
Profilio informacija daznai gaunama Bresenghamo algoritmu, Kkuris
informacija gauna greitai, taiau gautos informacijos taskai tam tikrose
situacijose gali biti pasiskirste netolygiai. Pateikiamas profilio analizés
metodas surenka informacija, taikant atstumo funkcija, ir leidZia automatiskai
taikyti ta patj profilio analizés algoritma adaptyviai su skirtingos rezoliucijos
vaizdais. Taip pat $is matavimy metodas gali pats atpazinti kraujagyslés
buvimg vaizduose be iSankstinio Zinojimo, ar toje vietoje yra kraujagyslé.
Gautas kraujagysliy medis naudojamas tik pradinei krypciai parinkti, ir tik tais
atvejais, kai turima Sio medzio informacija. Kraujagyslés yra randamos ir
iSmatuojamos AVR matavimy zonoje, o tada atlickamas kraujagysliy
klasifikavimas.

Pateikiamas metodas yra skirtas automatiniam kraujagysliy klasifikavimui
ir siekiama §j metoda taikyti skirtingo tipo vaizdams, nepaisant jrangos, kuria
jie gauti. Tam batina taikyti klasifikavimo be mokymo metodus.

Klasifikavimo su mokymu metodai yra tikslesni, tadiau jie turi biti
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priderinami prie skirtingo tipo vaizdy. Kartais ir ta pacia jranga gautiems
vaizdams negali biti taikomas jau apmokytas metodas dél vaizdo
triukSmingumo, ap$vietimo ar kity su vaizdy kokybe susijusiy problemy. Dar
vienas i§ pateikiamo metodo privalumy yra galimybé kuo labiau sumazinti
galimo netolygaus apSvietimo jtakg. Pateikiamame metode taikomas k-
vidurkiy klasterizavimo algoritmas ir erdvine informacija paremtas pozymiy
perskai¢iavimas, sumazinantis netolygaus apSvietimo jtaka.

Akies dugno kraujagysléms klasifikuoti, kaip ir daugeliui kitoms vaizdy
analizés problemoms spresti, naudojama daug skirtingy poZymiy.
Pateikiamame metode klasifikavimui sitilomi nauji poZymiai, paremti per
matavimus surinkta profilio informacija ir specifiniai akies dugno vaizduose
esandioms kraujagysléms. Sie pozymiai atitinka kraujagyslés viduje esania
informacija, kuri adaptyviai suvidurkinta iSilgai analizuojamos kraujagyslés
dalies.

Klasifikavimo tikslumas yra lyginamas su Kitais klasifikavimo metodais,
naudojamais akies dugno kraujagysléms klasifikuoti AVR matavimy zonoje.
Lyginimas atlieckamas naudojant vieSas akies dugno vaizdy duomeny bazes
IVSIPIRE-AVR (Niemeijer et al., 2011) ir DRIVE (Staal et al., 2004). DRIVE
vaizdy baze yra labai daznai naudojama lyginimui sprendziant ir kitas akies
dugno analizés problemas. Taéiau §i bazé jau sena ir vaizdai, nors ir yra geros
kokybés triukSmo atzvilgiu, yra mazos rezoliucijos. Modernios akies dugno
vaizdy kameros gauna daug didesnés raiskos vaizdus, todél DRIVE duomeny
bazés vaizdai gali bati laikomi nebeaktualiais. Si bazé yra naudojama tik
demonstraciniais tikslais, siekiant parodyti metodo automatinj prisiderinima
prie bet kokios rezoliucijos vaizdy ir klasifikavimo tikslumo iSlaikyma.
Pateikiamas Kklasifikavimo metodas yra lyginamas su Kkitais metodais,
pateiktais straipsniuose (Renukalatha et al., 2018), (Muramatsu et al., 2011),
(Mirsharifa et al., 2013), (Niemeijer et al., 2011). Yra ir daugiau akies dugno
klasifikavimo metody, tac¢iau lyginimui atrinkti tik tie metodai, kurie skirti
AVR jvertinti naudojant tik AVR matavimy zonos kraujagysles. Pateiktas
kraujagysliy daliy, o ne atskiry visy AVR matavimy zonos taSky ar visy
kraujagysliy centro linijjos tasky klasifikavimas. Tokiais atvejais
deklaruojamas klasifikavimo tikslumas biina Zymiai didesnis. Metodas taip
pat testuojamas ir su OPTO-AVR vaizdy baze, naudota kraujagysliy plocio
matavimo metodo tyrimui.

