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Abstract: This paper deals with a part of automatic detection of soft and hard exudates in retinal
images of the human eye. The approach to obtain features for classification is introduced. The part
of the paper is aimed at image pre-processing with respect to the normalization of retinal images
and to the characteristics of the discussed lesions such as soft and hard exudates. Also the uniform
thresholding is used in this process. The quality of selected features are tested on dataset with real
and false lesions. All features are based on lesions intensity and its surroundings.
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UvVOD

Diabeticka retinopatie je onemocnéni vedouci k vyraznym zméndm na sitnici oka, v kone¢ném da-
sledku k oslepnuti pacienta. Vyraznymi projevy onemocnéni jsou tvrdé a mékké exudaty, neovasku-
larizace, mikroaneurismata a hemoragie. V 1écb¢ diabetické retinopatie je podstatné v€asné odhaleni
1éz{ na sitnici. Automaticka analyza snimkd ocniho pozadi se tak miiZe stat uZiteCnym nastrojem,
jenz podpofii diagnostiku projevi diabetické retinopatie. Clanek popisuje fetézec dkond nezbytnych
pro vybér pfiznaki, které mohou byt ddle pouzity pii findln{ klasifikaci.

PREDZPRACOVANI OBRAZU

Ptedzpracovani je prvnim krokem v automatické analyze obrazu. Bylo provedeno na obrazech z volné
piistupné databdze DIARETDBI1[1]. S ohledem na vlastnosti kontrastnich 1ézi mékkych a tvrdych
exudatd je pro predzpracovani uvazovan zeleny kanal z RGB modelu. Na vybrany kandl byla pouzita
lokdln{ adaptivni transformace kontrastu[2]. Obraz je prochdzen v cyklu ¢tvercovym oknem (W (i, j))
o velikosti M x M pixeld, které je centrovano na pixel (i, j). V kazdém okné je provadén vypocet
sttedni hodnoty < f >w a smérodatné odchylky Gy . Je uvaZovdno maximum (fy,,,) a minimum
(fmin) z celého obrazu. Transformacni funkce jasu je definovédna ndsledovné:
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kde funkce sigmoidy je ve tvaru:
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V piipadé, Ze uvaZzujeme strmost (parametr T ve vztahu) v rozsahu od 0 do 1, dochédzi ke zméndm
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zvyraznéni kontrastu, ovSem takto bylo dosaZeno sniZeni drovné Sumu v obraze. Pfi velikosti okna



101 x 101 pixelt a parametru strmosti T je 0,4 bylo subjektivné dosaZeno pfijatelnych vysledka trans-
formace kontrastu. Histogramy upraveného obrazu maji pfiblizn€ normalni rozloZeni s vrcholem his-
togramu pfiblizné kolem jedné hodnoty.
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Obrazek 1: Obraz image005.png z databaze DIARETDBI a histogramy

PRAHOVANI

Prahovani je jednoducha technika vedouci k oddéleni vyraznych objektti v obraze od pozadi na za-
klad€ hodnoty intenzit pixelli. Prahovani je citlivé na zménu jasové variability v obraze, v takovém
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pripadé je vhodné pouzit sofistikovanéjsi metody s adaptivnim prahem.[3]

