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Streszczenie

Jednym z badan medycznych stosowanych w diagnostyce choréb przewodu
pokarmowego jest bezprzewodowa endoskopia kapsutkowa. Wynikiem badania
jest film, ktdérego interpretacja przeprowadzana przez lekarza wymaga duzego
skupienia uwagi jest dlugotrwata i mgczaca. Wyniki interpretacji nie sa powta-
rzalne, nie maja charakteru ilosciowego i maja subiektywny charakter.

Przedmiotem niniejszej monografii sa opracowane przez autora metody nu-
meryczne, ktorych celem jest analiza obrazéw cyfrowych z endoskopu
bezprzewodowego zwigkszajace powtarzalno$¢, wiarygodnos¢ oraz obiektywizm
diagnozy medycznej. Maja one ograniczy¢ naklad pracy lekarza podczas oglada-
nia filmu, zautomatyzowaé procedur¢ interpretacji oraz umozliwi¢ analizg
ilo§ciowa wybranych zmian chorobowych. Zaproponowane rozwiazania pozwala-
ja miedzy innymi na scharakteryzowanie ruchu wiasnego endoskopu wzgledem
przewodu pokarmowego, automatyczna regulacj¢ szybkosci odtwarzania filmu,
rekonstrukcje obrazu powierzchni calego przewodu pokarmowego, detekcje wy-
branych zmian chorobowych na podstawie cech barwy i tekstury obrazu oraz
segmentacj¢ obrazéw w celu wyodrebnienia obszaréw objetych zmianami choro-
bowymi.

Do najwazniejszych osiagnie¢ opisanych w niniejszej monografii naleza: mo-
del deformowalny do analizy ruchu wilasnego kamery, uniwersalna metoda
obliczania napr¢zen w modelach deformowalnych oraz nowy, szybki algorytm se-
lekcji cech i klasyfikacji trudno rozdzielnych skupien wykorzystujacy wielotop
wypuktly. Wszystkie opracowane metody poddano ocenie jakosciowej i iloScio-
wej, w szczegbdlnosci oceniono ich praktyczna przydatnos¢ do wspomagania
interpretacji filmoéw endoskopowych. Efektem prowadzonych prac sa udostgpnio-
ne w internecie programy komputerowe, w ktorych zastosowano opracowane
algorytmy: WCE Player do analizy ruchu wtasnego endoskopu i rekonstrukcji po-
wierzchni przewodu pokarmowego, oraz MaZda do analizy cech barwy i tekstury
obrazow oraz do klasyfikacji danych.
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CLD

COM
DCD
EHD

HMMD
HSV

HTD

L*a*b*

LDA
MAD
MDF

MDR

MI
MSE
NCC

NNCH
RBFN
RGB

ROI
SCD
SFFS

SMO
SOI

SVM
TBD

deskryptor rozktadu przestrzennego koloru (ang. color layout descrip-
tor)

macierz zdarzen (ang. co-occurrence matrix)

deskryptorem jest kolor dominujacy (ang. dominant color descriptor)
deskryptor histograméw linii brzegowych (ang. edge histogram de-
scriptor)

przestrzen koloru (ang. hue min max difference)

przestrzen kolorow odcien, nasycenie i warto$¢ (ang. hue, saturation,
value)

deskryptor tekstury homogenicznej (ang. homogeneous texture descrip-
tor)

przestrzen koloréw objeta norma Miedzynarodowej Komisji O§wietle-
niowej

liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. linear discriminant analysis)
srednig roznic bezwzglednych (ang. mean absolute difference)
atrybutow najlepiej réznicujacych klasy (ang. most discriminative featu-
res)

model deformowalny o ksztatcie koncentrycznych pierscieni (ang. mo-
del of deformable rings)

informacja wzajemna (ang. mutual information)

btad sredniokwadratowy (ang. mean square error)

znormalizowana korelacja wzajemna (ang. normalized cross-correla-
tion)

najblizszy wielotop wypukty (ang. neares neighbour convex hull)
radialna sie¢ neuronowa (ang. radial basis function network)
przestrzen koloréw sktadowych czerwonej, zielonej i niebieskiej (ang.
red, green, blue)

macierz dlugosci ciagow pikseli (ang. run-length matrix)

obszar zainteresowania (ang. region of interest)

skalowalny deskryptor koloru (ang. scalable color descriptor)
sekwencyjne przeszukiwanie w przod (ang. sequential floating forward
selection)

minimalna optymalizacjia sekwencyjna (ang. sequential minimal opti-
mization)

filtr o skonczonej odpowiedzi impulsowej

maszyna wektordw nosnych (ang. support vector machine)

deskryptor przeszukiwania tekstury (ang. texture browsing descriptor)
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VSCH wielotop wypukly oparty na wektorach (ang. vector supported convex

hull)

WCE  bezprzewodowa endoskopia kapsutkowa (ang. wireless capsule endo-
scopy)

XYZ  przestrzen kolorow objeta norma Migdzynarodowej Komisji Oswietle-
niowej

YIQ przestrzen koloréw standardu telewizji NTSC (ang. National Television

System Committee)
YUV  przestrzen kolorow wykorzystywana w standardzie telewizji PAL (ang.
Phase Alternating Line)
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operator nabla

wspotczynnik skalowania

zdarzenie losowe

zdarzenie losowe

wersor j-tej hiperptaszczyzny o zwrocie do wngtrza wielotopu
przesunigcie hiperplaszczyzny wzgledem poczatku uktadu wspotrzed-
nych zgodnie z wektorem B;

srodek ciezkosci wielotopu

odlegto$¢ obrazu od $rodka przetwornika optoelektronicznego; symbol
roézniczkowania

$rednica pola widzenia w obrazie endoskopowym

funkcjonat, tzw. energia wewngtrzna aktywnego konturu

sktadnik energii wewnetrznej modelujacy oddziatywanie obrazu
sktadnik energii wewnetrznej modelujacy naprezenia

odlegto$¢ migedzy potozeniem wezta a jego potozeniem otrzymanym w
wyniku transformacji

energia wewnetrzna deformowalnych pierscieni

energia czastkowa oddziatywan migdzy weztami

ogniskowa obiektywu kamery

deskryptor ruchu modelu deformowalnym

numer kolejnego przyblizenia procedury optymalizacji

funkcja jasnosci obrazu

maksymalna jasno$¢ obrazu

elementy macierzy transformacji afiniczne;j

macierz transformacji afinicznej dla sasiedztwa wezta s

indeks, zmienna pomocnicza

indeks, zmienna pomocnicza

indeks, zmienna pomocnicza

indeks, zmienna pomocnicza

macierz o stata wykorzystywana do obliczania naprg¢zen

energia czastkowa modelowania oddziatywan obrazu

wielko$¢ bloku pikseli

liczebnos¢ zbioru wektorow cech

wskaznik zlozonosci obliczeniowej algorytmu

liczba pierscieni deformowalnych pier§cieni

parametry powierzchni parametrycznej; indeksy weziow modelu dys-
kretnego

prawdopodobienstwo zdarzenia

liczba weztéw w pierécieniu; wskazniki niedoskonatosci odseparowania
klas za pomoca powierzchni wypuktej

promien najmniejszego pierscienia po zainicjowaniu modelu

polowa $rednicy kapsutki

droga pokonana przez kapsutke wzgledem $cian przewodu pokarmowe-
g0

parametr krzywej parametrycznej; indeks wezta modelu dyskretnego
czas
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czas prezentacji obrazu sekwencji wideo

element wektora przesunigcia w transformacji afiniczne;j

wektor przesunigcia w transformacji afinicznej dla sasiedztwa wezta s
wektor wspotrzednych wezla dyskretnego modelu deformowalnego
wektor wspotrzednych wezta dyskretnego w modelu odniesienia
estymowana predkos$¢ wzdhuzna endoskopu

stosunek promieni sasiednich pierscieni

wektor wspotrzednych wszystkich weztow modelu deformowalnego
wspotrzedne wezta dyskretnego modelu deformowalnego na plaszczyz-
nie

wersory w kierunkach wyznaczonych przez osie wspotrzednych x, y
wspotrzedne wezta dyskretnego, niezdeformowanego modelu deformo-
walnego

kat obrotu

kat widzenia kamery

kat okreslajacy kierunek rozciagnigcia wzgledem osi poziome;j

czas prezentacji obrazu w automatycznym sterowaniu szybkos$cia od-
twarzania filmu

btad sredniokwadratowy potozenia wgztow a polozeniami otrzymanymi
za pomoca transformacji

parametr okreslajacy wielko$¢ sasiedztwa

sasiedztwo wezta s

wartos$ci wlasne macierzy

warto$¢ $rednia jasnosci obrazu

parametr wptywu obrazu na model deformowalny

parametr odpornosci modelu deformowalnego na deformowanie
parametr podatnos$ci modelu na skalowanie

parametr podatno$ci modelu na obrot

parametr podatnosci modelu na rozciaganie

parametr podatno$ci modelu na przemieszczanie

odchylenie standardowe jasno$ci w obrazie

parametr odporno$ci aktywnego konturu na rozciagania

kat pod jakim widziany jest obrazowany obiekt

parametr sterowania szybkos$cia odtwarzania filmu

estymowana predko$¢ obrotowa endoskopu wokot jego osi podtuznej



1. Wstep

W 1966 roku na ekranach kin pojawit si¢ film Fantastyczna podroz (Fanta-
stic Voyage) [1], [2] wrezyserii Richarda Fleishera. Fabuta oparta jest na
oryginalnym pomysle — w wyniku wysScigu zbrojen i rywalizacji dwoch supermo-
carstw powstaje technologia umozliwiajaca zmniejszanie atomow. Dzigki tej
technologii t6dz podwodna pomniejszona do wielkosci mikrometra zostaje wpro-
wadzona do ludzkiego ciata, aby wykona¢ skomplikowany zabieg chirurgiczny.

Trzydziesci cztery lata pozniej, w ,,Nature” [3], pojawia si¢ wzmianka o no-
wej technice endoskopowej, w ktorej wykorzystuje si¢ miniaturowa kapsutke do
obserwacji wnetrza uktadu pokarmowego cztowieka. Kapsutka, co ciekawe, po-
wstata w wyniku badan i projektow inzyniera konstruujacego wczesniej pociski
rakietowe. Jego doswiadczenie, zdobyte w zupelnie innej dziedzinie, zostato wy-
korzystane do opracowania narzedzia stosowanego w diagnostyce medycznej [4].
Bezprzewodowy endoskop kapsutkowy (ang. Wireless Capsule Endoscope), zwa-
ny tez po prostu endoskopem bezprzewodowym lub kapsutkowym, to pierwszy
krok ku realizacji fantazji z 1966 roku.

Rys. 1.1. Rysunki todzi podwodnej Proteus z filmu Fantastic Voyage (po lewej)
i kapsutki endoskopu bezprzewodowego (po prawe;j).

Przed pojawieniem si¢ endoskopu bezprzewodowego obrazowanie wizyjne
wnetrza ukladu pokarmowego bylo mozliwe tylko dzigki technikom wzierniko-
wym, gastroskopii ikolonoskopii. Gastroskopia [5-8] to metoda diagnostyki
gornego odcinka uktadu pokarmowego, ktora polega na wprowadzeniu do niego
gictkiego przewodu ze zrodlem $wiatla i uktadem przesytajacym obraz z wngtrza
ciata. Za pomoca gastroskopu obejrze¢ mozna wnetrze przetyku, zotadka oraz
dwunastnicy. Kolonoskopia [5] to analogiczna technika umozliwiajaca obrazo-
wanie jelita grubego. Gastroskop i kolonoskop nie pozwalajg jednak zobrazowac
wngtrza jelita cienkiego. Problem ten czg$ciowo rozwiazuje technika enteroskopii
dwubalonowej [9], [10], ktora daje mozliwos$¢ wizualizacji catosci uktadu pokar-
mowego, jednakze wiaze si¢ ona z duza uciazliwoscia dla pacjenta — wymaga
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czesto znieczulenia ogdlnego, jest dlugotrwata, a jej zastosowanie moze prowa-
dzi¢ do powiktan.

Natomiast przeprowadzenie badania za pomoca endoskopu bezprzewodowe-
go, po pierwsze jest metoda mato inwazyjna, apo drugie umozliwia
kompleksowa wizualizacje calego przewodu pokarmowego. Dodatkowo nalezy
podkresli¢ fakt, Ze jest ono mniej uciazliwe dla pacjenta niz badanie wziernikowe,
gdyz kapsutka endoskopu bezprzewodowego z zamontowana w jej wnetrzu ka-
mera jest polykana przez pacjenta i w sposob naturalny wedruje wewnatrz
przewodu pokarmowego. Wspomniany wczesniej film Fantastic Voyage trwa sto
minut — wynikiem dziatania kapsuiki jest rowniez film, ale trwa on blisko osiem
godzin, a nastepne kilka godzin po$wigca lekarz gastroenterolog na jego doktadne
obejrzenie i oceng.

Podczas analizowania danych lekarz uzywa komputera ze specjalistycznym
oprogramowaniem, ktore umozliwia odtwarzanie zarejestrowanego filmu z r6zny-
mi  predkosSciami,  zatrzymywanie go oraz  cofanie,  oznaczanie
charakterystycznych miejsc przewodu pokarmowego, a takze wskazywanie obra-
z6w z odnalezionymi zmianami chorobowymi. Dopiero po obejrzeniu cato$ci
nagrania gastroenterolog moze w pelni ocenié¢ jego jakos¢ i stopien przydatnosci
do celow diagnostycznych. W programach komputerowych dostepnych komercyj-
nie brakuje narzedzi do automatycznego wykrywania obrazow ze zmianami
chorobowymi. Co wigcej procedury wskazujace obrazy o dominujacym kolorze
czerwonym, majace sugerowac¢ miejsca potencjalnych krwawien, w praktyce
przydatne sa tylko w niewielkim stopniu. [losciowa analiza rozlegtych zmian cho-
robowych, ktérej wyniki stanowia kluczowy czynnik decydujacy o sposobie
leczenia takze nie jest wspomagana automatycznie. Niewystarczajace sa tez infor-
macje dotyczace lokalizacji kapsulki wcicle pacjenta, asama zawarto$¢
pojedynczego obrazu ze zmiana chorobowa nie pozwala na wystarczajaco do-
ktadne wskazanie jej potozenia w ciele pacjenta. Wyposazenie omawianych
programéw komputerowych w brakujace elementy automatycznego wspomagania
diagnozy staje si¢ jednym z bardziej pozadanych dziatan poprawiajacych w rezul-
tacie skutecznos¢ endoskopii bezprzewodowe;.

Szybka lokalizacja zmian chorobowych, mozliwo$¢ oceny przydatnosci
calego filmu przed przystapieniem do jego analizowania, szybkie przywoly-
wanie istotnych fragmentéow filmu, odrzucenie nieistotnych odcinkow
materialu wideo oraz automatyczne sterowanie odtwarzaniem filmu moga
poprawié efektywno$¢ badania jak i trafno$¢ samej diagnozy.

Niniejsza praca jest poSwigcona zagadnieniom komputerowej analizy ob-
razéow cyfrowych z endoskopu bezprzewodowego. Jej celem jest opracowanie
i walidacja algorytmoéw komputerowych zwigkszajacych powtarzalnosé, wia-
rygodnos$¢ oraz obiektywizm diagnozy medycznej. Maja one roéwniez
ograniczy¢ naklad pracy lekarza podczas ogladania filmu endoskopowego
oraz zwigkszy¢ komfort jego pracy, a ponadto zautomatyzowaé procedure in-
terpretacji oraz umozliwi¢ analize¢ iloSciowa wybranych zmian chorobowych.
Zaklada si¢ wykorzystanie endoskopu bezprzewodowego o typowej budowie
bez wprowadzania w nim zmian konstrukcyjnych i bez stosowania uzupel-
niajacych technik obrazowania.
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Rozwigzanie przedstawionych problemdéw jest mozliwe za pomoca metod
komputerowej analizy obrazow, takich jak automatyczna detekcja i klasyfi-
kacja zmian chorobowych, segmentacja obrazéw w celu wyodrebnienia
obszaréow tych zmian oraz $ledzenie ruchu wlasnego endoskopu wzgledem
przewodu pokarmowego.

Zarowno zmiany konstrukcyjne kapsutki, w szczegdlnos$ci opracowanie napg-
du 1izdalnego sterowania, jak i stosowanie dodatkowych metod obrazowania,
takich jak ultrasonografia lub tomografia komputerowa, sa albo technicznie nie-
wykonalne, albo wiaza si¢ ze zwigkszeniem kosztow badania lub zwigkszaja
dyskomfort pacjenta.

Osiagnigcie przedstawionych celow wymaga opracowania metod numerycz-
nych przetwarzania i analizy obrazéw. Pierwszym krokiem jest analiza ksztaltu
geometrycznego kapsulki i charakteru jej poruszania si¢ wewnatrz przewodu po-
karmowego. Umozliwia ona sformutowanie zatozen upraszczajacych, ktore
pozwalaja na zdefiniowanie modelu ruchu kapsutki wewnatrz uktadu pokarmo-
wego 1 wyprowadzenie przyblizonych zaleznosci wiazacych informacjeg niesiona
przez film z szybkoscia przemieszczania si¢ endoskopu. W celu rozwiazania pro-
blemu analizy ruchu w obrazie iszacowania szybkos$ci opracowano metode
deformowalnych pierscieni [11-18] nalezacy do rodziny tzw. modeli deformowal-
nych [19-24]. Deformowalne pierscienie charakteryzuje oryginalna budowa, nie
wystepujaca w innych znanych modelach. Ponadto, zastosowano w nich nowator-
ska metode korekcji ksztattu i potozenia, ktéra rozwiazuje problem korekcji
ksztaltu w sposob ogolny i moze by¢ stosowana w innych modelach deformowal-
nych o arbitralnie zdefiniowanej budowie.

Jednym z efektow dziatania deformowalnych pierscieni jest opis ruchu wia-
snego kapsutki za pomoca deskryptorow. Deskryptory sa wielkoSciami
liczbowymi charakteryzujacymi wybrane cechy i sktadowe ruchu kapsutki. Wy-
kazano, ze deskryptory umozliwiaja rozpoznawanie rodzajow skurczy jelita
cienkiego, ktore determinuja ruch kapsutki oraz intensywnos$¢ zmian w rejestro-
wanym przez endoskop obrazie. Wykorzystujac zalezno$¢ pomigdzy wartosciami
deskryptorow a intensywno$cia zmian w obrazie opracowano metod¢ automa-
tycznego doboru szybko$ci odtwarzania filmu, dzigki ktérej obserwowana przez
lekarza zmiana tresci obrazu jest bardziej ptynna.

Kolejnym efektem dziatania modelu jest pojedynczy obraz (mapa) bedacy re-
prezentacja catego przewodu pokarmowego. Obraz ten umozliwia szybka oceng
kompletnosci 1 jakosci uzyskanego materiatu wideo oraz wykrycie niektorych
rozlegtych zmian chorobowych. Zaproponowana metoda generowania obrazu-
-mapy na podstawie filmu z endoskopu kapsutkowego stanowi takze oryginalne
opracowanie.

Dla potrzeb detekcji wybranych zmian patologicznych sformutowano algo-
rytm taczacy analize tekstury i barwy obrazu oraz selekcje cech i klasyfikacje.
Zaprojektowana metoda selekcji i klasyfikacji, wykorzystujaca wielotop [25] wy-
pukly wektorow, bedaca rowniez wlasnym opracowaniem autora, pozwala na
szybkie i pelne przeszukanie podzbiorow cech, co nie byto mozliwe w praktyce
przy uzyciu innych znanych metod selekcji.
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Przedstawione powyzej zagadnienia zaprezentowano w pracy wedlug naste-
pujacej  kolejnosci.  Informacje  dotyczace  konstrukcji  endoskopu
bezprzewodowego, charakterystyki uzyskiwanych danych obrazowych oraz na-
rzedzia wykorzystywane przez lekarza do analizowania danych przedstawiono
w rozdziale 2. Przyjety w rozwazaniach model ruchu endoskopu kapsutkowego
oraz metody analizy ruchu wlasnego endoskopu bezprzewodowego i automatycz-
nego doboru szybkos$ci odtwarzania filmu a takze algorytm generowania obrazu
reprezentujacego cato$¢ powierzchni wewngtrznej uktadu pokarmowego oméwio-
no w rozdziale 3.