4.3.1. AVR jvertinimo metodas

Straipsnyje (Stabingis et al., 2018) publikuotas metodas skirtas automatiskai
jvertinti AVR parametra i$ akies dugno vaizdy. Pagrindiné Sio metodo ypatybé
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yra adaptyvumas. Sis metodas automatiskai prisitaiko prie skirtingos raigkos
vaizdy, nemazindamas jy ir taip neprarasdamas informacijos. Jokie metodo
parametrai neturi biiti derinami prie skirtingo tipo vaizdy. Naudojamas vienas
bendras metodas, skirtingoms vaizdy bazéms nekuriami skirtingi modeliai su
skirtingais parametrais. Kuriant metoda atsizvelgta j galima vaizdy triukSma
ir | galima netolygy vaizdy apSvietima. Metodo pagrindiniy ypatybiy schema
pateikta 32 pav. Siuo metodu visi analizés Zingsniai atliekami automatiskai.

Akies dugno vaizdy Pasiulytas metodas
analizés problemos -
Skirtingas Adaptyvios metodo jpatybes Pagrindiniai etapai

vaizdy dydis

Dydzio adaptacijai naudojamas OD nustatymas
skalés parametras ps

TriukSmingi vaizdai Nereikalingas vaizdo ) i
dydzio mazinimas Kraujagysliy
ismatavimas

Pirminis apdorojimas ir erdvinis profilio

10

Nefowgiai gavimas sumazina triukémo jtaka i
apSVieSti vaizdai : Arterijy ir veny,
PoZymiy erdvinis normalizavimas Alfilndlimes
sumaZina netolygaus ap3vietimo jtaka :
Sows D Nereikalingas modelio priderinimas AVR ivertinimas
duomeny skirtingoms vaizdy bazéms H
bazes

32 pav. Pagrindinés adaptyvumo ypatybés, lyginant su ne tokiais adaptyviais
metodais.

Pagrindiniai metodo veikimo Zzingsniai pateikti 33 pav. Akies dugno
vaizdy zalios spalvos kanalas Ig haudojamas akies dugno dalies kaukei Iy
iSskirti. Kauké iSskiriama jprastais vaizdy analizés budais. Taikomas
slenkscio operatorius, tada imama intesyvesné dalis, atliekamos matematinés
morfologijos uzdarymo ir uzpildymo operacijos. Suformuojama apvali kauke,
atitinkanti akies dugno dalj. Iv toliau naudojama skalés parametrui ps
apskaiéiuoti pagal formule (18). Gauta akies dugno dalies kauké Iv toliau
naudojama daugeliui zingsniy: vaizdams normuoti, filtruoti ir kt.

Vaizdy pirminis apdorojimas padeda i§ dalies suvienodinti skirtingus
vaizdus ir iSrySkinti tam tikrus vaizdy pozymius. Daugelyje vaizdy analizés
metody vaizdy pirminis apdorojimas laikomas ypac svarbiu. Pateikiamas
metodas taiko keleta skirtingy pirminio apdorojimo algoritmy skirtinguose
etapuose. Kiekviename etape taikomas specialus algoritmas. Taip

81



i§sprendziama problema, kai tam tikras pirminis apdorojimas padeda geriau
identifikuoti OD, bet tuo paciu pablogina kraujagysliy klasifikavima.

Skalés parametro jvertinimas

2 Y 2 4

Pirminis vaizdo Pirminis vaizdo > ( T . )
(apdorojimas 2) Capdorojimas 3) Pozymiy gavimas

Y

Kraujagysliy
klasifikavimas

AVR jvertinimas

Dviejy lygiy OD
nustatymas

Kraujagysliy
nustatymas ir
imatavimas

i

33 pav. Pagrindiniai AVR jvertinimo metodo Zingsniai.

Kraujagysliy tinklo Iy iSskyrimo etapas néra svarbus pateikiamam
metodui, kadangi kituose etapuose Iy informacija naudojama tik kaip
pagalbiné. Daugelyje kity akies dugno analizés metody Iy iSskyrimo etapas
yra beveik pats svarbiausias, nes isskirtas kraujagysliy medis toliau
naudojamas kaip atskaitos elementas beveik visuose etapuose. Etapy
priklausomybé nuo isskirto lir gali vesti prie klaidy, ypac serganciy pacienty
atveju, nes kai kurie elementai gali jgyti j kraujagysle panaSig formg ar
kraujagysliy ir jas supancios aplinkos kontrastas gali buti per mazas ir
iSskyrimo metu susiformuoti kraujagysliy triikiai. Yra keletas jprastai taikomy
akies dugno kraujagysliy iSskyrimo metody (zr. Pachiyappan, et al., 2012,
Balkys, et al., 2012). Isskirti naudojami slenks¢io operatorius, matematiné
morfologija, Gaboro filtravimas, vilnelés ir kt. Yra sukurta ir tikslesniy
metody, taciau jie susideda i§ daugelio etapy ir reikalauja daugiau skai¢iavimo
resursy. Pateiktas metodas remiasi matematine morfologija (Stabingis et al.,
2017). Taciau, kaip jau minéta ankséiau, visi metodo zingsniai gali veikti ir
be isskirto Iy kraujagysliy medzio.