K prahovéni byly vybrany pfedzpracované snimky pomoci adaptivni transformace kontrastu, u kte-
rych se Castecné podafila eliminovat pravé variabilita kontrastu. OvSem u nékterych snimkd byly
transformaci vyzdviZeny oblasti v obrazech, které 1éze neobsahuji, nebo naopak doslo k jejich potla-
¢eni. Prah byl stanoven na zdkladé heuristického piistupu nasledovné: prah = 255 — 0,6 - max, kde
max odpovidd maximalni jasové hodnoté v histogramu. Pro kazdy obraz byla zjist' ovana poloha ma-
xima histogramu. Uk4zka takto uréeného prahu je na obrazku 2. Prahované bindrni obrazy poté tvori
mista s moznymi 1ézemi. Vzhledem k vyraznému Sumu typu pep# a siil vznikaji po prahovani fa-
le$né pozitivni oblasti. Proto byly pfi dalsim zpracovani oblasti do velikosti 3 pixeld zanedbany. Lze
predpokladat, ze mozné faleSné 1éze vétsi nez 3 pixely budou v pozdé;jsi klasifikaci eliminovany. Je
tteba zminit fakt, Ze opticky disk nebyl maskovédn. Tedy mista s nadprahovou intenzitou, které nalezi
oblasti optického disku, tvoii rovnéz falesné pozitivni 1éze.
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Obrazek 2: Vyznaceni prahu, obraz po prahovani

VYBER PRIZNAKU
Pro vybér vhodnych piiznakt byly voleny 2 skupiny 1ézi - fale$né 1éze (5 1ézi v kazdém obrazku)
a skutecné 1éze (5 1ézi v kazdém obrazku). Bylo vybrano 20 snimku z databdze s ohledem na rizné

vlastnosti, jako je napf. kvalita snimku, zabarveni apod. Vytvorené falesné 1éze byly ziskany manual-
nim vybérem oblasti ve snimcich, které nenaznaCovaly pfitomnost skutecné 1éze. Skutecné 1éze byly



vybrany z prahovanych bindrnich obrazii. Z jednotlivych kanali RGB modelu a obrazu po zméné kon-
trastu byly zjist' ovany pro kaZzdou unikétni oblast, jez odpovida bud’ falesné, nebo skute¢né skupiné
1ézi, nasledujici parametry: prumérnd intenzita uvnitf léze, priumérnd intenzita v okoli léze, inten-
zita stiedu léze, smérodatnd odchylka intenzit uvniti léze, smérodatnd odchylka intenzit v okoli léze,
poméry prumérnych hodnot intenzit a smérodatnych odchylek v okoli a uvniti léze. Na obrazku 3
jsou zndzornény nekteré piiznaky z obrazu po zméné kontrastu. Ukézalo se, Ze takto predzpracovany
zeleny kanal je vhodny pro ziskani parametrt pro nasledné oddéleni fale$nych a skute¢nych 1€z, jsou
to predevsim tyto priznaky: primérnd intenzita uvniti 1éze, primérna intenzita v okol{ 1éze, intenzita
stfedu 1éze, poméry primérnych hodnot intenzit v okol{ a uvnitf léze.

Manudlni vybér faleSnych 1€zi i vybrané skute¢né 1éze prostfednictvim segmentovaného obrazu, jenz
nékteré z 1ézi zkresluje, znamend jisté ovlivnéni stanovenych piiznakd. OvSem na zdkladé grafického
znazornéni, které bylo provedeno pro 100 pfiznaki pro kazdou skupinu 1€zi je zfejmé, Ze hodnoty
primérnych intenzit v okoli i uvniti faleSnych 1€z{ si odpovidaji, to plati i pro hodnotu intenzity
stredu. Skutecné i faleSné 1éze tak Ize od sebe oddélit.
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Obrazek 3: Znazornéni ziskanych hodnot pfiznakl ze vSech vybranych 1ézi v obrazech

5 ZAVER
M¢kké a tvrdé exudaty jsou na snimcich sitnice obvykle dobre zfetelné. Vybér piiznaki je proto
priméarné provadén na zdkladé odlisnosti parametrd skutecnych a faleSnych 1ézi. Cenné jsou prede-

v§im hodnoty intenzity uvniti a v okoli 1€zi, popfipadé poméry téchto hodnot. Dale by mohl byt obor
pfiznaki rozsiten o dalsi parametry, jako jsou napf. charakter hran 1éz{ a podobné.

V dalsi praci bude vytvoren klasifikator, ktery umozni na zdkladé vybranych piiznakt hodnotit zbylé
obrazy z databéze.
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