W rozdziale 5. przedstawiono metody stuzace do detekcji obrazow ze zmiana-
mi chorobowymi. Opisano w nim takze przyjeta metodg obliczania lokalnych
cech (deskryptorow) barwy i tekstury obrazu. Ponadto scharakteryzowano algo-
rytmy selekcji cech umozliwiajace odréznienie obrazow przedstawiajacych
zmiany chorobowe od pokazujacych prawidtowy stan powierzchni przewodu po-
karmowego.

Walidacja metod, opinie lekarzy, ocena ilo$ciowa wynikdéw zastosowania me-
tody w diagnostyce medycznej zawarte sa w rozdzialach 4. i 6. W rozdziale 7.
sformutowano wnioski oraz podsumowano catos¢ pracy.



2. Problemy, cel i motywacja

2.1. Endoskopia kapsulkowa

W diagnostyce uktadu pokarmowego wykorzystuje si¢ metody obrazowania
wizyjnego, nazywane ogolnie metodami endoskopowymi. Pierwszym urzadze-
niem endoskopowym, umozliwiajacym takie obrazowanie Ww organizmach
zywych byt fiberoskop [8]. Elementami fiberoskopu sa wiazka $wiattowodow
z uktadami optycznymi, obiektywem na jednym koncu i okularem na drugim,
oraz uktad oswietlajacy. Jeden kraniec wiazki, z obiektywem, wprowadza si¢ do
organizmu pacjenta wykorzystujac do tego naturalne otwory, podczas gdy drugi,
z okularem, pozostaje na zewnatrz. Zrédto $wiatta umozliwia o$wietlenie badane-
go narzadu a do przesylania obrazu wngtrza uktadu pokarmowego na zewnatrz
wykorzystuje si¢ wiazke Swiattowodow, przy czym poszczegdlne S$wiattowody
umozliwiaja przekazanie pojedynczych elementéw obrazu. Fiberoskop nalezy do
grupy endoskopoéw wziernikowych (enteroskopow) — urzadzen, ktérych kon-
strukcja obejmuje potsztywny kabel wpychany do organizmu pacjenta — stad,
uzywana potocznie w jezyku angielskim, nazwa push-endoscopy.

Miniaturyzacja kamer wizyjnych spowodowala, ze w aparatach endoskopo-
wych stosowanie wiazek $§wiattowodow w aparatach endoskopowych przestato
by¢ konieczne — obecnie na koncu przewodu enteroskopu instaluje si¢ miniaturo-
wa kamerg. Nowoczesne endoskopy zaopatrzone sa rowniez w manipulatory
i urzadzenia umozliwiajace dokonywanie drobnych zabiegdbw wewnatrz ciata pa-
cjenta, atakze w wewngtrzny kanal shluzacy do wprowadzania oraz
wyprowadzania powietrza lub ptynow.

W przypadku badan uktadu pokarmowego stosowane sa dwie techniki entero-
skopowe [8], gastroskopia [26] oraz kolonoskopia [27]. W pierwszej z nich,
enteroskop wprowadzany jest przez usta i umozliwia obrazowanie przetyku, zo-
tadka oraz dwunastnicy. W drugiej technice enteroskop wprowadzany jest przez
odbyt i umozliwia obrazowanie jelita grubego. Ze wzgledu na ograniczenia tech-
niczne dotyczace dlugosci i gigtkosci przewodu enteroskopu, klasyczne techniki
enteroskopowe nie umozliwiaja obrazowania jelita cienkiego. Jak wiadomo, prze-
bieg jelita cienkiego charakteryzuje si¢ wieloma zakrgtami, a dlugo$¢ jelita u
cztowieka wynosi przecigtnie sze$¢ metréw — utrudnia to znacznie obrazowanie
jelita cienkiego za pomoca enteroskopu.

Konstrukcja enteroskopu do badania jelita cienkiego zostata opracowana
w pierwszych latach XXI wieku [9], [10], [28]. Enteroskop ten sktada si¢ z ela-
stycznego przewodu umieszczonego wewnatrz gi¢tkiej rurki — zaréwno na koncu
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przewodu, jak ina koncu rurki znajduja si¢ woreczki (balony), ktére moga by¢
napetniane spr¢zonym powietrzem. Napetnienie balonu powietrzem powoduje
unieruchomienie konca rurki lub przewodu w wybranym miejscu przewodu po-
karmowego. Enteroskop, zwany dwubalonowym, mozna wprowadzi¢ do jelita
cienkiego przez naprzemienne napelnianie i oproéznianie balondw, przy jednocze-
snym naprzemiennym wpychaniu rurki lub przewodu do wnetrza ciata. Technika
ta umozliwia obserwacje wybranych miejsc calego przewodu pokarmowego ale
procedura wizualizacji cato$ci jelita cienkiego jest dlugotrwala - wielogodzinna.
Istotne jest rowniez to, ze badanie ta metoda jest uciazliwe dla pacjenta i zazwy-
czaj wymaga znieczulenia ogdlnego. Nie mozna takze bagatelizowa¢ faktu
zagrozenia przypadkowym uszkodzeniem jelita, co w konsekwencji prowadzi do
powiktan [29], [30].

1 2 3 4 5 6 7 8

Rys. 2.1. Przekrdj kapsutki endoskopu bezprzewodowego typu M24: 1. przezroczysta

koputka, 2. mocowanie soczewki, 3. soczewka, 4. diody os§wietlajace, 5. przetwornik

optoelektryczny, 6. baterie, 7. uktad mikroprocesorowy, 8. antena nadajnika (ilustracja
udostgpniona przez firm¢ Givenlmaging).

Stosunkowo matoinwazyjna technika obrazowania wizyjnego jelita cienkiego
jest bezprzewodowa endoskopia kapsutkowa (ang. Wireless Capsule Endoscopy —
WCE) [3], [31], [32], znana réwniez jako endoskopia kapsutkowa lub endoskopia
bezprzewodowa. Umozliwia ona uzyskanie obrazéw wizyjnych calego uktadu po-
karmowego, w tym rowniez jelita cienkiego. Jej niewatpliwa zaleta jest niewielka
uciazliwos¢ dla pacjenta, gdyz kapsutka ma male rozmiary, a jej potknigcie nie
jest tak nieprzyjemne jak poddanie si¢ badaniu enteroskopowemu.

Endoskop bezprzewodowy zostal wprowadzony na rynek przez izraelska fir-
me¢ Givenlmaging. Jak juz wspomniano, kapsutka zostata zaprojektowana przez
jednego z jej zatozycieli, ktorego doswiadczenie przy projektowaniu pociskow ra-
kietowych okazalo si¢ bardzo przydatne. W roku 2000 produkt otrzymat aprobatg
amerykanskiej agencji FDA [3], [33]. Technologia ta (rysunek 2.1 i 2.2) otrzyma-
la poczatkowo nazwg handlowa M2A4, potem game produktow firmy nazwano
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PillCam, a kapsutke do badan jelita cienkiego oznaczono skrotem SB (ang. small
bowel). Obecnie podobne produkty dostarczane sa przez japonska firm¢ Olympus
pod nazwa EndoCapsule [34-36], przez koreanska firme¢ Intromedic poda nazwa
MicroCam [36], [37], a takze przez chinska firm¢ Chongqingjinshan Science &
Technology pod nazwa OMOM [38]. Oryginalna konstrukcj¢ endoskopu kapsut-
kowego o nazwie Sayaka [36], [39—41] (rysunek 2.3 a) zaproponowata tez
japonska firma RF System. Prace nad sterowana kapsulka endoskopowa prowa-
dzone byly réwniez w Europie w ramach projektu Vector [39], [42], [43] (rysunek
2.4) oraz Nemo [43], [44].

Rys. 2.2. Elementy systemu endoskopii bezprzewodowej: pas biodrowy, zestaw anten,
odbiornik-rejestrator i kapsutka w opakowaniu (ilustracja udostgpniona przez firme
Givenlmaging).

System endoskopii bezprzewodowej obejmuje kapsutke z wbudowana kame-
ra, diodowym zrodlem $wiatta biatego, nadajnikiem sygnalu wizyjnego oraz
zrodtem zasilania. Ponadto w sktad systemu wchodzi odbiornik-rejestrator, sys-
tem anten odbiorczych montowanych na ciele pacjenta oraz komputer
z oprogramowaniem do analizy otrzymanego filmu.

Kapsutka uruchamia si¢ automatycznie w chwili wyjgcia jej z opakowania.
Jest ona potykana przez pacjenta, po czym przemieszcza si¢ w przewodzie pokar-
mowym w sposob naturalny, podobnie jak pokarm, wykorzystujac naturalne
ruchy uktadu trawiennego oraz w pewnym stopniu sity grawitacji i bezwtadnosci.
W dostgpnych na rynku urzadzeniach nie stosuje si¢ mechanizméw napgdowych,
czy tez jakiegokolwiek sterowania przemieszczaniem lub orientacja endoskopu,
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cho¢ jak wspomniano prowadzone sa prace nad bezprzewodowymi endoskopami
z wlasnym napgdem [45-50]. Nalezy zauwazy¢, ze mankamentem wykorzysty-
wanych obecnie systemow endoskopii bezprzewodowej jest brak mozliwosci
precyzyjnej lokalizacji kapsutki wewnatrz organizmu pacjenta czy tez okreslenia
jej orientacji. Wady te powoduja, ze diagnosta nie moze w sposob czynny uczest-
niczy¢ w badaniu 1ikierowa¢ endoskopem bezprzewodowym, tak jak ma to
miejsce w przypadku technik wziernikowych. Niemozliwe jest tez precyzyjne
okreslenie potozenia zmian patologicznych wykrytych za pomoca kapsutki.

kamera

kamera
/

el S kamera

a) b)
Rys. 2.3. Rysunki kapsutek o specyficznych rozwiazan konstrukcyjnych: a) Sayaka —
z kamera obrotowa skierowana prostopadle do osi oraz b) Eso 2 — z dwiema kamerami do
obrazowania przetyku.

Obrazy wykorzystywane w niniejszej pracy pochodza z kapsulki typu Pill-
Cam SB. Kapsutka ma 26 mm dlugosci i 11 mm $rednicy i przesyta do noszonego
przez pacjenta odbiornika obrazy kolorowe o wielkosci 256256 pikseli z czgsto-
tliwosciag dwoch obrazéw na sekundg, za$ pole widzenia kapsutki jest okragle o
kacie widzenia 140°. Badanie trwa okoto o$miu godzin i w tym czasie kapsutka
jest w stanie przemiesci¢ si¢ do jelita grubego oraz przesyta¢ do rejestratora po-
nad 50 000 obrazow.
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Rys. 2.4. Wizja artystyczna kapsutek ndoskopowych umozliwiajacych przeprowadzanie
zabiegdw wewnatrz przewodu pokarmowego (ilustracja ze strony projektu Vector [42]).

Po zakonczeniu badania obrazy z rejestratora kopiuje si¢ na dysk komputera,
gdzie tworza one o$miogodzinny film wideo. Interpretacja tego materialu jest za-
daniem wykwalifikowanego lekarza gastroenterologa. Wymaga ona obejrzenia
catego filmu w celu odnalezienia zmian patologicznych takich jak krwawienia,
erozje wewnetrznej powierzchni jelit, wrzody, polipy, nieprawidlowe przewezenia
swiatla przewodu pokarmowego itym podobne. Opisany proces diagnostyczny
wymaga skupienia uwagi, poniewaz niektére zmiany moga by¢ niewielkie, wi-
doczne jedynie w pojedynczych obrazach i fatwo jest je przeoczy¢. Bardzo duza
liczba zarejestrowanych obrazow sprawia, ze interpretacja filmu zajmuje zazwy-
czaj okoto dwoch godzin — nawet je§li odtwarzanie materiatu odbywa si¢
czgéciowo w przyspieszonym tempie. Wlasciwa ocena materiatu wizualnego wy-
maga czasami kilkukrotnego obejrzenia wybranego fragmentu filmu,
zatrzymywania oraz przewijania wstecz. Jest to wyczerpujaca i nuzaca praca, co
w konsekwencji wptywa negatywnie na zdolno$¢ koncentracji i moze prowadzic¢
do niescistej lub nawet blednej diagnozy. Nalezy zaznaczy¢, ze odnalezienie
wszystkich zmian chorobowych, nawet tego samego rodzaju, jest istotne i ma
wplyw na sposob leczenia, gdyz pojedyncze zmiany moga by¢ leczone z wyko-
rzystaniem metod enteroskopowych, a liczne lub rozlegte wymagaja interwencji
chirurgiczne;.
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Rys. 2.5. Okno programu RapidReader z wtaczonym jednoczesnym podgladem czterech
kolejnych obrazow filmu.

RapidReader [33] (rysunek 2.5) firmy Givenlmaging jest przyktadem progra-
mu komercyjnego, ktory shuzy do interpretacji danych wizyjnych z endoskopu
kapsutkowego. Za jego pomoca mozliwe jest odtwarzanie materiatu diagnostycz-
nego z roznymi predkosciami w przod i w tyl. Program ten jest takze wyposazony
w pasek zaawansowania, na podstawie ktérego mozna oszacowac, jaka czes¢ fil-
mu zostala juz odtworzona. Wskazujac miejsce na pasku zaawansowania mozna,
cho¢ nieprecyzyjnie, wskaza¢ wybrana czg$¢ filmu, ktora chce si¢ obejrze¢. Do-
datkowa funkcja programu RapidReader jest mozliwos¢ jednoczesnego
wyswietlania na ekranie dwoch lub czterech kolejnych obrazéw filmu — ta zwielo-
krotniona prezentacja pozwala na dwu- lub czterokrotne wydhuzenie czasu
percepcji pojedynczego obrazu przy tej samej szybkosci odtwarzania. W doku-
mentacji programu twierdzi si¢, ze ma to wptyw na szybko$¢ uzyskania i jakos¢
wynikow interpretacji. Innym narz¢dziem udostepnianym w programie jest detek-
cja obrazow o duzym udziale barwy czerwonej, ma to by¢ w zalozeniu uzyteczne
w wykrywaniu krwawien wewnatrz przewodu pokarmowego [31], [51-53]. Na-
rzedzie to jednak jest uzywane przez lekarzy stosunkowo niechgtnie i z duza
rezerwa ze wzgledu na znaczna liczbe biednych pozytywnych detekcji (mata swo-
isto$¢).

Programy wspomagajace interpretacje filmow z endoskopu bezprzewodowe-
go umozliwiaja tworzenie listy tzw. znalezisk (ang. findings). Zadaniem diagnosty
jest wprowadzenie na listg identyfikatorow obrazoéw charakterystycznych miejsc
przewodu pokarmowego (np. poczatku i koncu jelita cienkiego), obrazow, w kto-
rych wykryto zmiany chorobowe, a takze syntetycznego opisu tego, co te obrazy
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przedstawiaja. Tak sporzadzona lista staje si¢ zazwyczaj elementem raportu
z przeprowadzonego badania.

2.2. Niedostatki narze¢dzi do analizy filmow

Jednym z utrudnien na jakie napotyka lekarz gastroenterolog podczas inter-
pretacji danych obrazowych jest nierownomierno$¢ ruchu endoskopu. Ruch ten
wywotywany jest jedynie przez skurcze przewodu pokarmowego oraz sil¢ grawi-
tacji, gdyz kapsutka nie ma wlasnego napedu ani innego uktadu umozliwiajacego
sterowanie nig. Sposob jej przemieszczania si¢ jest wigc $cisle uzalezniony od
tego, jak poruszaja sig jelita. W jelicie cienkim wyrdzni¢ mozna dwa rodzaje
skurczy [54]: perystaltyczne oraz odcinkowe, zwane tez segmentowymi. Pierwszy
rodzaj odpowiedzialny jest za przesuwanie pokarmu — jest to skurcz obwodowy,
przesuwajacy si¢ w sposob jednostajny w strong odbytu. Drugi rodzaj skurczu ma
bardziej chaotyczny charakter i odpowiedzialny jest za mieszanie pokarmu. Skur-
cze rozdzielone sa w czasie fazami bezruchu — odpoczynku migséni jelita. W
wyniku oddziatywania tego typu bodzcow na endoskop bezprzewodowy, uzyski-
wane obrazy charakteryzuja si¢ zroéznicowana zmienno$cia. W fazie bezruchu
kolejne obrazy pokazuja ten sam fragment powierzchni jelita i praktycznie si¢ nie
zmieniaja. Dopiero gdy endoskop przesuwany jest przez skurcze perystaltyczne,
zmiany obrazu staja si¢ ptynne i w sposob jednoznaczny mozna zaobserwowac
charakter ruchu kapsutki wzgledem otoczenia. Skurcze mieszajace natomiast po-
woduja gwaltowne zmiany w obrazie, kolejne sekwencje obrazéw moga si¢
znacznie r6zni¢ migdzy soba 1 pokazywaé zupehie inne fragmenty $cian przewo-
du pokarmowego. Trudno jest wowczas powiazaé ze soba przestrzennie kolejne
obrazy i okresli¢ rodzaj ruchu, w jakim znajduje si¢ endoskop.

Lekarz dokonujacy oceny diagnostycznej materiatu stara si¢ przegladaé frag-
menty uzyskane w fazie odpoczynku jelita w przyspieszonym tempie, ate
fragmenty, ktore uzyskano podczas skurczy perystaltycznych zazwyczaj oglada
z mniejsza szybkoscia odtwarzania, natomiast uzyskane podczas skurczy miesza-
jacych oglada uwaznie ,klatka po klatce”. W przypadku, w ktorym po fazie
bezruchu nastgpuja skurcze mieszajace, lekarz nie jest w stanie wystarczajaco
szybko zareagowa¢ i musi zatrzyma¢ odtwarzanie, aby przewina¢ film wstecz, do
chwili, w ktorej nastgpuje gwattowna zmiana widoku z kamery. Nalezy przyznac,
Ze ten sposob pracy z materialem diagnostycznym wymaga ciaglego skupienia
uwagi, co w konsekwencji jest bardzo me¢czace.

Zdarza si¢ takze czgsto, ze obraz z kapsulki zostaje przestonigty przez po-
karm, przez co obserwacja powierzchni przewodu pokarmowego staje si¢
niemozliwa. W zapisie wideo niektorych badan, dlugie fragmenty filmu sktadaja
si¢ wlasnie z takich obrazow i sa nieprzydatne z punktu widzenia diagnostyki me-
dycznej. Efektywnos¢ interpretowania danych moglaby wzrosna¢, gdyby mozliwe
byto wykrycie takich fragmentdéw jeszcze przed przystapieniem do ogladania fil-
mu. Brakuje jednak narzedzi oceny calosci nagrania wideo pod katem jego
jakosci lub kompletnosci. Ocena taka bytaby mozliwa w przypadku innej prezen-
tacji danych obrazowych — nie w postaci filmu, ale w postaci pojedynczego
obrazu przedstawiajacego cato§¢ wewnetrznej powierzchni przewodu pokarmo-
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wego. Opracowania metody generowania takiego obrazu podjela si¢ firma RF
System projektujac kapsutke endoskopowa o nazwie Sayaka [41]. W zapropono-
wanym rozwiazaniu kamera skierowana jest prostopadle i obraca si¢ dookota
gtéwnej osi kapsulki, a obrazy nakladane sa na siebie tak, aby uzyska¢ pojedyn-
czy obraz cato$ci przewodu pokarmowego. Wada tego rozwiazania jest jednak
duza ztozono$¢ konstrukcyjna, ruchome elementy oraz konieczno$¢ zasilania ze-
wnetrznym polem elektromagnetycznym. Koncepcja tworzenia pojedynczego
obrazu przedstawiajacego cato$¢ powierzchni przewodu pokarmowego jest nato-
miast warta blizszej uwagi — w dalszej czg$ci pracy zostanie przedstawiona
metoda generowania podobnego obrazu na podstawie filmu z kapsutki o nieru-
chomej kamerze.

W wykorzystywanych obecnie programach komputerowych do analizy fil-
méw endoskopowych brakuje takze narzedzi analizy ilo$ciowej, nie ma migdzy
innymi procedur do automatycznej detekcji zmian chorobowych i zliczania liczby
ich wystapien. W przypadku wystgpowania rozlegtych zmian chorobowych, obe;j-
mujacych znaczne powierzchnie, niemozliwe jest obliczenie udziatu tych zmian
w catkowitej powierzchni przewodu pokarmowego.