4.3.2. Optinio nervy disko i§skyrimas

OD isskyrimo metodas susideda i§ dviejy etapy. Pirmame etape randamas
preliminarus ODinit, antrame etape surandamas ir jvertinamas realus ODy
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apskritimas. Per antrg etapg priderinamas apskritimas prie apskritimo formos
Sviesaus objekto, nustatyto per pirmg etapg. Visa OD nustatymo schema
pateikta 34 pav.

Morfologinis
uzdarymas (20x pg)

Gauso suliejimas
(4xpg 4%pg)

Gauso suliejimas
(10xpg 10xpg)

Linijy susikirtimo
Zemélapis

Marfaologinis
auginimas (5x05)

Normavimas, slenkscio

operacija [32; 255

Gauso suligjimas
(100%pg, 100%p)

Morfologinis atidarymas
ir uzdarymas (3xp5)

Linijy susikirtimo
tikimybiy Zemélapis

Patikrinamas Hofo apskritimy
susikirtimas suradimas

Vertikalaus
gradiento Zemélapis *0.4

A 4
Horizontalaus 0.3 Randama Sviesiausia Tinkamiausias oD
gradiento Zemelapis . vieta [80x pg; 200 pg] apskritimas L

34 pav. Dviejy etapy OD nustatymo schema, naudojama AVR matavimuose.

Pirmame ODinit nustatymo etape randama preliminari OD lokacija.

Suformuojamas OD buvimo vietos vaizde tikimybés zemélapis lpr. Si
tikimybé priklauso nuo §iy dydziy:

e Vaizdo I, (koeficientas 1)

e  Kraujagysliy susikirtimo zemélapio I int (koeficientas 0,2)

e  Vertikalaus centro tikimybés zemélapio lvcent (koeficientas 0,2)
e Vertikalaus gradiento Zemélapio lvgr (koeficientas -0,4)

e Horizontalaus gradiento zemélap Ingr (koeficientas -0,3)

lpr tikimybés apskai¢iuojamos pagal (21) formule:
Ly =11+ 02 Ipne + 0.2 Iycent — 04 Iygr — 0,3 - Iygr.  (21)

Suformuotas tikimybiy zemélapis lpr naudojamas ieskant intensyviausio
apskritimo formos objekto, kurio spindulys yra nuo 80 - p iki 200 - p ir
kuris susikerta su lyr.
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Paprastai akies dugno vaizdai, naudojami AVR matavimams, yra
fotografuojami taip, kad OD biina arti vertikalaus centro. Norint jterpti §ig
erdving informacija §| OD nustatyma, suformuojamas vertikalaus centro
tikimybés zemélapis pagal formule (22).

. h
.. h i—3
IVCent(lJ]) = \/%exp <_ (ZG§)>' (22)

h 2
kur h yra I vaizdo aukstis, 0% = (%) , Pv yra intensyvumo valdymo

parametras (¢ia fy=100), i yra vaizdo eilutés numeris, o j yra vaizdo stulpelio
numeris.

Norint sumazinti netolygaus apSvietimo jtaka, apskai¢iuojami vertikalaus
ir horizontalaus gradiento Zemélapiai. Vertikalaus gradiento Zzemélapis lver
apskaic¢iuojamas iSvedant kiekvienos eilutés informacijos vidurkj, 0
horizontalaus gradiento Zemélapis Iner — iSvedant vaizdo stulpeliy
informacijos vidurkj.

Toliau i$skiriama ROI (angl. Region of Interest) pagal ODinit nustatyta
apskritimg, padaugintg i§ 2,5. ISskirta sritis toliau naudojama ODy nustatyti
taikant keleta filtry ir Hofo apskritimy radimo algoritma (Zitréti 8 pav.).

4.3.3. Kraujagysliy matavimy pritaikymas

Nustacius realy optinj diska, jo spindulj ryp ir centro koordinates (xop; Yop),
§i informacija naudojama kraujagysliy matavimo vietoms nustatyti.
Matavimai atliekami iSilgai apskritimo, kurio spindulys yra 2 - rpp, 0 centras
(xXop; Yop) - Matavimai atlieckami penkiy vaizdo tasky intervalais, kurie
apskaiciuojami pagal formule (23).

{xi =xop + (2 “Top * cos(ai)) (23)
yi = Yop + (2 1op - sin(ay))’
kura; = a;_1 + L, a, =0ira; € [0; 2m).

2'Top

Matavimai atliekami 4.2.3 skyriuje pateiktu metodu. Metodas automatiskai
nustato vietas, kuriose gali buti kraujagyslés. Nustatyta kraujagyslé
iSmatuojama ir pagal algoritma matavimai atlickami toliau iSilgai kraujagyslés
Kity tos pacios kraujagyslés profiliy plociy. Kraujagysliy duomenys
surenkami kiekvienai kraujagyslei AVR matavimy srityje [1,5 - 79p; 3 - 7op]
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(zitréti 36 pav.). Tolesniems skai¢iavimams naudojamas vidutinis
kraujagyslés plotis. Vietose, kur kraujagyslé jau iSmatuota, pakartotinai
kraujagyslés nebematuojamos.

Kraujagysliy matavimai atlieckami analizuojant kraujagysliy profilio
informacija. Profilio informacijos gavimas i$ vaizdo detaliai aprasytas 4.2.3
skyriuje. Profilio analizés taSkai pateikti 35 pav. Netoli centro randamas
minimumo taSkas. Tada Salia randamas kitas artimas minimumui taSkas,
siekiant eliminuoti centrinio atspindZio informacijg. Du taskai a ir ar yra
naudojami kaip atskaitos taskai kairés ir deSinés profilio pusiy analizei.
Randami lokaltis maksimumo ta$kai by ir br. Tada randami grei¢iausio
nusileidimo takai c; ir ¢r. Randami ribiniai taskai di, drt, dib, drb | kaire ir j
desine, kurie yra panasis j €| ir ¢r taSkus. Randami vidurio taskai ey (tarp di ir
dib) ir er (tarp dyt ir drp), kurie toliau naudojami kraujagyslés plociui
apskaiciuoti.

180

by
4
140 d
It
g
Kraujagyslés plotis by
‘ LL’ ! )
- CJ ¥
° dp e
q CI‘\j
8 ag f'fzc
ar
60 4,

M@ e MmO o ] = o
A A A AN MNMNMNmMmMMMMST % % & T 0N NMGNDO BODBMMRNRRBORDOH O N O

35 pav. Kraujagyslés profilio analizés schema.

Si profilio analizé atlickama kraujagyslés vaizdo profiliams, gautiems ties
centro tasku (x;; y;) skirtingais kampais, 0 kampas, ties kuriuo plotis jgyja
maziausig reikSme, laikomas kraujagyslei statmenu. Pirmajam kraujagyslés
taSko matavimui analizuojami kampai nuo 0° iki 180°, o nustatytas kampas
naudojamas tolesniy kraujagysliy daliy matavimams ir toliau analizuojamy
kampy kiekis mazinamas. Taip iSmatuojamos visy kraujagysliy dalys AVR
matavimy srityje [1,5 - 1op; 3 - 1op]-

4.3.4. Pozymiy iSskyrimas ir klasifikavimas

Pateikiamame klasifikavimo metode naudojami nauji poZzymiai. I$analizavus
daug skirtingy kraujagysliy is skirtingo tipo vaizdy, nuspresta klasifikavimui
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naudoti informacija i§ kraujagyslés vidinés dalies. Dazniausiai venos yra
tamsesnés uz arterijas, o arterijoms dar yra budinga Sviesesné centrinio
atspindzio linija. Tiek veny, tiek ir arterijy iSoriné kraujagysliy dalis neretai
yra labai panasi. Klasifikavimui pasirinkti trys pozymiai (zr. 35 pav.):

e vidurkis tarp ay ir ar tasky;
e vidurkis tarp d ir dr tasky;
e vidurkis tarp [di, &, ir [ar, dw] tasky.

Pozymiai apskai¢iuojami i§ zalios spalvos lg ir raudonos spalvos I vaizdo
kanaly atskirai. Sie du kanalai naudojami dél savo geriausio atskiriamumo
ypatybiy. Vidutiné reikSmé apskaiciuojama iSilgai visos kraujagyslés dalies.
Taigi Kiekvienai kraujagyslei i$skiriami S$eSi skirtingi pozymiai, toliau
naudojami klasifikavimui.

Kaip jau minéta, netolygus apSvietimas yra viena i§ pagrindiniy problemy,
lemianéiy neteisinga kraujagysliy klasifikavimg. Norint sumazinti §ig jtaka,
taikomas erdviniu atstumu paremtas pozymiy normalizavimas pagal (24),
(25), (26) formules.

’ zi—Q
z; = a—dd (24)
. z 1
fla = Yiew d_Z/Ziew a (25)
~ Zj _ 1
63 = Ziew (d_l - Zd)/ziea) a (26)

¢ia iy — pozymiy lokalus vidurkis, 62 — pozymiy lokali dispersija. ® yra 10
artimiausiy kraujagysliy aibé, di — Euklido atstumas tarp atitinkamy
kraujagysliy daliy centry.