2.3. Przeglad kierunkow badan

Funkcje programéw stuzacych do wspomagania interpretacji filmow z endo-
skopii bezprzewodowej nalezy uzna¢ za niewystarczajace. Poprawa ich
funkcjonalnos$ci stanowi wyzwanie, ale jest zadaniem mozliwym do zrealizowa-
nia. W tym celu konieczne jest opracowanie nowych metod numerycznych do
wspomagania analizy filméw uzyskiwanych za pomoca endoskopu bezprzewodo-
wego. Ich wynikiem powinno by¢ skrocenie czasu poswigcanego przez lekarza na
interpretacj¢ filmu, zmniejszenie prawdopodobienstwa przeoczenia zmian patolo-
gicznych, zwigkszenie komfortu pracy diagnosty oraz umozliwienie
przeprowadzenia analiz ilosciowych.

Przeglad publikacji naukowych po§wigconych temu zagadnieniu pozwala za-
uwazy¢ kilka kierunkéw, w ktorych prowadzone sa badania. Jednym z nich jest
opracowanie metod klasyfikacji obrazéw endoskopowych [52], [55—74] na przed-
stawiajace stan normalny, zmiany chorobowe oraz obrazy nieprzydatne z punktu
widzenia diagnostyki medycznej (np. obraz treSci pokarmowej przestaniajacej
$wiatlo 1 $cianki przewodu pokarmowego). Dzigki temu uwaga gastroenterologa
moze skupi¢ si¢ gldwnie na interpretacji obrazéw zmian chorobowych. Inne po-
dejécie polega na kategoryzacji obrazéw ze wzgledu na ich przynaleznos¢ do
konkretnego odcinka przewodu pokarmowego [75-84] (przetyku, zotadka, dwu-
nastnicy, jelita cienkiego, jelita grubego) i jesli tylko wiadomo, w ktérym odcinku
przewodu pokarmowego wystgpuje poszukiwana zmiana patologiczna, wowczas
ogladanie filmu mozna ograniczy¢ do obrazow przedstawiajacych wlasnie ten od-
cinek. Trzeci kierunek polega na wstepnej analizie filmu pod wzgledem
intensywnosci zmian kolejnych obrazéw [11-18], [85-88] co ma zwiazek z nie-
rownomierng predkoscia przemieszczania si¢ endoskopu. W tym przypadku
w czasie odtwarzania filmu fragmenty, w ktorych obraz si¢ nie zmienia, odtwa-
rzane sa z wicksza szybkoscia, natomiast fragmenty, w ktoérych nastepuja szybkie
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zmiany tresci obrazu, odtwarzane sa w zwolnionym tempie. Czwarte podejscie
za$ polega na przetworzeniu filmu do postaci pojedynczego obrazu stanowiacego
odwzorowanie powierzchni catosci uktadu pokarmowego [11-13], [15], [16],
[18], [41] Ocena takiego obrazu zajmuje mniej czasu niz obejrzenie filmu.

Prace nad sposobami wspomagania interpretacji wideo z endoskopii, prowa-
dzone przez niezalezne grupy badawcze, dotycza metod detekcji obrazow
przedstawiajacych wybrane zmiany patologiczne w uktadzie pokarmowym, algo-
rytmoéw do segmentacji topograficznej oraz analizy ruchu wilasnego kapsutki. W
pracach [75-79] deskryptory koloru i tekstury opisane standardem MPEG 7 [89—
91] zostaly wykorzystane do tzw. segmentacji topograficznej, czyli klasyfikacji
obrazow ze wzgledu na ich przynaleznos¢ do okreslonej sekcji uktadu pokarmo-
wego. Podobne podejscie zaprezentowano w publikacjach [66], [81-84],
w ktorych deskryptory koloru i tekstury wykorzystano miedzy innymi do detekcji
przejscia kapsuty przez odzwiernik zotadka.

W artykutach [85-87] przedstawiono metodg, w ktdrej jako znaczacych uzyto
cech obrazu takich jak jasno$¢, kontrast oraz wybrane parametry geometryczne
obszaréw obrazu poddanego segmentacji. Por6wnanie wektoréw tych cech opisu-
jacych kolejne obrazy filmu umozliwito podzial jego fragmentéw ze wzgledu na
fazy ruchu jelit (skurcz, odpoczynek). Wykazano, ze fazy skurczu powodujq szyb-
sze przemieszczanie si¢ kapsuly wewnatrz uktadu pokarmowego,
a odpowiadajace im obrazy wymagaja wigkszej uwagi podczas interpretacji.

Metody shuzace do opisu parametréw ruchu wlasnego kamery endoskopowej
zostaty przedstawione w pracach [92-94]. Wykorzystuja one roéwnania geometrii
epipolarnej w potaczeniu z dopasowaniem (tzw. rejestracja) obrazéw pochodza-
cych z endoskopu oraz grafiki komputerowej uzyskanej na podstawie obrazow
objetosciowych tomografii rentgenowskiej lub rezonansu magnetycznego. Wyka-
zano przydatno$¢ tej metody w bronchoskopii (endoskopii drog oddechowych),
jednak dla potrzeb opisu ruchu wiasnego endoskopu kapsutkowego opisywany
sposob jest niewystarczajacy. Wynika to z faktu, ze w przeciwienstwie do stosun-
kowo sztywnych inieruchomych narzadéw jakimi sg tchawica i oskrzela, dla
ktorych utworzenie trojwymiarowego modelu wydaje si¢ tatwe, model elastycz-
nego i gigtkiego jelita cienkiego, bedacego dodatkowo w ciaglym ruchu, jest
w praktyce niewykonalny — cho¢ prace nad takim modelem sa prowadzone [95],
[96]. Ponadto nawet gdyby byto to mozliwe, to pacjentow poddawanych badaniu
endoskopem bezprzewodowym rzadko bada si¢ dodatkowo z wykorzystaniem
technik obrazowania trojwymiarowego, gdyz takie uzupelniajace badanie jest
zbyt kosztowne.

Na podstawie przegladu publikacji mozna stwierdzi¢, ze mamy do czynienia
ze wstgpnym stadium badan nad metodami analizy filméw z endoskopu kapsut-
kowego. Publikacje te, wykazuja potencjalne mozliwosci prezentowanych metod,
pod warunkiem ich dalszego rozwijania i udoskonalania. Wykazuje si¢ zwiazki
pomigdzy badanymi cechami obrazéw a wystgpowaniem zmian chorobowych,
charakterystycznych miejsc przewodu pokarmowego oraz fazami ruchu jelit. Pre-
zentowane Ww literaturze wyniki nie dowodza jednak, Ze proponowane
rozwiazania moga zosta¢ bezposrednio wykorzystane w praktyce, a sa jednocze-
$nie obarczone duzymi bl¢dami klasyfikacji lub ograniczaja si¢ do niewielkiej



2.3. Przeglad kierunkow badan 23

liczby wybranych przypadkdw, przez co sa statystycznie niewiarygodne. Pomimo,
ze publikowane materialty nie przedstawiaja jeszcze gotowych rozwiazan, to
wskazuja na potencjalne mozliwosci metod analizy obrazu w endoskopii bezprze-
wodowej.

2.4. Motywacja i cel badan

Choroby uktadu pokarmowego wystepuja stosunkowo czgsto i sa powaznym
problemem na calym §wiecie, w tym réwniez w naszym kraju. Powodzenie lecze-
nia choréb nowotworowych jelita, choroby Lesniowskiego-Crohna [97], [98] czy
innych choréb wrzodowych uktadu pokarmowego, uzaleznione jest od ich wcze-
snego rozpoznania — Wwymaga zatem stosowania nowoczesnych metod
obrazowania umozliwiajacych odnalezienie i identyfikacj¢ zmian patologicznych
wewnatrz uktadu pokarmowego. Potrzebne sa zwlaszcza metody umozliwiajace
badania przesiewowe, ktore bylyby zautomatyzowane i jednocze$nie tanie w za-
stosowaniu.

Metoda badania z wykorzystaniem endoskopu bezprzewodowego jest prak-
tycznie nieinwazyjna, a je$li porownac ja z klasyczna enteroskopiag to jest ona
rowniez znikomo uciazliwa dla pacjenta. Dla wielu objawéw wskazujacych na
potencjalne schorzenia jelita cienkiego endoskopia kapsutkowa jest obecnie zale-
cana jako podstawowe badanie diagnostyczne w przypadku niewyjasnionych
krwawien wewnatrz przewodu pokarmowego [32]. Pomimo swoich zalet i poten-
cjatu diagnostycznego endoskopia kapsutkowa jest malo znana i stosunkowo
rzadko stosowana. W Polsce takie badanie nie jest refundowane przez Narodowy
Fundusz Zdrowia a pacjent zmuszony jest zaptaci¢ za nie okoto trzy tysiace zto-
tych, przy czym, znaczny udzial w cenie badania ma praca lekarza.

Autor niniejszej rozprawy opracowatl wezesniej metody wykorzystujace mo-
dele deformowalne [23], [24], [99-105] oraz analize tekstury i barwy obrazow
[106-115]. Uzyskiwane wyniki pozwolity postawi¢ hipoteze, ze wlasnie te meto-
dy umozliwia rozwiazanie probleméw wystgpujacych podczas oceny
diagnostycznej filmow endoskopowych. We wczesniejszych pracach wykazano
przydatno$¢ opracowanych deformowalnych modeli siatkowych do rozpoznawa-
nia obrazéw i $ledzenia ruchu [23], [24], [99], [100], podobne modele moga by¢
przydatne w §ledzeniu ruchu wlasnego endoskopu bezprzewodowego. Prace doty-
czace analizy tekstury ibarwy doprowadzilty do powstania oryginalnego
programu komputerowego [106—-109], w ktérym zaimplementowane procedury
shuzace do obliczania cech obrazow wykraczaja poza specyfikacje okreslong stan-
dardem MPEG 7. Program ten z powodzeniem wykorzystano w wielu osrodkach
badawczych do analizy obrazéw biomedycznych [116—-146] i wykazano, ze zaim-
plementowane w nim metody sa uzyteczne do wykrywania lub oceny zmian
chorobowych. Mozna wigc przyjac¢, ze beda one rownie uzyteczne w przypadku
analizy obrazéw endoskopowych.

Dzicki wspodtpracy z Narodowym Instytutem Standardéw i Technologii
(USA), Azjatyckim Instytutem Gastroenterologii (Indie) oraz ze Szpitalem Kli-
nicznym im. N. Barlickiego Uniwersytetu Medycznego w Lodzi, autor uzyskat
dostgp do kilkudziesigciu filméw bedacych wynikiem badan przeprowadzonych
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za pomoca endoskopu bezprzewodowego. Filmy te poddano interpretacji medycz-
nej, a odnalezione obrazy zmian chorobowych zostaly oznaczone i opisane przez
wyspecjalizowanych diagnostow. Dostep do takiego materialu umozliwit przepro-
wadzenie wiarygodnej analizy statystycznej, optymalizacj¢ parametrow
proponowanych metod, wykonanie testow dla zréznicowanych, rzeczywistych
przypadkow oraz walidacj¢ zaproponowanych rozwiazan. Wspotpraca z gastroen-
terologami z o$rodkow medycznych umozliwita réwniez wykorzystanie opinii
lekarzy, uzyskanie oceny eksperta-praktyka oraz testowanie metod w warunkach
zblizonych do klinicznych.

Celem opisanych tu badan bylo opracowanie metod komputerowej analizy
obrazéw, uzytecznych do wspomagania diagnostyki medycznej przewodu pokar-
mowego z wykorzystaniem endoskopu bezprzewodowego z pojedyncza,
nieruchoma kamera zwrocona wzdhuz gtéwnej osi kapsutki. Przyjgto, ze cel powi-
nien zosta¢ osiagniety dla danych obrazowych pochodzacych =z obecnie
uzywanych endoskopoéw bezprzewodowych, bez wprowadzania w nich zmian
konstrukcyjnych ibez koniecznosci uzywania innych, wspomagajacych metod
wizualizacji lub lokalizacji.
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3.1. Model ruchu endoskopu

Bezposrednim wynikiem dziatania kapsuty endoskopowej jest sekwencja wi-
deo ztozona z okoto 50 000 obrazoéw. Biorac pod uwagg, ze nie wykorzystuje si¢
innych metod obrazowania, film ten stanowi jedyne zrédlo informacji o ruchu
kapsutki wzgledem $cian przewodu pokarmowego. Okreslenie sposobu porusza-
nia si¢ kamery na podstawie obrazoéw rejestrowanych przez t¢ kamerg nalezy do
grupy zagadnien analizy ruchu wlasnego (ang. egomotion). W klasycznym podej-
$ciu do rozwiazania tego zagadnienia [147—-149] ruch kamery okreslany jest przy
zatozeniu, ze porusza si¢ ona w przestrzeni tréjwymiarowej w nieruchomym $ro-
dowisku. Kamera ma w takim przypadku sze$¢ stopni swobody ruchu wzglgdem
tego Srodowiska i moze si¢ przesuwaé w trzech kierunkach: przod-tyt, lewo-pra-
wo 1 gora-dot oraz obraca¢ w osi podtuznej i w osiach poprzecznych poziomej
1 pionowe;j.

Rozwiazanie problemu ruchu wiasnego polega na odnalezieniu w dwoch ko-
lejnych obrazach tych samych charakterystycznych punktow sceny. Kiedy znane
sa wlasciwosci uktadu optycznego, przesunigcia charakterystycznych punktow
sceny w czasie oraz ich odleglosci od kamery, mozna sformutowaé réwnania,
w ktorych niewiadomymi sg wektor przesunigcia i katy obrotu kamery. Rozwiaza-
nie tych réwnan prowadzi do opisu ruchu kamery wzgledem sceny w sposob
ilosciowy.

W przypadku endoskopu bezprzewodowego problem estymacji ruchu wtasne-
go jest jednak bardziej zlozony, poniewaz §rodowisko, w ktérym porusza sig
kamera, nie jest nieruchome. W wyniku skurczy jelit powierzchnia przewodu po-
karmowego porusza si¢ izmienia swoj ksztalt. Nie sa tez znane odleglosci
pomigdzy punktami sceny i nie jest rdwniez mozliwe zmierzenie odlegtosci po-
migdzy punktem sceny akamera. Ponadto, nalezy pamigta¢, ze obrazy
w endoskopie SB (ang. small bowel) generowane sg z czgstotliwoscia dwoch na
sekundg, a kolejne obrazy w serii moga przedstawia¢ zupelnie inne fragmenty
przewodu pokarmowego. Taka sytuacja ma miejsce przede wszystkim podczas ru-
chow mieszajacych, ktore sprawiaja, ze w kolejnych obrazach nie wystgpuja te
same punkty charakterystyczne.

Rozwiazanie zagadnienia analizy ruchu kapsutki endoskopowej wymaga wigc
sformutowania dodatkowych zalozen upraszczajacych. W zaproponowanym mo-
delu ruchu zaklada si¢ migdzy innymi, ze kapsutka utrzymuje okreslona
orientacj¢ wzgledem otaczajacego ja srodowiska, z czego wynikaja ograniczenia
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dotyczace stopni swobody jej ruchu. Ponadto, zaktada sig, ze przewod pokarmo-
wy, Wwktorym porusza si¢ endoskop bezprzewodowy charakteryzuje si¢
okreslonym ksztaltem, rozmiarami oraz wlasciwo$ciami mechanicznymi.

b)
Rys. 3.1. Rzutowanie obrazu w endoskopie bezprzewodowym: a) wewnatrz elastycznego
Scistego przewodu i b) wewnatrz sztywnej rury.

Predkos¢ i orientacja endoskopu zaleza od ksztaltu i ruchéw perystaltycznych
uktadu trawiennego. Jednak ze wzgledu na wydtuzony ksztalt kapsulki i stosun-
kowo male §wiatto jelita cienkiego, ktore zaciska si¢ wokot niej, przez wigkszos¢
czasu jej orientacja jest zgodna z kierunkiem przebiegu jelita. Skurcze perystal-
tyczne powoduja przepychanie kapsutki w kierunku zgodnym z przebiegiem
przewodu pokarmowego, biorac pod uwage konstrukcje endoskopu réwniez o$
kamery jest z nim zgodna. W rzeczywisto$ci, w wyniku pofatdowania powierzch-
ni przewodu pokarmowego i ruchéw mieszajacych, endoskop moze si¢ ustawic
skosnie Iub poprzecznie do kierunku ruchu. Mozna jednak przyjac, ze taka orien-
tacja jest krotkotrwata i wystepuje stosunkowo rzadko.
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Ograniczenia co do orientacji kapsutki wzgledem przewodu pokarmowego
powoduja, ze ruch obserwowany w obrazach z endoskopu bezprzewodowego ma
specyficzny charakter. Gdy kamera endoskopu zwrdcona jest zgodnie ze zwrotem
wektora jej ruchu, to $ciany przewodu pokarmowego w obrazie przesuwaja sig od
jego $rodka na zewnatrz. W odwrotnym przypadku $ciany w obrazie przesuwaja
si¢ od zewnatrz do jego srodka. Oznacza to, ze szybko$¢ przemieszczania si¢ kap-
sutki endoskopowej mozna okresli¢ na podstawie przemieszczen tre§ci obrazu
wzdtuz potprostych o poczatkach w srodku obrazu.

Powiazanie predkosci przemieszczania si¢ endoskopu z ruchem w obrazie
wymaga przyjgcia jednego z dwoch proponowanych modeli geometrii przewodu
pokarmowego [150]. W pierwszym z nich przyjmuje sig, ze Sciany przewodu po-
karmowego $cisle przylegaja do obudowy kapsuiki, wtym réwniez do
przezroczystej koputki ostaniajacej kamerg. W takim przypadku (rys. 3.1 a), po-
niewaz koputka jest sferyczna, to odleglos¢ S, o jaka przesuwa si¢ kapsutka, jest
proporcjonalna do réznicy kata ¢, pod jakim widoczny jest wybrany punkt ota-
czajacego Srodowiska w kolejnych obrazach. Obraz tego punktu na powierzchni
rzutowania (przetwornika optoelektrycznego) tworzy si¢ w odlegtosci d od osi
uktadu optycznego kamery ($rodka przetwornika). Parametr d powiazany jest
z katem ¢ zalezno$cia d = f'tan(p), gdzie fjest ogniskowa obiektywu kamery. Stad
predkos¢ kapsutki mozna przyblizy¢ rownaniem (3.1.1).

¢ l(dtm)—t 1(&)
an | =T mtan | (3.1.1)

Wielko$¢ d, jest odlegloscia obrazu punktu przewodu pokarmowego mierzona
od $rodka powierzchni przetwornika w chwili . Wielko$¢ d., jest odlegtoscia ob-
razu tego samego punktu mierzona w czasie ¢—Af. Roznica Af jest czasem
pomigdzy uzyskaniem dwoch kolejnych obrazow i w przypadku kapsutki wyko-
rzystywanej w badaniach wynosi 0,5 s.

W drugim modelu zastosowano rownania rzutowania perspektywicznego przy
zatozeniu, ze Sciany przewodu pokarmowego sa sztywna rura o okraglym prze-
kroju i znanej $rednicy. Przyjeto, ze $rednica przewodu jest rowna $rednicy (27p)
kapsultki endoskopu. Odlegtos¢ S kapsutki od punktu na powierzchni przewodu
pokarmowego jest w tym przypadku odwrotnie proporcjonalna do odlegltosci ob-
razu tego punktu od srodka powierzchni przetwornika. Predkos$¢ kapsutki mozna
zatem estymowac za pomocg rownania (3.1.2).
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Z technicznego punktu widzenia problemem jest nieznajomos$¢ rozdzielczosci
przetwornika optoelektrycznego oraz ogniskowej obiektywu. Producent nie udo-
stgpnia niestety szczegdtowych danych dotyczacych parametrow uktadu
optycznego kapsulki. Jednakze na podstawie ograniczonych informacji dotycza-
cych kata widzenia y oraz $rednicy obrazu D mozna oszacowac, ze:
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D
/= tan (y/2) (3.1.3)

Nalezy podkresli¢, ze obydwa uproszczenia pozwalaja jedynie na zgrubne
oszacowanie predkosci endoskopu bezprzewodowego wewnatrz uktadu pokarmo-
wego. Zastosowane uproszczenia sa kompromisem pomigdzy doktadnoscia
obliczen a prostota modelu ruchu. Wynikaja one w duzym stopniu z braku infor-
macji potrzebnych do pelnej analizy ruchu wlasnego, np. informacji
o rzeczywistej odlegtosci punktu sceny od kamery.