Po erdviniu atstumu paremto normalizavimo pozymiai naudojami
kraujagysléms  klasifikuoti.  Siame etape naudojamas  k-vidurkiy
klasterizavimo metodas, klasterizuojama | du klasterius. Atskirai
klasterizuojamos virSutinés ir apatinés kraujagyslés ODy centro atzvilgiu.
Kadangi pozymiams parinkta vieta yra Sviesesné arterijose nei venose,
klasteris, kurio centro vidurkis yra didesnis, klasifikuojamas kaip arterija, o
klasteris, kurio centro vidurkis mazesnis, klasifikuojamas kaip vena. Dvi
didziausios, po viena i$ skirtingy klasiy, kraujagyslés laikomos pagrindine
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arterija ir pagrindine vena. Atskirai parenkamos virSutinés ir apatinés
kraujagyslés. Pagal parinkty kraujagysliy plocius apskaiciuojamos virSutiné ir
apatiné AVR reikSmés. Vienas i§ rezultaty paveiksliuky pateiktas 36 pav.
Klasifikavimo rezultatai ir lyginimas pateikti rezultaty skyriuje.

/ \
/" Viriutiné —%
pagrindine

arterija //" \\

Apatiné
grindiné
arterija

36 pav. Pagrindiniai AVR analizés elementai. Naudojamas vaizdas i§ INSPIRE-AVR
duomeny bazés (Niemeijer et al., 2011)

Pateikto metodo klasifikavimo tikslumas testuotas su trimis akies dugno
vaizdy bazémis. DRIVE (Staal et al., 2004) vaizdy bazé yra viena i$
populiariausiy akies dugno baziy, naudojamy metodams lyginti, ta¢iau ji jau
pasenusi, 0 joje pateikti vaizdai yra mazos raiskos — 565x584 tagky. Sioje
bazéje yra 40 akies dugno vaizdy. Si bazé pasirinkta pademonstruoti metodo
automatiniam prisiderinimui prie bet kokios, net ir labai mazos, raiskos
vaizdy. Kita naudota vaizdy bazé yra INSPIRE-AVR (Niemeijer et al., 2011).
Joje taip pat yra 40 akies dugno vaizdy, kuriy raiska — 2394x2048 tasky. Kita
testavimui naudota vaizdy bazé¢ yra OPTO-AVR, kurioje vaizdai gauti
sudétingomis salygomis. Vaizdai gauti pries fizinj apkrovima, i$ karto po jo ir
praéjus 45 minutéms. Toks eksperimentas atlickamas norint mediciniskai
patikrinti, ar stresas ir nuovargis daro jtaka AVR reikimei. Sio tyrimo metu
abiejy akiy vaizdai nufotografuoti Optomed OY Smartscope M5 PRO
mobiliaja akies dugno kamera. Siy vaizdy raiska — 1536x1152 tasky. Sioje
bazéje i8 viso yra 86 vaizdai.
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4.3.5. Klasifikavimo rezultatai

Kraujagysliy i$skyrimo tikslumas — tai teisingai nustatyty kraujagysliy
santykis su visy kraujagysliy skai¢iumi. Vertinimui matuojamos tik tos
kraujagyslés, kuriy plotis yra didesnis uz 3 - ps ir tik i§ AVR matavimy zonos.
Taigi atmetamos labai plonos kraujagyslés. Tikslumui  jvertinti
apskaiCiuojamas bendras klasifikavimo tikslumas, arterijos klasés
specifiskumas (Sp), jautrumas (Se) ir plotas po ROC kreive (AUC). Sios
statistinés reikSmeés yra dazniausiai naudojamos kraujagysliy klasifikavimui
lyginti. Rezultatai pateikti 6 lenteléje.

Lentelé 6. Kraujagysliy iSskyrimo ir klasifikavimo statistikos.

Kraujagysliu Kraujagysliy klasifikavimo statistikos

D bazé iSskyri : .

uomeny baze ﬁskslyur;g(s) Tikslumas | Specifi§kumas | Jautrumas | AUC
DRIVE
(Staal et al., 2004) 0,942 0,854 0,9353 0,822 | 0,879
INSPIRE-AVR
(Niemeijer et al., 0,882 0,859 0,8539 0,862 | 0,858
2011)
OPTO-AVR 0,904 0,835 0,8344 0,836 | 0,835

Kity metody rezultatai pateikti 7 lentelé¢je. Lyginant Kklasifikavimo
rezultatus su kity metody rezultatais gaunamos labai panaSios reikSmés.
Atlikus klaidingo klasifikavimo atvejy analiz¢, matyti, kad pagrindinés
klaidos yra dél kraujagysliy persidengimy ir susikirtimy, taip pat dél
netolygaus apsSvietimo. Perzitiréjus visus klasifikavimui naudotus vaizdus, tik
15 kity vaizdo objekty (artefakty) klasifikuoti kaip kraujagyslés dél
kraujagysliy struktiirg primenanciy atspindziy.

Lentel¢ 7. Lyginimui naudoty metody tikslumo rezultatai.