3.2. Modele deformowalne

Tradycyjne techniki przetwarzania obrazow wymagaja na ogét, aby wyniki
jednej procedury stanowity dane wejsciowe nastgpnej. Stosunkowo proste techni-
ki ialgorytmy taczone sa kolejno tworzac bardziej skomplikowane systemy
przetwarzania i analizy obrazow. Przyktadowo problem $ledzenia ruchu Iub dopa-
sowywania do siebie tre§ci dwu podobnych obrazoéw (ang. image registration)
tradycyjnie rozwiazuje si¢ dzielac go na dwa mniejsze zagadnienia rozwiazywane
kolejno.

Pierwsze z nich polega na obliczeniu pola ruchu (ang. motion field) lub prze-
ptywu optycznego (ang. optical flow) [151]. Pole ruchu oznacza rzut wektorow
ruchu w przestrzeni tréjwymiarowej na plaszczyzng obrazu. Przeptyw optyczny
z kolei oznacza pole wektorowe okreslajace przesunigcia tresci dwoch obrazow
migdzy soba i umozliwiajace przeksztalcenie jednego obrazu w drugi. Z punktu
widzenia przetwarzania obrazow oba okreslenia sa zblizone i czgsto przyjmuje
sig, ze pole ruchu mozna estymowac przepltywem optycznym. Obliczenie przepty-
wu optycznego polega na wyznaczeniu w jednym z obrazéw charakterystycznych
miejsc, a nastgpnie odnalezieniu punktow podobnych do nich w drugim obrazie.
Poszukiwane wektory przeptywu okreslaja przesunigcie miedzy odpowiadajacymi
sobie migjscami w jednym i drugim obrazie. Istnieje szereg metod [151-160]
okreslajacych sposob wyboru takich miejsc oraz mierzenia podobienstwa migdzy
nimi. Stosuje si¢ je zaleznie od konkretnego zagadnienia, wymaganej doktadnosci
czy rodzaju obrazéw. Istotne jest, Ze w otrzymanym polu wektorowym wystepo-
wacé moga bledy, ktére wynikaja z niewlasciwego przypisania do siebie puntow
z jednego i drugiego obrazu. Moze to by¢ spowodowane zaktéceniami tworzacy-
mi przypadkowo podobne wzory w obu obrazach lub tym, ze w obrazie wystepuja
powtarzajace si¢ fragmenty. Przyktadowo, rézne cho¢ identyczne okna jadacego
autobusu lub pociagu moga zosta¢ uznane w kolejnych obrazach za to samo okno.

Drugim etapem analizy obrazu, po obliczeniu przeptywu optycznego, jest
uwzglednienie relacji przestrzennych w obrazie. Wykorzystuje si¢ tu pewna wie-
dze¢ wstgpna o tym jakiego rodzaju przesunigcia w obrazie sa mozliwe lub
oczekiwane. W przypadku sztywnych obiektow przyjmuje si¢ np. ze ich ruch
mozna opisa¢ rownaniem transformacji afinicznej, gdzie na podstawie pola wek-
torowego estymowane sg macierz transformacji i wektor przesunigcia. Nalezy
zwroci¢ uwage, ze przy sekwencyjnym stosowaniu obu metod btedy obliczenia
pola wektorowego maja istotny udziat w obliczonych parametrach transformacji,
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a te nie sa wykorzystywane do korygowania btedow podczas obliczania pola wek-
torowego.

Analiza obrazéw obejmuje czgsto zagadnienia i problemy, ktérych rozwiaza-
nie wymaga zastosowania rownolegle kilku tradycyjnych sposobow
przetwarzania. Takim przypadkiem jest omawiana diagnostyka obrazowa, ktora
wymaga zastosowania kilku algorytméw przetwarzania i analizy obrazéw. Mode-
le deformowalne stanowia wlasnie jedno z mozliwych podej$¢ do *laczenia
odrebnych metod, ktore funkcjonujac tacznie uzupelniaja si¢ i koryguja efekty
swoich dziatan. Cecha wspdlna 1 wyrdznikiem modeli deformowalnych jest mig-
dzy innymi umozliwienie potaczenia wybranego algorytmu przetwarzania obrazu
oraz metody narzucajacej ograniczenia wynikajace z wiedzy o zaleznosciach
przestrzennych wystepujacych w tym obrazie. Oba elementy dziataja w modelu
wspoltbieznie i wplywaja na siebie wzajemnie w celu korygowania bledéw. Podej-
$cie takie prowadzi do powstania jakosciowo nowych rozwiazan o zwigkszonej
odpornosci na zaktocenia oraz mogace si¢ pojawiac btedy (ang. robustness).

Ideg 1 sposob dziatania modeli deformowalnych najprosciej mozna przedsta-
wi¢ na przyktadzie aktywnego konturu [21], [103-105], [161-170]. Model ten
jest przyktadem potaczenia algorytmu obliczania gradientu jasno$ci obrazu z wie-
dza o tym, ze kontur jest ciagla i gladka krzywa. W matematycznym opisie
aktywny kontur jest krzywa dang funkcja parametryczna v(s) = [x(s), y(s)]", gdzie
v jest wektorem wspotrzednych punktéw krzywej, a s € (0, I) jest parametrem.
Aktywnemu konturowi przypisuje si¢ pewien funkcjonatl nazywany energia we-
wngtrzng (3.2.1). Ta energia jest catkg lokalnych ggstosci energii liczona wzdtuz
konturu. Ggstos¢ energii w kazdym punkcie konturu jest suma dwoch sktadnikow.
Pierwszy, E, (tzw. energia zewngtrzna), reprezentuje udziat tradycyjnego algoryt-
mu przetwarzania obrazu. Drugi natomiast, E; (tzw. energia wewngtrzna),
reprezentuje wptyw narzuconych ograniczen wynikajacych z zaleznos$ci prze-
strzennych.

1
E _!:(Eg(s)%—El(s))ds G21)

W oryginalnym modelu aktywnego konturu [21] energia E, (3.2.2) jest pro-
porcjonalna do wartosci bezwzglednej gradientu jasnosci I(.) obrazu w punkcie
v(s) ze znakiem minus. Energia E; (3.2.3) jest obliczana z wykorzystaniem roéwna-
nia energii potencjalnej struny. Wspotczynniki p, 7 i £ sa parametrami, parametr p
okresla odporno$¢ modelu na zginanie (sprezysto$c), parametr 7 — odporno$¢ na
rozciaganie (rozciagliwos$¢), natomiast & — site, z jaka oddziatluje obraz.

E(s)==&V I(v(s)] (3.2.2)
avl | |&v[
Ei(S)=fd—: +P‘dsvz (3.2.3)

Poszukiwanie rozwiazania, w tym przypadku konturu w obrazie, polega na
minimalizacji wartosci funkcjonatu (3.2.1) przez modyfikowanie funkcji v(s)
wspotrzednych x i y punktéw krzywej.
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W praktyce problem rozwigzywany jest numerycznie, co wymaga dyskretyza-
cji parametru s. Wowczas catka réwnania (3.2.1) zmieniona zostaje w sumg
energii czastkowych w dyskretnych wezlach modelu. Funkcjonat staje si¢ funkcja
wielu zmiennych, gdzie zmiennymi sa wspotrzedne poszczegoélnych punktow za-
faman krzywej. Rozwiazanie problemu polega na zmianie tych wspotrzednych,
w taki sposob, aby zminimalizowa¢ warto$¢ funkcji. Jednym ze sposobow mini-
malizacji funkcji jest zastosowanie optymalizacji gradientowe;j.

Analizujac rdwnania aktywnego konturu mozna zauwazy¢, ze majq one nastg-
pujace wlasciwosci. Minimalizacja wielkosci E;, a wigc wartosci bezwzglednej
pierwszej i drugiej pochodnej wspotrzgdnych po parametrze s, powoduje wygla-
dzanie przebiegu konturu. Sktadnik ten przeciwdziatla zginaniu i rozciaganiu
konturu. Minimalizacja sktadnika E, powoduje lokalne przemieszczanie si¢ punk-
tow konturu (weztow) do miejsc o duzej wartosci bezwzglednej gradientu
jasnosci obrazu.

Optymalizacja gradientowa jest metoda iteracyjna — wymaga ona zainicjowa-
nia konturu, czyli arbitralnego wyboru jego wstgpnego ksztattu i potozenia. W
kolejnych krokach uzyskuje si¢ rozwiazania coraz blizsze lokalnego minimum
funkcji. Metoda ta wymaga obliczenia gradientu minimalizowanej funkcji w kaz-
dej iteracji — jest to wielowymiarowy wektor w przestrzeni wspotrzednych
wszystkich wezléw modelu. Rzut tego wektora na podprzestrzen wspotrzednych
pojedynczego wezta mozna interpretowaé jako site oddziatujaca na ten wezet
1 wywolujaca jego ruch. Wizualizacja kolejnych etapoéw dzialania modelu defor-
mowalnego pokazuje, ze przemieszcza si¢ on i zmienia ksztatt pod wptywem sit
oddzialujacych na poszczegodlne wezty. Model taki, zmieniajacy swoj ksztalt
w czasie, nazywany jest dynamicznym. Zmiana ksztaltu i potozenia modelu
w wyniku minimalizacji funkcji energii bedzie dalej nazywana dopasowaniem.
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o

c) d)

Rys. 3.2. Przyktady prob oznaczania konturu lewej komory serca w obrazie
ultrasonograficznym: a) obraz oryginalny, b) warto$¢ bezwzgledna gradientu jasno$ci
obliczona za pomoca operatora Sobela, ¢) kontury uzyskane po zastosowaniu filtracji

medianowej, progowania jasnosci i obliczania wartosci bezwzglednej gradientu jasno$ci
oraz d) model aktywnego konturu.

Wiasciwos$cia modelu dynamicznego jest to, ze w wyniku optymalizacji znaj-
dowane jest lokalne minimum energii. Minimum to wystgpuje w przypadku,
w ktorym sity bedace wynikiem obliczania gradientu wielkos$ci E; oraz E,, rOwno-
waza si¢ w kazdym wezle modelu. W modelu dynamicznym ksztalt konturu
zmienia si¢ wigc pod wptywem sit oddziatywania obrazu (zewnetrznego pola)
oraz sit oddzialywan wewngtrznych nazywanych naprezeniami. Wynikowy
ksztalt osiagany jest wigc po zrownowazeniu sig tych sit 1 zalezy migdzy innymi
od poczatkowego ksztattu modelu. Przyktadem zastosowania aktywnego konturu
jest segmentacja obrazow ultrasonograficznych (rysunek 3.2) w celu wyznaczenia
obszaru przekroju komoér serca. Wykorzystanie klasycznych algorytmow takich
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jak transformacja za pomoca operatora gradientowego, filtracji i progowania ja-
snos$ci (rysunek 3.2 b i 3.2 ¢) nie prowadza do uzyskania jednospdjnego obszaru
tak jak ma to miejsce w przypadku zastosowania aktywnego konturu (rysunek
3.2 4d).

a) b)
Rys. 3.3. Interpretacja graficzna modeli deformowalnych: a) powierzchnia do segmentacji
obrazéw trojwymiarowych i b) ptaska sie¢ do §ledzenia ruchu w obrazach wideo.

Modele deformowalne réznig si¢ miedzy soba pod wieloma wzgledami.
Pierwszym z wyr6znikow jest ich zastosowanie 1 wynikajace stad wymagania do-
tyczace wymiaru przestrzeni, w ktorej sa zdefiniowane oraz wymiaru przestrzeni
parametrow. Modele konturéw sa narzedziami wykorzystywanymi gléwnie do
segmentacji obrazow, operuja w przestrzeni dwuwymiarowego obrazu i opisane
s jednym parametrem. Deformowalna powierzchnia zamknigta [105], [171-177]
jest uogdlnieniem modelu konturu na przypadek przestrzeni trojwymiarowej. Po-
wierzchnia taka jest opisana funkcja parametryczna dwoch parametréw. Jej
zastosowaniem jest np. segmentacja obrazéw trojwymiarowych rezonansu ma-
gnetycznego, tomografii komputerowej lub ultrasonografii trojwymiarowe;.
Modelem w pewnym sensie posrednim migdzy konturem a powierzchnia jest mo-
del wycinka ptaszczyzny [99—102], [178—186]. Opisany jest on para parametrow,
podobnie jak w przypadku deformowalnej powierzchni, a operuje w przestrzeni
dwuwymiarowego obrazu ptaskiego, tak jak aktywny kontur. Po dyskretyzacji pa-
rametrow model wycinka plaszczyzny mozna przedstawi¢ w postaci ptaskiej sieci
potaczonych we¢ztow, umieszczonej na powierzchni obrazu. Modele tego rodzaju
wykorzystywane sa do $ledzenia ruchu lub dopasowywania do siebie tresci
dwodch podobnych obrazow.

W przypadku modeli konturu oraz deformowalnej powierzchni opracowano
modele nieparametryczne wykorzystujace tzw. metode poziomic [22], [96], [187—
198] (ang. level set method). W metodzie tej wykorzystywana jest funkcja, nazy-
wana poziomicowa, ktdrej argumentami sa wspotrzedne analizowanego obrazu.
Funkcja ta ewoluuje — zmienia si¢, pod wptywam obrazu oraz oddzialtywan wy-
gladzajacych. Wynikowy kontur (w przestrzeni dwuwymiarowej) lub
powierzchni¢ (w przestrzeni trojwymiarowej) wyznaczaja miejsca zerowe tej
funkcji. W odréznieniu od modelu parametrycznego, zachowujacego topologig,
modele wykorzystujace metode poziomic moga topologi¢ modyfikowac. W cza-
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sie ewolucji moze si¢ zmieni¢ liczba konturéw i moga pojawi¢ si¢ kontury za-
mknigte wewnatrz innych.

W przypadku modeli parametrycznych dyskretyzowane sa parametry modelu.
W przypadku modelu niesparametryzowanego, dyskretyzacja dokonywana jest
w dziedzinie funkcji poziomicowej, zazwyczaj zgodnie z rastrem analizowanego
obrazu.

Innym stosowanym podziatem modeli konturo6w i powierzchni, zaré6wno para-
metrycznych jak i1 nieparametrycznych, jest podzial na modele brzegowo zalezne
(ang. edge-based) 1 obszarowo zalezne (ang. region-based). Pierwsza grupa wy-
korzystuje do sterowania ksztattem modelu cechy charakteryzujace granice
migdzy obszarami (np. gradient jasnosci), w drugiej grupie zmiana ksztattu jest
wywotywana przez cechy wyrdzniajace obszary obrazu (np. poziom jasnosci ob-
razu).

Cecha wspolna wszystkich wymienionych kategorii modeli deformowalnych
jest potaczenie oddziatywania lokalnych wtasnosci obrazu oraz narzuconych wia-
sno$ci modelu. Whasciwos¢ ta moze by¢ przydatna w analizie ruchu endoskopu
bezprzewodowego, gdyz pozwala wprowadzi¢ do procesu analizy ograniczenia
wynikajace z przyjetego modelu ruchu.

3.3. Koncepcja deformowalnych pierscieni

Rozwiazaniem pozwalajacym potaczy¢ metody obliczania przeptywu optycz-
nego, ograniczenia przestrzenne i zaproponowany model ruchu endoskopu
bezprzewodowego, jest opracowany model deformowalny o ksztalcie koncen-
trycznych pier§cieni (ang. model of deformable rings — MDR). Model ten ma za
zadanie wstepne przetworzenie danych wideo z endoskopu 1 wygenerowanie do-
datkowej informacji, ktéra wspomoglaby ich interpretacjg. Jest to model
dyskretny wycinka ptaszczyzny z dwoma parametrami, dziatajacy w przestrzeni
ptaskiego obrazu. Model ten mozna przedstawi¢ w postaci plaskiej sieci potaczo-
nych wezlow, ktorej oryginalna cecha jest wzajemne rozmieszczenie weztow oraz
sposob ich taczenia.

W zaproponowanym rozwiazaniu wezly okreslone para indekséw (dyskret-
nych parametrow) p=1,2,..P ig=1,2,..0 wraz z polaczeniami tworza sie¢
(graf planarny) o ksztalcie koncentrycznych pierscieni (rys. 3.4 a), zdefiniowana
w dwuwymiarowe] przestrzeni analizowanego obrazu. Wspotrzedne weztéw po
zainicjowaniu modelu dane sa rdownaniem (3.3.1), parametr » wystgpujacy w tym
réOwnaniu jest promieniem wewngtrznego pierscienia, za$ parametr w jest stosun-
kiem promieni dwoch sasiednich pierscieni (wigkszego do mniejszego).

\A'pq:[)?pq ﬁquzrw”l[cos(zgq) sin(zgq )] (3.3.1)

W pracy przyjeto, ze znak ~ (tzw. daszek) oznaczaé bedzie wektory 1 wartosci

wspotrzednych wezldow po zainicjowaniu modelu, przed rozpoczgciem procesu
dopasowania. Sa to wspotrzedne wezlow w modelu nieznieksztalconym jeszcze
oddzialywaniem obrazu. Przyj¢to takze, ze poczatek uktadu wspotrzednych znaj-
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duje si¢ w $rodku analizowanego obrazu. Parametry » i w sa tak dobrane, aby
zmieéci¢ model wewnatrz pola widzenia kamery endoskopu z zachowaniem pew-
nego marginesu dookota (rys.3.4b). Potrzeba zapewnienia tego marginesu
wynika stad, ze w czasie procesu dopasowania, punkty wezlowe moga zmieniac
swoje potozenie, siatka moze ulega¢ deformacjom i moze sig tez powigkszac.

a) b)
Rys. 3.4. Budowa modelu ztozonego z deformowalnych pierscieni: a) schemat potaczen
wezlow oraz ich indeksowanie, b) model po zainicjowaniu na powierzchni analizowanego
obrazu

Podstawowa zasade dziatania modelu mozna opisaé w nastgpujacy sposob:
dla kazdego wezta zapamigtywane sa lokalne charakterystyki obrazu wystgpujace
w jego aktualnym potozeniu. Po zmianie obrazu na kolejny, we¢zly poszukuja ta-
kich miejsc, ktorych charakterystyki sa najbardziej zblizone do zapamigtanych. W
wyniku tych poszukiwan wezly przesuwaja si¢ w strong tych miejsc, przy czym
ich ruch jest do pewnego stopnia ograniczony przez naprezenia — narzucone ogra-
niczenia dotyczace zmiany ksztaltu siatki. Wraz z zakonczeniem ruchu weztéw
zapamigtywane sa lokalne charakterystyki aktualnego obrazu i procedura zostaje
powtorzona dla kolejnych obrazéw sekwencji wideo.

Ruch punktow weztowych jest wynikiem minimalizacji energii danej réwna-
niem (3.3.2). Energia ta jest zdefiniowana dla modelu z dyskretnymi parametrami
(indeksami) p i g — nie wystgpuje w nim wigc catka powierzchniowa, lecz sumy
sktadowych energii czastkowych poszczegdlnych wezidw oznaczonych para tych
indeksow. Sktadnikami energii czastkowych sa energie wptywu obrazu na potoze-
nie wezla M, , oraz energie naprezen (korekcji ksztattu) £, ,.

P9
EMDR:Z Z (Mpq+qu) (332)
p=1¢q=1
Energia MDR jest funkcja wspotrzednych wszystkich punktow weztowych
modelu. Model znajduje si¢ w przestrzeni dwuwymiarowej, wigc liczba zmien-
nych tej funkcji jest dwukrotnie wigksza od liczby wszystkich punktow
wezlowych 1 jest rowna 2PQ.
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Dopasowanie modelu polega na takiej zmianie wspotrzednych x iy wszyst-
kich weztow p g, aby zminimalizowaé warto$¢ funkcji celu Eypr. Do
optymalizacji tej funkcji mozna zastosowa¢ minimalizacje¢ gradientowa. W meto-
dzie tej, dla okreslonego wektora zmiennych X (wektor zawiera wspotrzedne
wszystkich wezlow) obliczany jest gradient funkcji. Indeks (i) oznacza numer ko-
lejnego przyblizenia (kroku, iteracji) procedury optymalizacji. Nastgpnie od
wektora X odejmowana jest warto$¢ proporcjonalna do obliczonego wektora
gradientu. Dla wynikowego wektora X“*”) ponownie obliczany jest gradient mini-
malizowanej funkcji. Procedura ta jest powtarzana wielokrotnie, az do uzyskania
odpowiednio malej wartosci bezwzglednej wektora gradientu lub do wykonania
zatozonej liczby powtorzen. Dla funkcji Eypr mozna zapisa¢ rownanie (3.3.3)
modyfikujace wektor jej zmiennych w celu minimalizacji jej warto$ci.