Duomeny | Naudotas Naudoti Klasifikavimo
Metodas . e :
bazé metodas poZymiai rezultatai
Spalvy
(Muramatsu reik§més ir Tikslumas = 0,928,
et al., 2011) DRIVE LDA kontrasto Se=0,87
pozZymiai.
. . Spalvy
(Mirsharifaet | honve | Lpa reiksmeés ir | Tikslumas = 0,916
al., 2013) .
statistikos.
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Grafais

Spalvy Tikslumas = 0,883,
(Dashtbozorg | o\ | Paremtas | Gimesic | Se=0,91,
etal., 2014) metodas su statistikos Sp =086
LDA. ' P=5
Normalizuotos
(Niemeijer et | INSIPRE- spalvy _
al., 2011) AVR LDA. reikSmés ir AUC =084
statistikos.
Grafais Spal Tikslumas = 0,874
(Dashtbozorg | INSIPRE- | paremtas pavu " R
reikSmeés ir Se = 0,90,
et al., 2014) AVR metodas su - B
LDA statistikos. Sp=0,84

AVR reik§més jvertinima palyginus su INSPIRE-AVR (Niemeijer et al.,
2011) duomenimis, gauta vidutiné absoliutiné paklaida MAE=0,093.
Palyginus AVR reiksmes su eksperty matavimais, atliktais OPTO-AVR
bazéje, gauta MAE=0,156 reikSmé.

4.3.6. Klasifikavimo lyginimas su jprastais metodais

Skyriuje 4.3.5 apraSymo tyrimo metu iSskirtoms akies dugno kraujagysléms
klasifikuoti j arterijas ir venas buvo taikomas k-vidurkiy klasterizavimo
metodas. Sis metodas neturi mokymo proceso, o kiekvieno vaizdo
kraujagyslés klasifikuojamos nepriklausomai nuo ankséiau klasifikavimui
naudoty vaizdy. Visuose lyginimui naudotuose metoduose buvo taikytas LDA
klasifikavimo metodas, priklausantis klasifikavimo su mokymu metody
grupei. Siuose metoduose modeliui kurti naudojami mokymo duomenys. Prie
mokymo duomeny priderintas modelis toliau yra naudojamas naujiems
stebéjimas klasifikuoti. Sie metodai labai gerai klasifikuoja duomenis, kurie
yra panasiis | mokymui naudotus duomenis.

Norint palyginti sitloma metoda su klasifikavimo su mokymu metodais,
vietoje Kk-vidurkiy metodo taikyti LDA, SVM, K-NN ir DT metodai.
Kiekvienas i§ metody buvo modeliuojamas su trimis skirtingomis vaizdy
bazémis atskirai. Kiekvienam i§ metody buvo sukurta po tris skirtingus
modelius, po atskirg modelj kiekvienai vaizdy bazei. Mokymui buvo
naudojama po pus¢ visy vaizdy, esancCiy vaizdy bazése. Mokymui
nepanaudoty vaizdy dalis buvo naudojama modeliams testuoti. Sukurti
modeliai buvo testuojami ir su vaizdy bazémis, kuriy vaizdai nebuvo
naudojami konkre¢iam modeliui mokyti. 8 lenteléje pateikti skirtingy metody
klasifikavimo tikslumo rezultatai, nurodoma, su kuria vaizdy baze buvo
atliekamas modeliavimas, o su kuria modelis naudotas testavimui. 9 lenteléje
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pateikiamas

skirtingy klasifikavimo metody vidutinis

klasifikavimo

tikslumas, kai modeliuojama ir testuojama su ta pacia vaizdy baze ir kai

modeliuojama ir testuojama su skirtingomis vaizdy bazémis.

Lentelée 8. Rezultatai naudojant klasifikavimo su mokymu metodus.

Duomeny bazé Klasifikavimo tikslumas (%0)
Modeliavimo Testavimo LDA SVM K-NN DT
DRIVE 89,05 91,23 92,13 93,72
DRIVE INSIPRE-AVR 61,50 59,26 60,67 65,57
OPTO-AVR 62,80 63,74 65,86 67,16
INSIPRE-AVR 90,21 85,30 86,98 92,34
INSIPRE-AVR | DRIVE 80,95 66,02 87,50 79,61
OPTO-AVR 84,11 80,91 80,58 79,16
OPTO-AVR 88,56 86,39 84,45 89,09
OPTO-AVR DRIVE 80,72 85,30 83,08 84,17
INSIPRE-AVR 83,18 81,42 82,71 81,27

Lentelé 9. Vidutinis klasifikavimo tikslumas su skirtingais metodais.