X(i+1):X([)_v EMDR (X(L)) (333)

33 (M, 4E, |

p=1g=1

VE,pr=V

P Q
=(ZZ(VMM+VEM) (334)

W celu skrdcenia czasu koniecznego do przeprowadzenia powyzszej minima-
lizacji przyjeto uproszczenie dotyczace przyblizonego wyznaczania gradientu
funkcji. Mozna zauwazy¢, ze gradient wielkosci M, , zalezy wylacznie od potoze-
nia wezla p ¢ 1nie zalezy od potozenia pozostalych weztow. Wplyw obrazu na
wezty moze by¢ wige obliczony indywidualnie dla kazdego wezta. Wartos¢ gra-
dientu E,, zalezy natomiast nie tylko od wspotrzednych punktu weztowego p, g,
ale rowniez od wspodlrzednych innych weztow, z ktorymi wezet p g pozostaje
w interakcji. Mozna jednak przyjaé, ze istotny wptyw na wektor gradientu energii
E,, maja wylacznie wspotrzedne wezta p g, a wspotrzedne weztdw pozostajacych
z nim w interakcji maja wpltyw mozliwy do pominigcia. Przy takim uproszczeniu
réownanie gradientu funkcji energii mozna zapisa¢ w postaci (3.3.5). Symbolami
x°,4 oraz y°,, oznaczono wersory w kierunkach wyznaczonych przez osie odpo-
wiednich wspotrzednych.

2 & oM oM OE OE
V E \ipr™ ’ Ly y? P x4y,
MDR ; qZ:l X pg ox,, Vg 3., X pg ax,, Vg 3y, (3.3.5)

Ta uproszczona formuta, w ktorej zmienne bedace wspotrzednymi wezta p, g
modyfikowane sa wylacznie na podstawie czastkowych pochodnych wielkosci
M,, 1 E,,, zaleznych — jak si¢ uznaje — wylacznie od wspotrzednych wezta p g,
pozwala wielokrotnie skroci¢ czas potrzebny do obliczenia gradientu funkcji
Evpr. Podczas prowadzonych eksperymentéw nie stwierdzono, aby uproszczenie
to miato istotny wplyw na zbieznos¢ procesu optymalizacji.

3.4. Wplyw obrazu na MDR

Podstawowym zadaniem deformowalnych pierscieni jest podazanie za ru-
chem $cian przewodu pokarmowego, a to z kolei powodowane jest przez sktadnik
M, , funkcji celu Eypr. Wybor odpowiedniej formuty energii czastkowej M, , oraz
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dobdr jej udzialu w Ejypr ma wigc istotny wptyw na sposob dziatania catego mo-
delu.

Jak juz wspomniano, celem modelu jest umieszczenie weztow w miejscach
w aktualnie analizowanego obrazu, ktore sa podobne do miejsc odnalezionych
w obrazie poprzednim. Oznacza to konieczno$¢ wykorzystania miary podobien-
stwa lub r6znicy migdzy poréwnywanymi fragmentami obrazéw. W przypadku
MDR rozwazano wykorzystanie kilku takich miar, wcze$niej wykorzystywanych
w zastosowaniach medycznych do dopasowywania obrazéow [157], [158], [199—
207] oraz w kompresji wideo do kompensacji ruchu [208-215], m.in.: znormali-
zowang korelacj¢ wzajemna (ang. normalized cross-correlation — NCC) [216—
218], informacj¢ wzajemna (ang. mutual information — MI) [158], [203], [219],
btad $redniokwadratowy (ang. mean square error — MSE) [220] oraz $rednia r6z-
nic bezwzglednych (ang. mean absolute difference — MAD) [213-215], [221].

Miary MAD i MSE stosowane do kompensacji ruchu okreslaja réznice po-
migdzy dwoma blokami NxN pikseli. Pierwszy z blokow jest konstruowany na
podstawie obrazu uzyskanego w czasie -At we wspdtrzednych [x,.a, yia”, drugi
za$ powstaje z uzyciem obrazu uzyskanego w czasie ¢ we wspoOtrzednych [x,, y.]".
Miary MAD i MSE sa zdefiniowane odpowiednio réwnaniami (3.4.1) i (3.4.2),

gdzie N jest liczba naturalna nieparzysta, a funkcja I(-) reprezentuje jasnos$¢ obra-
zu we wspotrzednych x, y.

(N-1)/2  (N=1)2

MAD(x’y): 2 Z Z |It(x+m’y+n)_1t7At(xr—At+m:ytht+n)|
N* =—(N=1)12 n=—(N=1)12
(3.4.1)

Z (I,(x—l—m,y—l—n)—ll_m(x,_m—l-m,y,_m—Fn))z
(3.4.2)

Miara podobienstwa NCC dwoch blokow pikseli z kolejnych obrazéw wideo
zdefiniowana jest natomiast rownaniem (3.4.3), w ktorym u oznacza warto$¢
srednia jasnosci, a o jest jej odchyleniem standardowym. Wielkosci te sa oblicza-
ne wewnatrz odpowiednich blokéw obrazu.

(N=1)2 (N=1)/2

1172 et 12 ((I,(x+m , vt n)_lur)(ltlet(xtlet_’_ m, yt*At+n)_lut7At))

NCC|x, y)=2=

o-to-tht

(3.4.4)

N n=—(N-1)2 n=—(N-1)12 (3.4.5)

1 (N-1)/2 (N=1)/2 5 5
o,= W Z It(x+m,y+n) — U, (346)
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(N

— (N-1)12
Hi—ar= Z Z Il—At(xt—At+mryl—At+n) (3.4.7)
(N—

12 n=—(N=1)I2

=L
N2 =

L[ e e .
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Ostatnia z analizowanych tu miar, informacja wzajemna MI, jest zdefiniowa-
na rownaniem (3.4.9) itraktuje poréwnywane bloki pikseli jako realizacje
pewnych zmiennych losowych 4 oraz B. Funkcja P(4, B) oznacza prawdopodo-
bienstwo rownoczesnego wystapienia zdarzen A 1B, P(A) oraz P(B) sa
odpowiednio prawdopodobienstwami zdarzenia A i zdarzenia B. W zastosowa-
niach zwiazanych z analiza obrazoéw zdarzenia A oraz B oznaczaja wystapienia
okreslonej jasno$ci wewnatrz bloku obrazu. Przyjeto, ze jasno$§¢ moze zmieniaé
si¢ od zera do jasno$ci maksymalnej /,,, a w takim przypadku funkcje prawdopo-
dobienstw sg odpowiednimi histogramami jasnosci.

I 1
n m P(A B)
MI(4, B)= P(4,B)log— 4. 349
A= 2, PA)P(B) (.49)
(N—1))2  (N=1)2
_ 1 1, I(x—l—m y+n)=A4
P(A)=— (3.4.10)
N* =" ty2n=(vey2 |0, 1(x+m, y+n)# 4

1 "SR L L (X my,n)=4
1 34.11
0 Iz Al(xt atm, Y. A’+n) #4 ( )

2
N7 = (N=1)2n=—{N=1)12

1 (N=1)2
P(4,B)=—L
Ve, %

(N=1)/2
" 1, It(x+m,y+n):A /\It—At(xt7At+m’yt7At+n):B
: —1)/2 n==(N-1)12

0, Lix+m,y+n|#AVI1_,(x_,+m,y,_,+n|#B
(3.4.12)

Nalezy zauwazy¢, ze wartosci funkcji MAD 1 MSE sa liczbami wymiernymi,
wigkszymi lub rownymi zeru. Im mniejsze sg ich warto$ci, tym wigksze jest po-
dobienstwo pomiedzy porownywanymi blokami obrazéw. Wynika stad, ze
dopasowanie obrazéw mozna uzyska¢ przez minimalizacj¢ wartosci tych funkcji.
W przypadku miar MI i NCC mamy do czynienia z sytuacja odwrotna — wartosci
tych funkcji sg tym wigksze, im wigksze jest podobienstwo pomigdzy porowny-
wanymi blokami obrazéw. Procedura dopasowania obrazéw wymaga tu wigc
maksymalizacji warto$ci tych funkcji. Jednakze, w modelu deformowalnym funk-
cja energii podlega minimalizowaniu — przyjeto wigec, Ze posta¢ energii
czastkowej M, , bedzie rowna warto$ciom funkcji MAD lub MSE albo zanegowa-
nym wartosciom funkcji MI lub NCC. Funkcje te sa dodatkowo przemnozone
przez pewien parametr &, ktérego znaczenie wyjasniono w dalszej czgsci rozdzia-
hu. Stad, energi¢ czastkowa M,, mozna zdefiniowa¢ jednym z czterech rownan,
stosowanych opcjonalnie (3.4.13).
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Mpq: C"ZMAD (qu’ ypq)

(3.4.13a)

M, =EMSE(x,,. ] (3.4.13b)

M, ==iMifx,, v, (3.4.13¢)

M,=—¢NCClx,,, p,,] (3.4.13d)

Zagadnieniem o istotnym znaczeniu dla komputerowej implementacji algoryt-
mu dopasowania MDR jest dyskretny charakter wspotrzednych x, y rastrowych
obrazéow cyfrowych. Z drugiej strony wspotrzedne wezta modelu deformowalne-
go sa wogblnym przypadku wielkosciami rzeczywistymi, przyblizanymi
w implementacji numerycznej za pomoca liczb zmiennoprzecinkowych. Oznacza
to konieczno$¢ interpolacji funkcji okreslonych w przestrzeni dyskretnej obrazu
cyfrowego oraz, w przeciwna strong, dyskretyzacji wspotrzednych weztow. W
MDR zastosowano interpolacje biliniowa do przyblizania wartosci funkcji MAD,
MSE, MI oraz NCC. W miarach blokowych, fragment obrazu wybierany jest tak,
zeby piksel $rodkowy bloku miat wspotrzedne okreslone wspotrzednymi wezta
przyblizonymi liczbami catkowitymi.

a) b) ¢)
Rys. 3.5. Fragment obrazu z endoskopu bezprzewodowego w modelu barw YUV: a)
sktadowa luminancji Y, b) sktadowa U chrominancji oraz c) sktadowa V chrominancji. W
sktadowych chrominancji widoczne sg efekty kompresji blokowej i kwantyzacji.

Kolejnym waznym aspektem analizowanych obrazéw endoskopowych jest
fakt, Ze sa to obrazy barwne, gdzie kazdy piksel obrazu okres$lony jest wektorem
trzech wartos$ci sktadowych kolory: czerwonej R, zielonej G i niebieskiej B. Przy-
jeto, ze funkcje miar blokowych sa obliczane dla poziomu jasnosci obrazu
wyznaczonego zgodnie z rekomendacja /TU-R BT.601 — réwnanie (3.4.14). Okre-
slanie podobienstwa obszarow oddzielnie dla poszczegdlnych sktadowych barw
jest niecelowe, poniewaz jako$¢ sktadowych chrominancji w jest niewystarczaja-
ca. Sktadowe chrominancji wykorzystywanych obrazow endoskopowych okazaty
si¢ skompresowane metodami stratnymi czego wynikiem jest wystgpowanie znie-
ksztalcen — wyrazny jest podziat obrazu na bloki (rysunek 3.5 bi 3.5 ¢).

[=0.299R+0.587G+0.114B (3.4.14)
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Podsumowujac, w niniejszym podrozdziale zaproponowano cztery roézne mia-
ry podobienstwa lub rdéznicy migdzy poréwnywanymi fragmentami obrazow,
ktore moga by¢ wykorzystywane do obliczania czastkowej energii oddziatywania
obrazu na wezty. Udzial tej energii w modelu regulowany jest parametrem ¢. Stra-
tegia doboru tego parametru, jak rowniez wnioski dotyczace zastosowania jednej
z miar do analizy filmow endoskopowych, stanowia przedmiot rozwazan rozdzia-
hu 4.

3.5. Obliczanie napre¢zen w MDR

Jednym ze sposobow modelowania naprezen w modelu parametrycznym
okreslonym para ciaglych parametrow (p, g) jest zastosowanie rOwnania energii
potencjalnej membrany (3.5.1) [24], [99], [171], [173], [222], bedacego odpo-
wiednikiem rownania energii struny (3.2.3), wykorzystywanego w aktywnym
konturze.

2 2

+

2 2
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W przypadku modeli siatkowych, do ktoérych nalezy omawiany tu MDR, za-
stosowanie tego roOwnania napotyka kilka powaznych trudnosci. Po pierwsze,
obliczanie pochodnych, lub w modelu dyskretnym odpowiednich ilorazéw rozni-
cowych, nie jest mozliwe dla punktéw lezacych na brzegu modelu. Po drugie,
w modelu takim jak MDR, przy stalym parametrze p, zmieniajacy si¢ parametr g
wykresla krzywa zamknigta (pierscien). W przypadku modelu niezdeformowane-
go pierscien ten ma ksztatt okregu — w takim przypadku naprezenia nie powinny
wystepowac, a funkcja £ powinna by¢ rowna zeru. W rzeczywisto$ci warto$ci
bezwzgledne pochodnych sg wowczas wigksze od zera. Jesli zastosuje sig¢ rowna-
nie (3.5.1) wowczas nawet w niezdeformowanym MDR warto$¢ funkcji energii £
bedzie wigksza od zera. Pochodne ulegaja wyzerowaniu dopiero wowczas, gdy
wszystkie wezty modelu znajda si¢ doktadnie w tym samym potozeniu. Okazuje
si¢, ze proba minimalizacji wartosci funkcji £ prowadzi do niepozadanego ,.kur-
czenia si¢” modelu — wezlty zbiegaja si¢ do jednego punktu. W przypadku
zastosowania réwnania energii struny podobny problem ,kurczenia” wystepuje
rowniez w modelu aktywnego konturu, o krzywej zamknigtej [104]. Problem ten
zostat czg§ciowo rozwiazywany poprzez zastosowanie dodatkowych sktadnikow
kompensujacych niepozadane oddzialywanie naprgzen [168], [223]. Po trzecie,
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] (3.5.1)

uwaza si¢ [193], [224], ze parametry ¢ i T w rOwnaniach energii struny i membra-

ny nie daja petnej kontroli nad sposobem, w jaki korygowany jest ksztatt modelu.
Sposdb modelowania naprezen z zastosowaniem pochodnych powoduje, ze od-
dzialywania korygujace ksztalt maja charakter lokalny. Zwigkszanie warto$ci
parametréw zmienia udziat energii naprezen w calkowitej energii modelu, ale nie
zmienia zasiggu tych oddzialywan. Problem mozna poréwna¢ do filtracji za po-
moca filtréw cyfrowych o skonczonej odpowiedzi impulsowej (SOI) [24] —
rownanie (3.2.1) po dyskretyzacji parametréw jest odpowiednikiem filtru SOI o
rzgdzie rownym 5 co wynika z aproksymacji pochodnych drugiego rzedu. Mozli-
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wa jest zmiana wartosci wspotczynnikow filtru, ale nie jest mozliwe zwigkszenie
jego rzedu.

Dotychczasowe proby opracowania innych metod obliczania naprezen w mo-
delach deformowalnych [23], [24] nie rozwiazywaly wszystkich z wymienionych
problemow. Ponadto wigkszo$¢ z opracowanych metod jest dedykowana dla kon-
kretnego typu modelu albo dla specyficznego rodzaju potaczen pomigdzy
wezlami. Na potrzeby MDR opracowano oryginalny algorytm obliczania napre-
zen nazwany transformacja sasiedztwa. Algorytm ten, cho¢ zaproponowany do
zastosowania w modelu o specyficznym rodzaju potaczen, moze by¢ wykorzysty-
wany w dowolnym modelu parametrycznym, operujacym w przestrzeni dwu- lub
trojwymiarowej. Co wigcej, metoda ta moze by¢ stosowana w modelach, w kto-
rych wezly rozmieszczone sa nierbwnomiernie i w arbitralny sposob.

3.5.1. Metoda transformacji sqsiedztwa

Metoda transformacji zaktada, ze model deformowalny jest zbiorem we¢ztow
rozmieszczonych w przestrzeni analizowanego obrazu. Przyjmuje si¢ tu réwniez,
ze istnieje model w postaci niezdeformowanej, nazywany dalej modelem odnie-
sienia. Kazdy wezet w modelu odniesienia ma przypisane stale wspotrzedne
okreslajace jego polozenie w przestrzeni obrazu. Ponadto kazdy wezet w modelu
odniesienia ma inne wspotrzedne, co oznacza, ze nie wystgpuje wigcej niz jeden
wezel o takich samych wspélrzednych. Model odniesienia jest podstawa do obli-
czania stopnia deformacji w odpowiadajacym mu modelu deformowanym -
napr¢zenia modelu obliczane sg na zasadzie poréwnania modelu zdeformowane-
go z jego modelem odniesienia (niezdeformowanym).

Model deformowalny, zdefiniowany jako zbior weztdw, posiada skonczona
liczbg elementoéw. Dla uproszczenia zapisu przyjeto, ze wezly identyfikowane tu
beda za pomoca pojedynczego indeksu s, niezaleznie od topologii modelu czy
wymiarowosci przestrzeni, w ktorej ten model operuje. W przypadku deformo-
walnych pierscieni parametr s przyjmuje wartosci od 1 do PQ imoze byc
powiazany z parametrami p, q zalezno$cia s = p+P (g-1).

Wspotrzedne wezidow w modelu odniesienia, ktore pozostaja niezmienne,
oznaczane sa symbolem V., w odroznieniu od wspotrzednych w modelu defor-

mowalnym, opisanych symbolem V,. W czasie analizowania obrazu

poszczegblne wezty przesuwaja si¢ — w ogolnym przypadku ich wspotrzedne Vf)

zmieniaja si¢ w kolejnych krokach (i) dopasowania.

Dla kazdego wezta definiuje sig jego sasiedztwo, ktérym jest pewien podzbior
innych we¢ztow modelu, lezacych w jego poblizu, obejmujacy rowniez ten wezel.
Sasiedztwo kazdego z wezldw moze by¢ okreslane w sposob arbitralny. Istotne
jest natomiast, zeby w sktad kazdego sasiedztwa wchodzity przynajmniej trzy
punkty weztowe o wspotrzednych niezaleznych liniowo w przestrzeni dwuwy-
miarowej lub cztery takie punkty w przestrzeni trojwymiarowej. W MDR
proponuje si¢ wprowadzenie definicji 7-sasiedztwa (H,) we¢zta s. Takie sasiedztwo
jest zbiorem wszystkich weztdw potaczonych z wezlem s za pomoca # lub mniej-
szej liczby potaczen, przy czym w sktad tego sasiedztwa wchodzi rowniez wezet
s. Przyjmuje sig, ze polaczenie wystepuje miedzy para weztow tylko wtedy, gdy
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jeden z indeksow p lub ¢ ma t¢ sama warto$¢, natomiast drugi rdzni si¢ o jeden
(rys. 3.4 a).

c)
Rys. 3.6. Ilustracja metody transformacji sasiedztwa: a) sasiedztwo wezta p, ¢ w modelu
deformowalnym i jego modelu odniesienia, b) przesunigcie, c) obrot, skalowanie
i rozciagnigcie oraz d) wynikowy wektor naprezenia.

d)

Potozenie weztow wchodzacych w sklad sasiedztwa H, wezta s mozna,
z pewnym btedem, przedstawi¢ jako transformate afiniczng wspoétrzednych tych
weztow w modelu odniesienia. Innymi slowy, dla kazdego sasiedztwa mozna
okresli¢ stopien jego przesunigcia, obrotu, rozciagnigcia i przeskalowania w sto-



42 3. Analiza ruchu endoskopu

sunku do odpowiadajacego mu sasiedztwa w modelu odniesienia. Transformacja
afiniczna jest okre$lona za pomoca macierzy transformacji, ktora niesie informa-
cje o skalowaniu, obrocie i rozciagnigciu, oraz za pomoca wektora przesunigcia.
Jesli macierz transformacji sasiedztwa wezta s oznaczymy jako J;, a wektor prze-
sunigcia jako T, to mozna zapisa¢ rownanie (3.5.2) wiazace wspotrzedne punktu
weztowego k nalezacego do sasiedztwa H, modelu deformowalnego z odpowiada-
jacym mu punktem modelu odniesienia. Zaznaczy¢ jednak nalezy, ze wystepuje
tu pewien btad oznaczony symbolem e,.

v,=J V,+T +e, i€H, (3.5.2)

Macierz transformacji i wektor przesunigcia obliczane sa w taki sposob, aby
uzyska¢ minimalny btad $redniokwadratowy dtugosci wektora |e,|. Btad ten dany
jest rownaniem (3.5.3).