Duomeny bazé Vidutinis Klasifikavimo tikslumas (%)
Modeliavimo | Testavimo LDA SVM K-NN DT
Sutampa 89,28 87,64 87,85 91,72
Skiriasi 75,54 72,78 76,73 76,16

I$ 8 ir 9 lentelése pateikty rezultaty matome, kad taikant klasifikavimo su
mokymu metodus, kai metodai mokomi ir testuojami su ta pacia jranga gautais
vaizdais, pasieckiamas panasus ir net didesnis klasifikavimo tikslumas nei
lyginimui naudotuose straipsniuose. Taciau §iuos metodus apmokius su
vaizdais i§ vienos bazés ir naudojant klasifikavimui kitos bazés vaizdus,
klasifikavimo tikslumas sumazéja. Kai kuriy metody, kai mokymui
naudojama DRIVE duomeny baz¢, tikslumas sumazéja daugiau kaip 20 %.

Remiantis pateiktais tyrimo rezultatais, klasifikavimui tikslinga taikyti
LDA, SVM ar kitus klasifikavimo su mokymu metodus, kai analizuojami su
ta paCia jranga ir panaSiomis sglygomis gauti vaizdai ir kai jau turime
panaSiam vaizdy rinkiniui apmokyta metodo modelj. Tac¢iau jei tyrimui
naudojamy vaizdy bazé néra zinoma, didesnis tikslumas pasiekiamas taikant
klasifikavimo be mokymo metodus.
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Siame tyrime klasifikavimui naudoti pozymiai normalizuoti taikant
erdviniu atstumu paremta normalizavima pagal (24) formulg. Klasifikavimo
su mokymu metodai buvo pritaikyti ir pozymiams pritaikius nuo kraujagysliy
i§sidéstymo erdvéje nepriklausantj normalizavima:

7] =4E (27)

)

¢ia {1 yra normalizuojamo pozymio vidurkis, o & yra normalizuojamo
pozymio dispersija. Sie jver¢iai apskai¢iuojami pagal visas klasifikuojamas
kraujagysles i§ vieno vaizdo. Gauti rezultatai pateikti 10 lenteléje.

Lentelé 10. Tyrimo rezultatai, kai pozymiai normalizuojami nepriklausomai nuo
objekty erdvinio i§sidéstymo.

Duomeny bazé Vidutinis Kklasifikavimo tikslumas (%)
Modeliavimo | Testavimo | LDA SVM K-NN DT
Sutampa 85,04 75,29 76,50 83,33
Skiriasi 72,18 74,98 73,42 66,38

Vietoje erdviniu atstumu paremto normalizavimo pozymiams pritaikius
jprastai naudojama duomeny normalizavimo metoda gaunamas 6,25 %
mazesnis bendras klasifikavimo tikslumas.

4.4. Skyriaus iSvados

Akies dugno analizéje naudojamomis priemonémis sukurtas ir iSanalizuotas
pradinis akies dugno kraujagysliy tyrimo metodas. Per tyrimg nustatyta, kad
reikia mazinti metodo skirtingy etapy tarpusavio priklausomybe.

Atsizvelgiant | tyrimo rezultatus sukurtas automatizuotas akies dugno
kraujagysliy matavimo metodas. Siame metode naudojama erdviné funkcija
ir kiti statistiniai sprendimai. Atlikus tyrimg nustatyta, kad metodu atlikti
matavimai statistiSkai reikSmingai sutampa su eksperty matavimais, kai
naudojamas 0,95 reik§Smingumo lygmuo. Lyginant matavimus gautas
determinacijos koeficientas R = 0,88.

Pasiiilytas visiskai automatinis akies dugno analizés metodas automatiskai
atlieka kraujagysliy plo¢io matavimus, kraujagysliy klasifikavima ir pagal
gautg informacija jvertina arterijy ir veny santykj. Sis parametras gali biti
naudojamas ankstyvajai ligy diagnozei. Cia pasidlyti nauji poZymiai, paremti
kraujagysliy erdvine informacija, kurie naudojami kraujagysléms klasifikuoti.
Pozymiai normalizuoti | normalizavima jtraukiant kraujagysliy erdving
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informacija. Taip sumazinama netolygaus apSvietimo jtaka. Kraujagysliy
pozymiai naudojami su k-vidurkiy klasterizavimo metodu, bet Sie pozymiai
gali biiti klasifikuojami ir kitais klasifikavimo metodais.

Metodo veikimas testuotas su DRIVE, INSPIRE-AVR ir su OPTO-AVR
akies dugno vaizdy bazémis. Gautas kraujagysliy klasifikavimo tikslumas
atitinkamoms bazéms yra lygus 0,854, 0,859 ir 0,835. Metodas yra ne toks
tikslus kaip kiti panasiis metodai, bet yra pranasesnis dél savo universalumo,
adaptyvumo skirtingo dydzio vaizdams ir dél to, kad jo nereikia papildomai
derinti prie skirtingo tipo vaizdy.