=Y [lel)= X (Mm@ v+1)f) (3.5.3)

kEN, keH |

Blad &, jest funkcja elementow macierzy J; oraz wektora T,. Funkcja ta ma
jedno minimum wystepujace w przypadku, w ktorym jej pochodne po kazdym
z argumentow (elementow macierzy J; oraz wektora T;) sa rowne zeru. Tak wigc,
aby obliczy¢ elementy macierzy J, oraz wektora T, minimalizujace funkcj¢ btedu,
nalezy rozwiagza¢ uktad réwnan skladajacych si¢ z pochodnych funkcji bledu
przyrownanych do zera.

W ogélnym przypadku transformacji afinicznej przestrzeni dwuwymiarowe;j,
macierz J; jest macierza 2x2, a wektor T, jest wektorem dwuelementowym
(3.5.4). W tym przypadku blad $redniokwadratowy ¢, mozna zapisa¢ rOwnaniem
(3.5.5). Obliczajac pochodne btedu &, po zmiennych ¢,, t,, ji, ji2, j21 Oraz j», a na-
stepnie przyréwnujac te pochodne do zera otrzymujemy uklad sze$ciu rownan.
Rozwiazaniem tego uktadu sa wartosci zmiennych ¢,, ts, ji, ji2, j21 Oraz j», dane
rownaniem (3.5.6).

=/ el o|h (3.5.4)
Jor J» t,
e =X (x=t 47,84/ u I =4 o3+ P ] (3.5.5)
Ju Z ¥ x Ja Z Xy
JoFM| 2 px | [JnFM| X by (3.5.6)

7 ZX 5 Zy
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W rownaniach wykorzystano symbole x oraz y do oznaczenia elementéw
wektora v. Dla uproszczenia zapisu pod symbolami sumowania pomini¢to zakres
sumowania, przy czym sumowanie wykonywane jest dla wszystkich punktow we-
ztowych k nalezacych do sasiedztwa H,. Pominigto réwniez indeks k przy
wektorach wspotrzednych.

Mozna zauwazy¢, ze w rozwiazaniu (3.5.6) wystepuje macierz M o postaci
danej rownaniem (3.5.7). Macierz ta jest stala, poniewaz zalezy wylacznie od
wspotrzednych weztow w modelu odniesienia. Oznacza to, ze macierzy M nie
trzeba oblicza¢ w czasie dopasowywania modelu. Ma to istotny wplyw na szyb-
kos$¢ obliczeniowa zaproponowanej metody.

Jesli zalezno$ci przestrzenne migdzy wezlami w sasiedztwie H; sa zachowane
w stosunku do modelu odniesienia, wowczas btedy e, sa rowne zeru. W szczegol-
nosci dotyczy to tez bledu e, obliczanego dla wezta s (k=s). Jesli natomiast
wystepuje lokalna deformacja w punkcie s, to wowczas e, przy k = s jest rozne od
zera. Blad e,-, mozna wigc wykorzysta¢ jako lokalna miar¢ deformacji modelu
w stosunku do jego modelu odniesienia.

W proponowanej metodzie energie czastkowa naprezen w wezle s definiuje
si¢ rownaniem (3.5.8). Jest ona proporcjonalna do kwadratu odleglosci pomigdzy
rzeczywistym potozeniem v, we¢zta a transformata afiniczng jego potozenia w mo-
delu odniesienia. Transformacja afiniczna jest obliczona dla sasiedztwa tego

wezla, za§ parametrem o okresla si¢ udzial energii napr¢zen w energii modelu de-
formowalnego.

E=ppv,~(3,9,+T,]f (3.5.8)

Szczegbtowe wyprowadzenia macierzy i wektora transformacji, rdwniez dla
przypadku przestrzeni trojwymiarowej, zamieszczono w zataczniku A. W zatacz-
niku tym rozwazono tez przypadki transformacji ograniczonych do obrotu
1 przesunigcia oraz obrotu, skalowania i przesunigcia. Przypadki rozwazane
w opisywanym zataczniku umozliwiajg znaczne ograniczenie kierunkowego roz-
ciagania modelu (zachowanie proporcji) lub ograniczenie skalowania
(zachowanie pola powierzchni lub objgtosci).

3.5.2. Podzial dopasowania na etapy

W metodzie transformacji sasiedztwa mozliwe jest regulowanie zasiggu od-
dzialywan naprezen poprzez dobor parametru x okreslajacego wielko$¢ #-
sasiedztwa. Parametr # ma wigc wptyw na sposéb, w jaki model przeciwstawia
si¢ niepozadanym znieksztalceniom. Niewielkie wartosci parametru # powoduja,
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ze korygowane sg lokalne znieksztalcenia, natomiast zmiany ksztattu o globalnym
charakterze sa dopuszczane. Duze wartosci parametru 7 powoduja, ze zasigg mo-
delowania naprezen jest wigkszy — jesli parametr # jest odpowiednio duzy, taki ze
sasiedztwo kazdego wezta obejmuje wszystkie wezty modelu, to korygowane sa
deformacje o zasiggu zaréwno lokalnym, jak i globalnym.

Jednym z kluczowych zagadnien w przetwarzaniu obrazéw biomedycznych
jest dopasowanie do siebie tresci dwoch obrazéw. Obrazy takie zazwyczaj poka-
zuja to samo miejsce, ktore zostalo zobrazowane w réznym czasie albo za
pomoca roznych technik. W zaleznos$ci od potrzeb stosowane sa dwa opcjonalne
podejscia — dopasowanie sztywne (ang. rigid image registration) lub elastyczne
(ang. non-rigid image registration). Okazuje si¢, ze metoda transformacji sasiedz-
twa przy matych warto$ciach parametru 7, ma cechy elastycznego dopasowania
obrazow, za$ przy duzych warto$ciach — sztywnego.

W metodzie modelowania naprezen z wykorzystaniem transformacji sasiedz-
twa obliczane sa macierze J, iwektory T, dla sasiedztwa kazdego punktu
weztowego s nalezacego do modelu. Do ich obliczenia konieczne jest wykonanie
pewnej liczby sumowan i mnozen proporcjonalnej do liczby wszystkich punktow
wezlowych 7-sasiedztwa. Takie obliczenia wykonywane sa indywidualnie dla
kazdego z weztow. Liczba sumowan i mnozen w pojedynczym kroku dopasowa-
nia jest zatem proporcjonalna do iloczynu liczby wezléw oraz $redniej liczby
wezlow w n-sasiedztwach. Koszt obliczeniowy algorytmu zwigksza si¢ wigc wraz
ze wzrostem warto$ci parametru . Jesli jednak parametr # osiagnie wartos¢, przy
ktorej dla kazdego punktu weztowego jego sasiedztwo obejmuje wszystkie wezty
modelu, to #-sasiedztwa poszczego6lnych weztow s staja si¢ identyczne. Identycz-
ne sa rowniez macierze J; i wektory T, tych sasiedztw. Oznacza to, Ze nie jest juz
konieczne obliczanie parametréow transformacji dla kazdego z weztow indywidu-
alnie. Wystarczy obliczy¢ parametry transformacji jednokrotnie w pojedynczym
kroku procesu dopasowania. W takim przypadku naktad obliczeniowy znacznie
si¢ zmniejsza.

Z powyzszych spostrzezen wynika, ze istnieje kilka sposobdw skrocenia cza-
su obliczen, zktorych kazdy obarczony jest pewna wada. Pierwszy, to
zmniejszenie liczby wszystkich weztdéw modelu, a drugi to zwigkszenie liczby
weztow sasiedztwa tak, aby obejmowato ono wszystkie punkty weztowe modelu.
Trzeci, to redukcja liczby weztéw sasiedztwa przez zmniejszenie parametru #.

Pierwszy sposob oszczgdza czas obliczen kosztem szczegdtowosci — wynika
to stad, ze im wigksza jest liczba wszystkich punktéw weztowych, tym gesciej
zbierane sa informacje z powierzchni obrazu. Zastosowanie drugiej metody
umozliwia szybkie dopasowanie modelu — model taki dopasowuje si¢ w sposob
sztywny, co nie jest odpowiednie do $ledzenia ruchow bedacych np. wynikiem
skurczy elastycznego przewodu pokarmowego. Zastosowanie trzeciej metody po-
woduje, ze ksztalt modelu jest korygowany lokalnie, przy czym proces
dopasowania bywa wowczas nieefektywny w przypadku wystgpowania w obrazie
zaklocen. Niektore wezly moga wowczas utkwi¢ w niepoprawnych potozeniach —
lokalnych minimach energetycznych — modelowanie naprgzen o lokalnym zakre-
sie nie jest wowczas wystarczajace do ich ,,wyciagnigcia” z takiego potozenia.
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Rozwiazaniem problemu umozliwiajacym jednoczesne skrocenie czasu obli-
czen, przy zachowaniu zalet rejestracji sztywnej i elastycznej, jest podziat procesu
dopasowania na etapy [24], [101]. W pierwszym etapie model dopasowywany jest
z sasiedztwem obejmujacym wszystkie wezty, jako cato$¢ przesuwa si¢ on, zmie-
nia orientacjg, ro$nie lub maleje. Po tym etapie uzyskuje sig¢ przyblizone
dopasowanie modelu do analizowanego obrazu. W drugim etapie przyjmuje si¢
odpowiednio mate #-sasiedztwo, czego efektem jest lokalna deformacja i dopaso-
wanie modelu do szczego6tow obrazu.

3.5.3. Transformacja 7 ograniczaniem sktadowych

Model deformowalny, wykorzystujacy metodg transformacji sasiedztwa z sa-
siedztwem obejmujacym wszystkie wezly, ma swobod¢ co do zmiany swej
wielkosci, obrotu, przesunigcia i zmiany proporcji (rozciagnigcia w jednym kie-
runku i skurczenia w kierunku do niego prostopadtym). W przypadku siatki
deformowalnych pier§cieni natomiast nie wszystkie ze stopni swobody sa pozada-
ne, gdyz model ten powinien pozostawaé¢ w polu widzenia kamery — nie powinien
si¢ wigc zbyt swobodnie przesuwaé poza to pole. Pozadane jest tez utrzymanie
jego proporcji. Zmiana jego wielko$ci oraz obrdt sq natomiast potrzebne w §le-
dzeniu predkosci postgpowej 1 predkosci obrotowej wokot osi kamery.
Praktycznym rozwigzaniem jest wigc tu ograniczenie pewnych wybranych ele-
mentéw swobody modelu — jest to mozliwe po przeprowadzeniu dekompozycji
macierzy transformacji afinicznej na wspotczynniki osobno okreslajace stopien
obrotu, rozciagnigcia kierunkowego i skalowania. Sktadnik translacji jest juz wy-
dzielony 1iokreslony wektorem przesunigeia, stosujac rozktad biegunowy
macierzy mozna wydzieli¢ czynnik odpowiedzialny za obrot, stosujac rozktad
wlasny macierzy, mozna wydzieli¢ czynniki odpowiedzialne za rozciagnigcie kie-
runkowe, a obliczajac wyznacznik macierzy okres§lic czynnik skalowania.
Szczegoly dekompozycji macierzy transformacji przedstawiono w zataczniku A.
Rownanie (3.5.9) jest wynikiem takiej dekompozycji.

J:a[cosa sina”cos,b’ —sinﬂ”ll OHCOSﬁ sin

—sina cosa[[sinf cosB [[0 A,||—sinf cosp

Parametry /4 sq warto$ciami wlasnymi macierzy, ich iloczyn jest réwny jedno-
$ci, aproporcje migdzy nimi okreslaja stopien rozciagnigcia kierunkowego.
Kierunek, w ktorym model jest rozciagnigty, dany jest katem f. Parametr o to kat
obrotu modelu deformowalnego w stosunku do modelu odniesienia. Parametr a
jest pierwiastkiem kwadratowym wartosci bezwzglednej wyznacznika macierzy
transformacji i okresla wielko$¢ modelu deformowalnego wzgledem jego modelu
odniesienia.

W réwnaniu (3.5.8), stuzacym do obliczenia energii naprgzen, zamiast macie-
rzy J mozna zastosowac¢ zmodyfikowana macierz J' (3.5.10), a zamiast wektora T
zmodyfikowany wektor T' (3.5.12).

} (3.5.9)
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Jr=g' cosa’ sina’|[cosp’ —sinf'|[4" 0| cosp’ sinp’
=a ) . :
—sina’ cosa'|[sinf’ cosf'|| 0 A,||—sinf’ cosp’
(3.5.10)
a'=la]"; a'=pra; A'=20; A'=0Y (3.5.11)
T'=p,T (3.5.12)

Komponenty i wspotczynniki transformacji zostaja zmodyfikowane za pomo-
ca parametrow py, pr, ps 1 pr(3.5.11). Parametry te dobiera si¢ w zakresie od zera
do jednosci, a ich wartosci okreslaja udzial danego komponentu lub wspoétczynni-
ka w wynikowej transformacji. Parametr p, jest odpowiedzialny za skalowanie, pr
za obrot, ps za rozciagnigcie, natomiast pr za przemieszczenie. W MDR parametry
pa1prsarowne jednosci, natomiast pozostate maja nieco mniejsze wartosci.

3.5.4. Wiasciwosci metody transformacji sqsiedztwa

Metoda transformacji sasiedztwa ma wilasciwosci, ktore predestynuja ja do
zastosowania w réznych parametrycznych modelach deformowalnych, a nie tylko
w MDR — umozliwia ona modelowanie naprgzen w modelach o réznych topolo-
giach. Moga to by¢ kontury otwarte i zamknigte oraz modele siatkowe. Co wigcej,
rozmieszczenie wezlow nie musi juz mie¢ charakteru regularnego, ale moze by¢
dobrane arbitralnie. W przypadku aktywnego konturu, na podstawie wstepnej
wiedzy lub oczekiwan, mozna nada¢ mu preferowany ksztalt zblizony do ksztattu
linii brzegowej poszukiwanego obszaru. Zaznaczy¢ nalezy takze, ze metoda trans-
formacji sasiedztwa otwiera mozliwosci projektowania nowych, dotychczas
nieznanych modeli. Mozliwe staje si¢ wtedy np. projektowanie modeli hybrydo-
wych, bedacych potaczeniem modeli siatkowych oraz aktywnych konturdw.

W analogiczny sposob, jak dla przypadku dwuwymiarowego, wyprowadzié¢
mozna rownania dla przestrzeni trojwymiarowej (zalacznik A) — umozliwia to za-
stosowanie tej metody do analizy obiektow przestrzennych, np. za pomoca
deformowalnej powierzchni w obrazach tomografii komputerowe;.

Ze wzgledu na liczbe parametrow, metoda transformacji sasiedztwa wydaje
si¢ by¢ bardziej skomplikowana niz metoda wykorzystujaca rdwnanie struny lub
membrany, w ktorych wystepuja tylko dwa parametry modelujace rozciagliwosc¢
oraz sprezystosC. Interpretacja tych parametrow jest jednak niejednoznaczna,
a w niektorych publikacjach pojawia si¢ stwierdzenie, ze nie ma zauwazalnej roz-
nicy w modelowaniu rozciagliwo$ci i sprezystosci, lub, ze modelowanie
sprezystos$ci jest zbedne [193], [224]. W przypadku metody transformacji sasiedz-
twa mamy natomiast do czynienia ze zbiorem od dwoch do dziesigciu
parametrow, ktéore mozna jednoznacznie interpretowaé jako zasigg oddziatywan
(), oporno$¢ modelu na przesunigcie (pr), na zmiang rozmiaru (p4), na obracanie
(pr), itd. Czgé¢ z tych parametréw umozliwia kontrole zachowan modelu niedo-
stgpna w innych metodach modelowania napregzen.

Ztozono$¢ numeryczna algorytmu nie jest znaczaco wigksza od innych sposo-
boéw modelowania naprezen. Nalezy zauwazyé, ze elementy macierzy M (3.5.7)
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zawieraja czynniki zwigzane ze wspotrzednymi modelu odniesienia — oznacza to,
ze macierz taka dla okre§lonego modelu oblicza si¢ jednokrotnie, zas podczas ca-
tego procesu dopasowania warto$ci elementéw tej macierzy nie ulegaja zmianie.

W przypadku zastosowania metod z ograniczaniem skladowych zlozono$¢
numeryczna zwigksza si¢, poniewaz przeprowadzana jest dekompozycja macie-
rzy osobno dla kazdego sasiedztwa. Jesli jednak ograniczy¢ stosowanie tej
metody do przypadku, w ktérym sasiedztwo obejmuje wszystkie punkty weztowe
modelu, wowczas dekompozycj¢ przeprowadzi¢ trzeba raz w ciagu pojedynczego
kroku procesu dopasowania. W takim przypadku ztozonos¢ obliczeniowa zwigk-
sza si¢ jedynie w nieznacznym stopniu.

3.6. Dopasowanie MDR

Jak wspomniano, dopasowanie modelu polega na takiej zmianie wspotrzed-
nych poszczegdlnych punktow weztowych, aby zminimalizowaé warto$¢ funkcji
Euvpr. Do jej minimalizacji wykorzystano optymalizacje gradientowa, dzigki cze-
mu wynik dopasowania do analizowanego obrazu zalezy od poprzednia i ksztattu
modelu w poprzednim, co pozwala uzyskac¢ oczekiwany efekt podazania MDR za
rzeczywistym ruchem obserwowanym w obrazach endoskopowych. Zastosowanie
metod minimalizacji o globalnym charakterze okazaly si¢ w praktyce mniej do-
ktadne w szacowaniu predkosci ruchu postgpowego endoskopu [14].

Réwnanie (3.3.5) pokazuje, ze wspotrzedne wektora gradientu mozna obli-
cza¢ niezaleznie dla energii czastkowych zdefiniowanych dla poszczegdlnych
weztow — w takim przypadku rownanie iteracyjne (3.3.3) mozna rozbi¢ na rowna-
nia niezaleznie opisujace zmiang wspolrzednych dla poszczegdlnych weziow p, g
(3.6.1).
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Podczas stosowania transformacji sasiedztwa nie ma potrzeby numerycznego
obliczania gradientu czastkowej energii napr¢zen w wezle modelu. Jesli energia ta
dana jest rownaniem (3.5.8) to odpowiedni wektor gradientu mozna opisac¢ row-
naniem (3.6.2).
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Do obliczania energii oddzialywania obrazu zaproponowano miary blokowe
roéznicy lub podobienstwa fragmentow obrazu, ktore sa funkcjami dyskretnych
wspotrzednych obrazu cyfrowego. Do obliczania gradientow takich miar stosuje
si¢ dyskretne operatory rozniczkujace, np. operator Sobela [217], [225]. W wyni-
ku zastosowania tego operatora otrzymuje si¢ dyskretne pole wektorowe. Jak juz
wspomniano, na potrzeby modelu z weztami o ciagltych wspotrzednych, pole to
jest interpolowane za pomoca interpolacji biliniowe;.
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W MDR dopasowanie podzielone jest na dwa etapy — w kazdym z nich mini-
malizowana jest inna posta¢ funkcji energii modelu. Pierwszy etap, obejmujacy
pewna liczbe iteracji, przeprowadzany jest dla postaci funkcji energii, w ktorej
napregzenia modelowane sa z 7-sasiedztwem obejmujacym wszystkie wezly mo-
delu. W drugim etapie minimalizowana jest funkcja energii w zmienionej postaci,
w ktorej naprgzenia modelowane sa w lokalnych sasiedztwach.

Proces dopasowania powtarzany jest w kolejnych obrazach sekwencji wideo.
Potozenie i ksztatt modelu, uzyskane w wyniku dopasowania dla jednego obrazu,
wykorzystywane sg jako poczatkowe w procesie dopasowania dla kolejnego. Wy-
jatkiem od tej zasady sa przypadki, w ktorych model powigkszy si¢ nadmiernie
lub skurczy. W pierwszym z nich, po zakonczeniu dopasowania, zewngtrzny pier-
scien modelu jest usuwany i dodawany jest dodatkowy pierscien wewngtrzny. W
drugim przypadku usuwany jest pierScien wewngetrzny, a dodawany jest dodatko-
wy pierscien zewngetrzny. W obu przypadkach wszystkim weztom przypisywane
sa nowe wartosci indeksu p, tak aby warto$¢ tego indeksu byta rowna jeden dla
wewngtrznego pierscienia i rosta dla kolejnych. Szczegoty dotyczace procedury
usuwania i dodawania pierscieni podane sa w podrozdziale 3.7.2 dotyczacym
tworzenia mapy przewodu pokarmowego.

3.7. Dane wynikowe MDR

Zastosowanie modelu deformowalnych pierscieni prowadzi do uzyskania da-
nych dwojakiego rodzaju. Po pierwsze, model generuje deskryptory ruchu —
wartosci liczbowe charakteryzujace ruch kapsutki endoskopu wzgledem przewo-
du pokarmowego oraz w pewnym stopniu ruch samego przewodu. Deskryptory te
obliczane sa na podstawie potozenia i ksztattu MDR po zakonczeniu procesu do-
pasowania, dla kazdego obrazu sekwencji wideo — sa wigc one funkcjami
zmiennymi w czasie. Po drugie, wynikiem dziatania MDR jest pojedynczy obraz
przewodu pokarmowego, bedacy zlozeniem informacji wyodrgbnionej z kolej-
nych obrazoéw sekwencji.

3.7.1. Deskryptory ruchu

W wyniku dziatania MDR, dla kazdego obrazu sekwencji wideo oblicza si¢
sze$¢ roznych deskryptoréw. Deskryptor G, jest odlegloscia srodka modelu od
srodka obrazu, G, jest miarg globalnej deformacji modelu, G; jest miara podo-
bienstwa dwoch kolejnych obrazéw sekwencji wideo. Deskryptory Vp (3.1.1)1 Vp
(3.1.2) estymuja ruch kapsuly wzdluz przewodu pokarmowego. Obliczana jest

rowniez predkos¢ katowa w obrotu kapsutki wokot jej osi podiuzne;.
Deskryptory G: i G; obliczane sa na podstawie skladowych energii modelu

wyznaczonych po zakonczeniu procesu dopasowania. Deskryptor G, jest oblicza-
ny (3.7.1) jako $rednia czastkowych energii naprgzen w weztach modelu

podzielona przez parametr g. Deskryptor G; obliczany jest analogicznie (3.7.2)

jako $rednia czastkowych energii oddziatywania obrazu podzielona przez para-
metr &
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G=—=22M,, (3.7.2)

W celu obliczenia warto$ci pozostatych deskryptorow, po zakonczeniu dopa-
sowania, obliczane sa macierz J iwektor T transformacji afinicznej modelu
w stosunku do modelu odniesienia. Obliczane sa one za pomoca rownania (3.5.6)
dla #-sasiedztwa obejmujacego wszystkie wezly modelu. Nastepnie macierz
transformacji jest rozktadana na czynniki (3.5.9), w wyniku czego otrzymywane
sa parametry transformacji, okreslajace, migdzy innymi wielko§¢ modelu
V|det 3| ikat o obrotu w stosunku do modelu odniesienia.

Deskryptor G; jest odlegloscia $rodka modelu od $rodka obrazu, a poniewaz
przyjeto, ze poczatek uktadu wspoétrzednych i srodek modelu odniesienia leza
w $rodku obrazu, to G jest dtugoscia wektora T (3.7.3). Predkos¢ katowa mozna
obliczy¢ (3.7.4) jako réznicg katow o obliczonych dla modelu w aktualnym i po-
przednim obrazie sekwencji, podzielong przez czas pomigdzy uzyskaniem dwoch
kolejnych obrazéw. Przy czym, obliczona roznica katéw sprowadzana jest do za-

kresu (-7, +).
=|T| (3.7.3)

0Oy,
a)—A—t; —rT<0,— 0, ,<+Tm (3.7.4)
Deskryptory Vp i Vp obliczane sa na podstawie poréwnania wzglednej wielko-
$ci modelu w aktualnym i poprzednim obrazie. Odleglosci d z rownania (3.1.1)
1(3.1.2) wyznaczone sa jako przecigtny promien modelu deformowalnych pier-
scieni (3.7.5). Po podstawieniu zaleznosci (3.6.5) do réwnan (3.1.1) i (3.1.2)

otrzymuje si¢ réwnania (3.7.6) i (3.7.7) stuzace do obliczania warto$ci deskrypto-
row VDI V,D.
d=r\w"""|det J| (3.7.5)

P "detJl A,‘ . \/wpfl|detJl‘
—tan T (3.7.6)

V= f( ‘d td |——\/W |dethAt|) (3.7.7)

Jak juz wspomniano, parametr » jest promieniem wewngtrznego pierscienia
w modelu odniesienia, parametr w jest stosunkiem promieni dwoch sasiednich
pier§cieni (wigkszego do mniejszego), f jest ogniskowa obiektywu kamery, a 7p
jest potowa $rednicy kapsulki.
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3.7.2. Mapa przewodu pokarmowego

W czasie analizowania filmu z endoskopu kapsutkowego model deformowal-
ny moze si¢ kurczy¢ lub rosnaé. Jesli zwrot wektora predkosci kapsutki jest
zgodny z wektorem skierowania kamery, to wowczas fragmenty obrazu przesu-
waja si¢ od wewnatrz na zewnatrz, a model podazajacy za tymi fragmentami
ro$nie. W przypadku, w ktorym wektor predkosci ma zwrot przeciwny do zwrotu
kamery, sytuacja jest odwrotna i model sig¢ kurczy.

Rys. 3.7. Przyktadowe fragmenty mapy przewodu pokarmowego oraz powigzane z nimi
obrazy.

Wielkos$¢ modelu obliczana jest na podstawie macierzy J (3.5.6) transformacji
afinicznej modelu w stosunku do modelu odniesienia. Macierz ta jest obliczana
po zakonczeniu dopasowania modelu dla #-sasiedztwa obejmujacego wszystkie
jego wezty. Pierwiastek kwadratowy modutu wyznacznika tej macierzy oznacza
proporcje wielkosci modelu deformowalnego do wielkosci modelu odniesienia.

MDR jest chroniony przed nadmiernym rozrostem (poza ramy obrazu) oraz
przed nadmiernym skurczeniem. Je$li model powigkszy si¢ o odleglos¢ miedzy
sasiednimi pierécieniami, czyli gdy +|det J|>w , wowczas zewnetrzny pierscien
modelu jest usuwany i zamiast niego dodawany jest odpowiedniej wielkoSci pier-
Scien wewnetrzny. Jesli model zmniejszy sie tak, ze |detJ|<w™', wowczas
wewngtrzny pierScien jest usuwany i zamiast niego dodawany jest odpowiedniej
wielkosci pier§cien zewngtrzny. Wspotrzedne weztow dodawanych pierscieni sa
ekstrapolacja wspotrzednych weztéw w dwoch najblizszych pierScieniach.

W obydwu przypadkach, po usunigciu lub dodaniu pierscienia, zapamigtywa-
ne sa sktadowe koloru obrazu odczytane we wspotrzednych kolejnych weztow ¢
zewnetrznego pierscienia. Wektory te zostaja utozone w szereg tworzac pojedyn-
cza lini¢ obrazu cyfrowego. Poszczegdlne linie, uzyskane podczas usuwania
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i dodawania pierscieni, sktadane sa kolejno razem tworzac mape — obraz bedacy
reprezentacja wewngetrznej powierzchni przewodu pokarmowego. Rozdzielczosé
poprzeczna mapy moze zosta¢ zwigkszona przez odczytanie sktadowych koloru
dodatkowo pomigdzy weztami pierscienia. Rozdzielczo$¢ podtuzna mozna zwigk-
szy¢ odczytujac skladowe koloru pomigdzy dwoma pierscieniami modelu,
w obrazach pomigdzy zdarzeniami usunigcia i dodania pierscienia.

Procedura tworzenia mapy wiaze si¢ z koniecznoscia przeprowadzenia inter-
polacji dla trzech réznych przypadkow. Po pierwsze, odczyt sktadowych koloru
pomigdzy weztami wymaga interpolacji wspotrzednych weztow, funkceji x(-) 1 y(+),
ktorych warto$ci znane sa w dziedzinie dyskretnych parametrow p i g. Po drugie,
sktadowe koloru RGB okre$lone sa w dyskretnych wspotrzednych obrazu, tak
wigc ich odczytanie w quasi ciaglych wspolrzednych (x, y) wymaga interpolacji
tych sktadowych z dyskretnych wspoétrzednych na quasi ciaglte wspotrzedne we-
ztow modelu. Po trzecie, odczyt sktadowych RGB pomigdzy pierscieniami
powinien by¢ dokonywany w czasie pomiedzy kolejnymi zdarzeniami usunigcia
i dodania piers§cienia, a to wymaga dzielenia okreséw pomiedzy zdarzeniami na
krotsze, mozliwie rowne odcinki czasu.

Wraz z kazda linia mapy zapisywany jest kolejny numer obrazu sekwencji wi-
deo, dla ktorego linia ta zostala utworzona — informacja ta umozliwia powiazanie
wspotrzednych mapy z obrazami wideo. W procesie interpretacji filmu z endo-
skopu umozliwia to szybkie przywolanie jego fragmentu poprzez wskazanie
wybranego miejsca na mapie.



4. Walidacja MDR

W celu walidacji MDR i optymalizacji jego dziatania przeprowadzono trzy
eksperymenty. Pierwszy z nich umozliwia oceng dziatania modelu z wykorzysta-
niem jednej zmiar podobienstwa lub roznicy mig¢dzy blokami obrazow. W
wyniku tego eksperymentu okre$lono zasady optymalizowania parametrow zwia-
zanych z obliczeniami wplywu obrazu na MDR. Drugi z eksperymentow
wykazuje, ze deskryptory ruchu obliczane przez model umozliwiaja rozréznienie
rodzajow skurczoéw przewodu pokarmowego. Na podstawie uzyskanych wynikow
zaproponowano posta¢ rdwnania umozliwiajacego automatyczne sterowanie od-
twarzaniem filmu na podstawie deskryptorow ruchu wygenerowanych przez
model. Trzeci z eksperymentow weryfikuje przydatno$¢ mapy przewodu pokar-
mowego generowanej przez MDR w praktyce kliniczne;j.

Model deformowalnych piericieni zostal zaimplementowany w jezyku C++
w postaci filtru w technologii DirectShow (DS) [226—228]. Technologia ta jest do-
stepna w systemach operacyjnych Microsoft Windows®. Filtr DS jest modutem
programowym majacym wykonywac¢ wybrana operacj¢ przetwarzania sygnatow
audiowizualnych. Poszczegdlne moduty moga by¢ zestawiane jeden za drugim
umozliwiajac potokowe przetwarzanie danych. Rozwigzanie to zapewnia duza
elastyczno$¢ w wykorzystaniu gotowych filtrow. Umozliwia to migdzy innymi
wykorzystanie gotowych modutéw stuzacych do odczytu danych z plikow, roz-
dzielenia danych na strumienie wideo i audio, dekodowania i prezentacji obrazu
(renderowania). Korzystanie z gotowych modutéw, zazwyczaj zoptymalizowa-
nych pod katem szybkosci dziatania, pozwala w krotkim czasie opracowac
sprawnie dzialajacy system przetwarzania strumieni danych. Filtr z zaimplemen-
towanym MDR moze by¢ wykorzystany bez konieczno$ci ponownej kompilacji
jego kodu zrodlowego.

W opracowanym filtrze mozna dobiera¢ warto$ci parametréw modelu — moz-
liwy jest wybdr jednej z metod obliczania wplywu obrazu na model oraz podziat
procesu dopasowania na poszczegoélne etapy. W kazdym z nich mozna niezaleznie
definiowa¢ parametry modelu i okresli¢ liczbg iteracji procesu dopasowania.

W dalszych badaniach modelu przyjeto arbitralnie liczbe pierscieni P =7,
liczbe weztow w pierscieniu Q = 128, poczatkowy promien wewngtrznego pier-
$cienia » = 70 oraz proporcj¢ migdzy promieniami sasiednich pier§cieni w = 1,04.
Dobor parametréw uzasadniony jest wielkoScia obrazu — model z parametrami o
takich warto$ciach miesci si¢ bowiem w polu widzenia kamery endoskopu z pew-
nym marginesem pola widzenia dookota, a odlegto$ci migdzy pierScieniami oraz
weztami w pierscieniu sa porownywalne.
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Dziatanie modelu testowano na komputerze z procesorem Intel Pentium 4 tak-
towanym zegarem o czgstotliwosci 3 GHz i systemem operacyjnym Microsoft
Windows XP Professional. Wielko$ci dotyczace uzyskiwanych czasé6w obliczen
podano dla takiej konfiguracji komputera. Algorytm obliczeniowy zostat zaimple-
mentowany w pojedynczym watku. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze energie
czastkowe obliczane sa niezaleznie dla poszczegdlnych weztow. Wezty modelu
mozna podzieli¢ na podzbiory i dokonywaé w nich obliczen niezaleznie, w osob-
nych watkach iw osobnych rdzeniach procesorow. Pozwoli to wielokrotnie
przyspieszy¢ analize¢ filmow w stosunku do wynikéw podanych w niniejszym
rozdziale.

4.1. Dobor metody obliczania wplywu obrazu

Do obliczania wpltywu obrazu w MDR zaproponowano opcjonalne wykorzy-
stanie jednej z czterech miar okreslajacych roznicg pomigdzy fragmentami obrazu
— sa to funkcja informacji wzajemnej ze znakiem minus (— MI), funkcja znormali-
zowanej korelacji wzajemnej ze znakiem minus (— NCC), $rednia warto$¢ roznicy
bezwzglednej (MAD) oraz btad sredniokwadratowy (MSE). W zwiazku z tym
przeprowadzono eksperyment [11], [14], ktérego celem byta walidacja dzialania
modelu wykorzystujacego zaproponowane metody oraz wybor jednej z nich, naj-
bardziej przydatnej w przetwarzaniu wideo z endoskopu bezprzewodowego.
Przyjeto, ze wybrana metoda przetwarzania musi spetni¢ nastepujace warunki: 1)
wynikowa mapa przewodu pokarmowego musi przedstawia¢ obraz odpowiadaja-
cy wlasciwosciom powierzchni przewodu pokarmowego, 2) model powinien
prawidtowo $ledzi¢ ruch posuwisty kapsutki wzdluz przewodu pokarmowego
w kierunku zgodnym z osia kapsulki, a takze ruch obrotowy wokot tej osi, 3) mo-
del musi by¢ odporny na zdarzenia nie przewidziane w zaproponowanym modelu
ruchu, podczas ich wystgpowania algorytm nie moze przerywac przetwarzania
danych, oraz 4) czas wymagany do przeanalizowania filmu powinien by¢ akcep-
towalny inie przekracza¢ czasu poswigcanego typowo na przeprowadzenie
badania. Przyjeto takze, ze do analizy wykorzystane bgda popularne komputery
klasy PC.

Na potrzeby eksperymentu wygenerowano film przedstawiajacy syntetyzowa-
ny obraz zkamery znajdujacej si¢ wewnatrz sztywnej rury o S$rednicy
odpowiadajacej $rednicy kapsutki endoskopu bezprzewodowego. Na wewngtrzna
strong wirtualnej rury natozono teksture, ktora barwa i wzorem przypomina po-
wierzchni¢ $cian uktadu pokarmowego. Film ten zostal wygenerowany dla
kapsutki poruszajacej si¢ ze stata predkoscia 0,19 mm/s, z osia kamery ustawiona
rownolegle do osi rury i z predkoscia obrotowa wokot tej osi rowna 7,2 °/s. Film
sktada si¢ z sekwencji 101. obrazow, co oznacza, ze dla tej sekwencji proces do-
pasowania powtarzany jest sto razy. Do wygenerowania filmu wykorzystano
program Persistence of Vision Raytracer (POV-Ray) [229].
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Rys. 4.1. Obrazy 15. i 20. wygenerowanej sztucznie sekwencji wideo przedstawiajacej
wngetrze teksturowanej rury.

Rys. 4.2. Wynikowe mapy uzyskane z wykorzystaniem funkcji MAD, z blokiem obrazu
3x3 z parametrem ¢ = 0,1 (po lewej) i £ = 0,02 (po prawej). Mapa po prawej stronie
przedstawia przekrzywiong teksturg co jest wynikiem zanizenia warto$ci predkosci

katowej, a takze jest krotsza w wyniku zanizenia wartosci szybkos$ci postgpowe;.

Wygenerowany film poddano analizie za pomoca deformowalnych pierécieni.
Przyjeto, ze dopasowanie modelu dla kazdego obrazu przebiega w dwoch eta-
pach. W pierwszym z nich liczba iteracji zostala ustalona na 7, = 10, parametr
okreslajacy wielko$¢ #-sasiedztwa dobrano tak, aby dla kazdego wezla jego 7-sa-
siedztwo obejmowato wszystkie wezly modelu. Parametry okreslajace sposob
obliczania napr¢zen ustalono na o = 1; 05s=0,9 1 9, = 0,95. W drugim etapie obej-
mujacym [,,=4 iteracje, wartoSci odno$nych parametréw wynosity 7 =2;
0=0,505s=0910,=1.

Dla tak ustalonych parametrow, zwiazanych z obliczaniem naprgzen, przete-
stowano model dla czterech zaproponowanych metod obliczania wptywu obrazu,
kilku warto$ci parametru okreslajacego wielkos¢ bloku obrazu (N=1,3,5,719)
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oraz roznych warto$ci parametru udzialu energii obrazu & Zakres zmiennos$ci pa-
rametru ¢ byl dobierany odrebnie dla kazdej badanej metody obliczania wplywu
obrazu, w taki sposob, aby uzyskaé prawidlowe dzialanie modelu wewnatrz za-
kresu zmiennos$ci tego parametru. Warto$¢ parametru ¢ w drugim etapie
dopasowania byta zmniejszana do potowy. Zrdznicowanie warto§ci parametrow
w obu etapach umozliwia zgrubne i szybkie dopasowanie modelu w pierwszym
etapie oraz bardziej subtelne i szczegdétowe w drugim.

W przypadku zastosowania funkcji NCC, MAD i MSE analizowane sa obrazy
w skali szaro$ci o 256. poziomach, kodowane os§mioma bitami na piksel. W przy-
padku miary MI zastosowanie takiej liczby pozioméw jasno$ci wymaga dlugich
czasOw obliczen, si¢gajacych 2 minut na obraz (dwa miesiace dla filmu zlozone-
go z 50 000 obrazéw). Dlatego w przypadku funkcji MI liczbg poziomoéw jasno$ci
ograniczono do 8. przy kodowaniu jasno$ci trzema bitami na piksel, co skraca
czas obliczen blisko trzydziestokrotnie.