Metoduose, kurie naudoti lyginimui, klasifikavimas atliekamas LDA
metodu, kuriam reikia priderinti skirtingus modelius prie skirtingo tipo
vaizdy, norint gauti siekiamg tiksluma. Atlikus tyrima nustatyta, kad taikant
LDA, SVM, K-NN ir DT klasifikavimo su mokymu metodus, metody
mokymui ir testavimui naudojama ta pati vaizdy bazé, kai kuriy metody
klasifikavimo tikslumas virSija lyginimui naudoty metody tiksluma. Taciau
kai metody mokymui ir testavimui naudojamos skirtingos vaizdy bazés,
klasifikavimo tikslumas vidutiniSskai sumazéja 13 %, kai Kuriais atvejais
daugiau kaip 20 %. Sie metodai gali biti naudojami, kai tyrimams naudojama
ta pati jranga ir vaizdai visada yra gaunami panasiomis sglygomis. Taciau
Siuos metodus sudétinga naudoti efektyviai, kai analizé turi buti atlickama
automatiskai ir nezinant, kokio tipo vaizdai yra analizuojami. Silomo metodo
atveju modelio derinimas néra naudojamas.

Kai pozymiai normalizuoti j normalizavimg jtraukiant kraujagysliy
erdving informacijg, taikant Klasifikavimo su mokymu metodus,
klasifikavimo tikslumas padidéja vidutiniskai 6 %.
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5. ISVADOS IR REKOMENDACIJOS

Sukurtas klasifikavimo su mokymu SCRD metodas, kuris tampa
pranaSesnis uz kitus panaSius metodus dél naudotos erdvinés
informacijos.  Pateiktas metodas naudojamas tada, Kkai
klasifikuojamuose duomenyse yra erdvéje koreliuoto triukSmo.
Triuk§mo tyrimais nustatyta, kad metodas tampa pranasesnis nuo tada,
kai triukSmas sudaro 75 % vaizdo informacijos.

Atlikus eksperimentus nustatyta, kad pasitilyto metodo Klasifikavimo
tikslumas didéja, kai didéja erdvinés koreliacijos plotis a. Tuo tarpu
jprasty klasifikavimo metody (NNet, SVM, RF) tikslumas mazéja (kai
a parametras padidéja nuo 10 iki 20, tikslumas sumazéjo 2 %).
Istyrus kaimyny parinkimo biidus SCRD metodui, nustatyta, kad kai
imama po keleta mokymo imties tasky i§ kiekvienos klasés, tiksliau
i§skiriama vaizde esancio objekto struktiira, kai tam tikrose to objekto
dalyse néra mokymo imties tasky. Tai aktualu turint mazg mokymo
imtj ir kai reikia iSskirti plona struktiira pasizymincius objektus.
SCRD metodo apibendrinimas sudaro galimybes naudoti metodg 3D
vaizdams klasifikuoti. Klasifikavimo tikslumas trimatéje koordinaciy
sistemoje siekia 91,5 %, kai triukSmas sudaro 75 % vaizdo
informacijos. Sis i§plétotas metodas sudaro galimybes taikyti metoda
medicininiy MRT ir KT vaizdy atskiriems taskams klasifikuoti dviejy
klasiy atveju.

Darbe pasitlytas skalés parametro apskaiCiavimo ir taikymo biidas,
kuris padeda spresti akies dugno vaizdy analizés automatizavimo
problemas susijusias su kintan¢ia medicininiy vaizdy raiska.
Pasitilytas vaizdo profilio informacijos iSskyrimo metodas, kuris
padeda Kkurti adaptyvius ir lokaliam triuk§mui atsparius kraujagysliy
analizés metodus. Metodas pritaikytas akies dugno kraujagysliy
matavimams, kurie sutampa su eksperty matavimais (su 0,95
reik§Smingumo lygmeniu, R? = 0,88).

Sukurtas automatinis AVR matavimams skirty kraujagysliy
klasifikavimo metodas. Metodas testuotas su trimis akies dugno vaizdy
bazémis be papildomos kiekvienos i§ jy adaptacijos ir nekeiciant
vaizdy raiskos (klasifikavimo tikslumo jverciai: 0,854, 0,859 ir 0,835).
Metode naudojami nauji pasitlyti pozymiai ir jy erdvinis
normalizavimas, kuris sumazina netolygaus apSvietimo jtaka ir
klasifikavimo tiksluma padidina vidutiniSkai 6 %.
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AVR matavimams skirty kraujagysliy klasifikavime pritaikyti
klasifikavimo su mokymu metodai (LDA, SVM, K-NN ir DT). Kai jy
mokymui ir testavimui naudojama ta pati vaizdy bazé, kai kuriy
metody klasifikavimo tikslumas virsija lyginimui naudoty metody
tikslumg. Tacdiau kai metody mokymui ir testavimui naudojamos

skirtingos vaizdy bazés, klasifikavimo tikslumas vidutiniskai sumazéja
13 %.
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