Wynikiem dziatania opisywanego modelu jest mapa powierzchni wewngtrznej
oraz deskryptory ruchu. W przypadku mapy dokonano subiektywnej oceny pro-
porcji uzyskanej tekstury oraz jej ciaglosci. W przypadku deskryptorow
poroéwnano uzyskane wartosci predkosci postgpowej Vp oraz predkosci obrotowej
 ze znanymi warto$ciami tych predkosci wykorzystanymi podczas generowania
filmu. Zmierzono réwniez czas obliczen wymagany do przeprowadzenia procesu
dopasowania czyli dla pojedynczego obrazu sekwencji. Rysunek 4.1 przedstawia
przyktadowe obrazy wygenerowanej sekwencji wideo, a na rysunku 4.2 przedsta-
wiono wybrane przyktady map uzyskanych za pomoca MDR. Na rysunku 4.3
zamieszczono wykresy predkosci postgpowej obliczone dla testowanych metod
przy réoznych wartos$ciach parametréw N i ¢, a na rysunku 4.4 zamieszczono ana-
logiczne wykresy predkosci obrotowej. Tabela 4.1 przedstawia wartos$ci czaséw
wymaganych do przeprowadzenia obliczen dla poszczegdlnych metod przy roz-
nych wartos$ciach parametru N.
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Tabela. 4.1. Czas analizy jednego obrazu w milisekundach

N MAD MSE MI NCC

1 18 18 N.D. N.D.
3 37 38 132 84
5 75 75 184 214
7 127 132 238 397
9 200 209 327 654

Analiza wynikoéw zamieszczonych na rysunkach 4.3. i 4.4. pozwala zaobser-
wowac, ze dla wszystkich testowanych metod obliczania wptywu obrazu istnieje
taka para parametrow N i ¢, dla ktorych wartosci predkosci obliczone przez MDR
sa zblizone do oczekiwanych. W przypadku funkcji MAD, MSE i NCC zaobser-
wowac mozna pewien zakres parametru ¢, dla ktérego na wykresach szybkosci
wystepuje plateau o wartosciach bliskich oczekiwanym. Oznacza to, ze dla tych
trzech metod istnieje pewien zakres parametru & w ktorym dzialanie modelu
mozna uzna¢ za prawidlowe. W przypadku funkcji NCC takie ptaskie przebiegi
wykresu uzyskano dla wielko$ci blokow o wielkos$ci przynajmniej 5x5. Dla funk-
cji MAD i1 MSE ptaskie przebiegi bliskie wartosci oczekiwanej uzyskano dla
mniejszych blokow, a nawet dla ,,blokow” o wielkosci 1x1 (pojedyncze piksele).
Jesli poréwnaé czasy wymagane do przeprowadzenia dopasowania to sa one naj-
krétsze dla funkcji MAD i MSE. Poréwnujac plaskie fragmenty wykresoéw
funkcji MAD i MSE mozna zaobserwowac, ze sa one najszersze dla funkcji
MAD. W tym przypadku wartosci predkosci bliskie predkosciom oczekiwanym,
z btedem mniejszym niz 5%, uzyskuje si¢ dla parametru ¢ w zakresie od 0,03 do
0,2, co stanowi ponad szeSciokrotng zmienno$¢é. W przypadku funkcji MSE za-
kres zmienno$ci parametru ¢, przy ktorym uzyskuje si¢ wartosci bliskie
oczekiwanym, jest mniejszy — czterokrotny. Dla obu metod, MAD i MSE, warto-
sci funkcji ¥ w plaskim obszarze wykresu sa najwigksze, a poza nim maleja. Jest
to istotne spostrzezenie, ktore umozliwia optymalizacj¢ parametru ¢ dla rzeczywi-
stych sekwencji wideo przez maksymalizacj¢ warto$¢ Vp. Biorac pod uwage te
spostrzezenia, do obliczania wptywu obrazu na MDR, wybrano funkcj¢ MAD
wykorzystujaca blok obrazu o wielkosciach 3x3 piksele. Dla potrzeb analizy fil-
méw endoskopowych parametr ¢ dobrano tak, aby maksymalizowal wartosci
funkcji szybkosci postepowej V» w wybranych kilku rzeczywistych filmach uzy-
skanych z kapsultki endoskopowej. W dalszych eksperymentach przyjeto wartos$¢
tego parametru rowna 0,1 w pierwszym etapie i 0,05 w drugim etapie dopasowa-
nia.
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Rys. 4.5. Przyktadowe mapy przewodu pokarmowego, wybrane obrazy dla ktérych
zostaly wygenerowane oraz pogladowe wykresy deskryptorow ruchu: a) bezruch, b)
wynik skurczow perystaltycznych i ¢) wynik skurczow segmentowych. Oznaczenia
liczbowe przy obrazach oznaczaja numer kolejny obrazu w filmie.
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Dziatanie modelu zostalo przetestowane na kilkudziesigciu filmach uzyska-
nych z endoskopu bezprzewodowego. We wszystkich przypadkach potwierdzono,
ze wynikowa mapa przedstawia przydatne informacje, model $ledzi ruch posuwi-
sty idziala prawidlowo w przypadku wystgpowania innych rodzajow
intensywnych ruchow.

4.2. Model ruchow jelita

Ruch kapsutki endoskopu bezprzewodowego w jelicie cienkim jest wynikiem
ruchow jelita, wywotywane skurczami mig$ni, oraz w pewnym stopniu sity gra-
witacji. Ruch jelita cienkiego nie jest jednorodny, aze wzglgdu na jego
intensywno$¢ mozna wyrozni¢ w nim trzy przypadki. Najbardziej intensywny
i chaotyczny jest ruch wywotane skurczami segmentowymi, mieszajacymi po-
karm. Mniej intensywny ruchy perystaltyczne, ktorych celem jest przesuwanie
pokarmu, wywolany jest skurczem obwodowym, ktérego miejsce przemieszcza
si¢ w sposob jednostajny w strong odbytu. Trzecim przypadkiem jest bezruch,
w ktorym jelito pozostaje w stanie spoczynku.

Rodzaj ruchu jelita ma wptyw na intensywnos$¢ zmian tre$ci obrazu. W fazie
bezruchu kolejne obrazy praktycznie si¢ nie zmieniaja, podczas ruchdéw perystal-
tycznych endoskop jest przesuwany stosunkowo lagodnie a obraz zmienia sig¢
ptynnie i jednostajnie. Skurcze mieszajace powoduja gwattowne zmiany w obra-
zie. Jak wspomniano, praktyczne zastosowanie analizy ruchu we wspomaganiu
interpretacji medycznej filmu z endoskopu bezprzewodowego polega na dostoso-
waniu jego odtwarzania do intensywno$ci zmian w obrazie. Film moze by¢
odtwarzany szybko w przypadku braku zmian w obrazie (faza spoczynku), wol-
niej w przypadku ruchéw jednostajnych (skurcze perystaltyczne), oraz bardzo
wolno w przypadku nagtych i chaotycznych zmian obrazu (suchy segmentowe).

Celem kolejnego eksperymentu [11], [17] bylo potwierdzenie, ze deskryptory
ruchu obliczane przez MDR umozliwiaja klasyfikacje¢ ruchow jelita cienkiego. W
eksperymencie wykorzystano 50 filméw pochodzacych z badan medycznych wy-
konanych za pomoca endoskopu bezprzewodowego. Filmy te zostaty poddane
analizie za pomoca MDR. Nastepnie odszukano w nich fragmenty przedstawiaja-
ce rozne fazy ruchu jelita cienkiego. Po konsultacji z lekarzem, wybrano po sto
obrazow nalezacych do fragmentow reprezentujacych bezruch, ruch wywotany
skurczami przepychajacymi oraz ruch wywotany skurczami mieszajacymi. Wek-
tory deskryptorow ruchu Ve @, G;, G, 1G; obliczone dla tych obrazow,
z oznaczeniem ich przynaleznosci do klas, poddano liniowej analizie dyskrymina-
cyjnej (ang. Linear discriminant analysis — LDA) [230], [231].



4.2. Model ruchéw jelita 63

Rys. 4.6. Rozktad wektoréw deskryptoréw ruchu. Cyframi oznaczono przynalezno$¢ do
poszczegolnych klas: 1 - bezruch, 2 - skurcze perystaltyczne i 3 - skurcze segmentowe.
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Rys. 4.7. Rozktad wektorow w przestrzeni MDF.
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Rys. 4.8. Przyktady fragmentow map oraz wybrane obrazy, na podstawie ktorych mapy
zostaly wygenerowane. Przyktady pokazuja: a) tres¢ pokarmowa, b) i ¢) piang, d)
przeswietlony obraz, €) wejsciowy odcinek zotadka, f) jelito cienkie, g) jelito grube, h)
wrz6d w chorobie Crohna-Lesniewskiego, 1) krwawienie, j) erozj¢ oraz k) miejsce
zatrzymania si¢ kapsulki z blizej nieokreslonego powodu.
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Liniowa analiza dyskryminacyjna umozliwia znalezienie liniowej transforma-
cji przestrzeni cech (tutaj deskryptoréw ruchu) w nowa przestrzen atrybutow
najlepiej réznicujacych klasy (ang. Most discriminative features — MDF). Cechy
MDF bedace kombinacjami liniowymi cech oryginalnych sa uporzadkowane
w kolejnosci okreslonej ich zdolnoscia dyskryminacyjna. Przy czym pierwsza
z nich najlepiej réznicuje (dyskryminuje) klasy zdarzen (tutaj fazy ruchu), zas
kazda kolejna tworzy kierunek ortogonalny w stosunku do wszystkich poprzed-
nich. Okreélenie ,,najlepiej réoznicujace” odnosi si¢ do kryterium Fishera i oznacza
maksymalizacjg warto$ci tzw. wspotczynnik Fishera [232], ktory wyraza zdolnos¢
dyskryminacyjna danej cechy jako iloraz srednich wariancji cechy pomigdzy kla-
sami do jej Sredniej wariancji wewnatrz poszczegdlnych klas.

Rysunek 4.6 przestawia rozktad wektorow trzech wybranych deskryptorow
ruchu |Vp|, G; 1 G;. Wspotrzedne wektoréw klasy bezruchu oznaczono cyfra ,,17,
klasy skurczy perystaltycznych cyfra ,,2” i klasy skurczy segmentowych cyfra
»3~. Mozna zaobserwowaé, ze wartosci deskryptorow sa najmniejsze w klasie
bezruchu i najwigksze w klasie skurczy segmentowych, a takze, ze wektory po-
szczegoOlnych klas znajduja sig¢ w osobnych obszarach przestrzeni parametrow.
Odseparowanie wektoréw nalezacych do osobnych klas jest mozliwe — z zatoze-
niem pewnego akceptowalnego btedu — za pomoca hiperptaszczyzny czyli
klasyfikacji liniowe;.

Rysunek 4.7 przedstawia natomiast przestrzen dwéch pierwszych cech MDF
uzyskanych za pomoca transformacji liniowej przestrzeni wszystkich pigciu wy-
mienionych deskryptoréw ruchu. Klasyfikacja liniowa z wykorzystaniem
wylacznie pierwszej cechy MDF umozliwia prawidtowe przyporzadkowanie po-
nad 90% wektoréw. Wyniki te potwierdzono za pomoca zbioru testowego
wektorow cech, stosujac otrzymany klasyfikator liniowy do klasyfikacji faz ruchu
w filmach innych niz wykorzystane na etapie jego uczenia.

4.3. Sterowanie odtwarzaniem filmu

Jednym z zastosowan MDR jest wykorzystanie wygenerowanych deskrypto-
row ruchu do sterowania szybko$cia odtwarzania filmu. Po konsultacjach
z gastroenterologiem ustalono, ze obrazy przedstawiajace intensywny ruch beda-
cy wynikiem skurczy segmentowych powinny by¢ prezentowane przez okoto pot
sekundy kazdy. Jest to czas wystarczajaco dtugi aby spojrze¢ na obraz, oceni¢ go
i ewentualnie podja¢ decyzj¢ o zatrzymaniu odtwarzania w celu przeprowadzenia
doktadniejszej analizy. Ustalono réwniez, ze obrazy powstate podczas jednostaj-
nego i ptynnego ruchu, bedacego wynikiem skurczy perystaltycznych, moga by¢
odtwarzane szybciej, przez czas okoto 1/10 sekundy. Z kolei w przypadku obra-
z6w uzyskanych podczas bezruchu uznano, ze moga by¢ prezentowane przez
mozliwie krotki czas — ze wzgledu na czestotliwo$é odswiezania typowych
wspolczesnych monitorow komputerowych, czas prezentacji pojedynczego obra-
zu wyniesie 1/75 sekundy.

Do estymacji zalezno$ci migdzy deskryptorami ruchu a czasem prezentacji
obrazu wykorzystano regresj¢ liniowa [233-235]. w ktorej zaktada sig, ze wartos¢
oczekiwana funkcji moze by¢ przyblizona kombinacja liniowa zmiennych nieza-
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leznych. Poszukuje si¢ tu takiej kombinacji, ktora zminimalizuje btad pomigdzy
warto$cia oczekiwana a jej przyblizeniem. W przypadku estymacji funkcji czasu
Ag prezentacji obrazu minimalizowano btad sredniokwadratowy. Uzyskana kom-
binacje liniowa deskryptorow przedstawia rownanie (4.3.1).

A g=y(0.1332|V,|+0.0037||-0.3871 G,+0.0007G,+0.0135 G,—0.0315
(4.3.1)

Parametr i domyslnie jest réwny jeden, jego wartos¢ moze by¢ modyfikowa-
na przez uzytkownika w celu wzglednego przyspieszenia lub spowolnienia
szybkosci odtwarzania filmu. Ponadto w opracowanym programie warto$¢ 4g jest
ograniczona z dotu przez czas od$wiezania obrazu wykorzystywanego monitora
oraz z gory przez warto$¢ pot sekundy.

4.4. Zastosowanie mapy przewodu pokarmowego

MDR przetestowano na blisko 60 filmach z endoskopu bezprzewodowego.
Dla kazdego z filmow wygenerowano mapeg przewodu pokarmowego o szeroko-
$ci 256 pikseli. Kazdy z wierszy mapy powstat w wyniku zebrania informacji
z obrazu we wspolrzednych 128 weztow 1 w 128 potozeniach pomigdzy sasiedni-
mi weztami w pierScieniu. Dlugos¢ map waha si¢ pomigdzy 15000 a 25000
pikseli.

Przydatno$¢ map zostata poddana subiektywnej ocenie diagnostow gastroen-
terologow [11], [18] — stwierdza si¢ w niej, ze mapy umozliwiaja szybkie
rozpoznanie obszarow krwawien, rozlegtych owrzodzen oraz fragmentow, w kto-
rych powierzchnia jelita jest przeslonigta trescia pokarmowa. W czasie
interpretacji filmu, dzigki zaproponowanej mapie, mozna wigc pomina¢ fragmen-
ty nieuzyteczne z punktu widzenia diagnostyki medycznej i skupi¢ uwage na
istotnych obszarach. Ponadto wykres predkosci V), obliczanej przez MDR przy-
datny jest podczas lokalizacji miejsc, w ktorych kapsutka sig zatrzymata — moze
to wskazywac¢ na przewegzenia lub dysfunkcje przewodu pokarmowego. Spostrze-
zenia te pozwalaja sadzi¢, ze korzystanie z mapy przyspiesza wyszukiwanie
zmian chorobowych uktadu pokarmowego lub zmniejsza liczbg zmian przeoczo-
nych przez lekarza podczas interpretacji filmu.
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Tabela 4.2. Liczby znalezisk i czasy interpretacji

Brak mapy Wykorzystanie mapy
Numer filmu | Liczba znalezisk Czas Liczba znalezisk Czas
interpretacji interpretacji
[min] [min]
Lekarz 1 Lekarz 2
1 9 54 11 38
2 11 32 12 11
3 18 38 6 18
4 22 55 12 24
5 10 35 11 11
Lekarz 2 Lekarz 1
6 14 25 24 44
7 25 45 55 49
8 4 19 14 40
9 16 34 8 65
10 18 30 28 60
Sumarycznie 147 367 181 360

W celu ilosciowej weryfikacji powyzszych spostrzezen przeprowadzono ba-
dania doswiadczalne [11], w ktorych udzial wzigto dwoch gastroenterologow
zajmujacy si¢ zawodowo badaniami z zastosowaniem endoskopu bezprzewodo-
wego. Na potrzeby eksperymentu przygotowano 10 nowych filmow wideo,
ktorych lekarze bioracy udziat w eksperymencie wczesniej nie znali. Wszystkie
filmy poddano analizie z zastosowaniem MDR, dzielac je nastgpnie na dwie gru-
py po pig¢ filmow. Pierwszy z lekarzy otrzymat filmy z pierwszej grupy wraz
z odpowiadajacymi im mapami przewodu pokarmowego oraz filmy z drugiej gru-
py bez map i dodatkowych informacji wygenerowanych przez MDR. Drugi lekarz
otrzymat filmy z drugiej grupy wraz z odpowiednimi mapami, natomiast filmy
z pierwszej grupy bez map i dodatkowych informacji.

Zadaniem lekarzy byta interpretacja otrzymanych filmow, odnalezienie cha-
rakterystycznych miejsc przewodu pokarmowego — punktéw orientacyjnych (ang.
landmarks) — takich jak poczatek i koniec jelita cienkiego oraz obrazow przedsta-
wiajacych zmiany chorobowe. Odnalezione punkty orientacyjne i obrazy ze
zmianami chorobowymi zostaty przez lekarzy opisane, a opisy wraz z numerami
obrazow umieszczone na tzw. licie znalezisk (ang. findings). W przypadku kaz-
dego z filmow zmierzono czas, jaki lekarz poswigcit na jego interpretacje. Po
zakonczeniu eksperymentu, wytworzone listy znalezisk zostaty wzajemnie zwery-
fikowane przez lekarzy bioracych udziat w eksperymencie. Potwierdzili oni, ze
odnalezione obrazy rzeczywiscie przedstawiaja punkty orientacyjne, zmiany cho-
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robowe oraz, ze opisy umieszczone na liScie sa adekwatne do odwzorowanych
w tych obrazach informacji medycznych.

Eksperyment pokazal, ze przecigtny czas pos§wigcony przez lekarzy na prze-
prowadzenie interpretacji byl nieznacznie krétszy w przypadku zastosowania
mapy anizeli w przypadku, w ktorym nie byla ona wykorzystana. Sumaryczny
czas analizy filméw bez zastosowania mapy wyniost 367 minut, natomiast z jej
wykorzystaniem 360 minut. Sumaryczna liczba znalezisk dla filméw wyposazo-
nych w mapy przewodu pokarmowego wyniosta 181, natomiast dla filméw bez
dodatkowych informacji wygenerowanych przez MDR wyniosta 141. Dane
szczegodtowe dotyczace liczby znalezisk i czasu interpretacji poszczegdlnych fil-
mow przedstawia tabela 4.2.

Zamieszczone tam wyniki wykazaty przydatno$¢ mapy przewodu pokarmo-
wego — co prawda nie uzyskano znaczacej redukcji czasu po$wigconego na
interpretacje, zaledwie 2%, ale zwigkszenie liczby znalezisk o 20% jest istotnym
osiagnigciem. Nalezy zauwazy¢, ze odnalezienie jak najwigkszej liczby obrazow
ze zmianami chorobowymi umozliwia prawidtowa ocen¢ ilo$ciowa schorzenia.
Ocena ta ma natomiast wptyw na zalecenia dotyczace sposobu leczenia. Tak wigc,
metoda zmniejszajaca szanse przeoczenia zmiany chorobowej ma istotne znacze-
nie w uzyskaniu prawidtowej diagnozy.
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Automatyczna detekcja zmian chorobowych uwidocznionych w obrazach bio-
medycznych jest jednym zistotnych zagadnien diagnostyki w medycynie.
Przyjmuje sig, ze obrazy zmian rdznig si¢ W znaczacy sposob od obrazow przed-
stawiajacych stan normalny. Metody omawiane w niniejszym rozdziale majq za
zadanie sprecyzowanie co jest istota tych roznic i okreslenie cech bedacych wy-
réznikami migdzy obrazami jednej i drugiej grupy. Cechy takie, nazywane tez
deskryptorami, musza zosta¢ zdefiniowane w sposob umozliwiajacy ich wyodrgb-
nienie metodami numerycznymi — sa one wartoSciami liczbowymi
charakteryzujacymi obraz w sposob ilosciowy.

Mozna wyrdzni¢ trzy metody poszukiwania cech znaczacych, czyli takich,
ktére odrdzniajg obrazy nalezace do roznych grup — klas obrazow. Sa to metody
wykorzystujace model obrazu, transformacj¢ obrazu oraz analiz¢ statystyczna. W
pierwszym przypadku opracowywane sa modele obrazéow obu klas uwzgledniaja-
ce fizyczne rOznice migdzy obrazowanymi tkankami oraz wlasciwosci
wykorzystanej techniki obrazowania. Przykladowo, przy detekcji krwawien moz-
na rozpatrywa¢ sktad chemiczny krwi, jej cechy optyczne takie jak barwa
1 megtno$¢, oraz jej cechy fizyczne jak plynnos$¢ i zdolnos¢ dyfuzji. Nastgpnie,
uwzgledniajac charakter uktadu optycznego i oswietlenia okresla si¢ cechy jakie
powinien mie¢ obraz, w ktorym widoczna jest krew. Cechy takie, np. udziat bar-
wy czerwonej odpowiedniej dla hemoglobiny, mozna wykorzystywac¢ jako
wyroznik obrazow przedstawiajacych krwawienie. Drugim podej$ciem do proble-
mu jest zastosowanie metod transformacyjnych. Wykorzystuja one transformacje
obrazow, ktore w tatwiejszy sposob niz oryginaly pozwalaja odrdzni¢ obrazy na-
lezace do roéznych klas — np. transformata falkowa umozliwia obliczenia
sktadowych czgstotliwosciowych dla réznych skal obrazu. Trzecim podejSciem
jest zastosowanie metod analizy statystycznej, w ktorych cechami sa np. wielko-
Sci statystyczne charakteryzujace histogramy obrazu.

W dalszej cze$ci rozdziatu uwagg poswigcono gtownie metodom transforma-
cyjnym i analizy statystycznej oraz zagadnieniom selekcji cech znaczacych za
pomoca wybranych metod klasyfikacji i uczenia nadzorowanego. Opracowanie
modelu obrazu uwzgledniajacego duza réznorodnos¢ rozwazanych zmian choro-
bowych oraz zmienno$¢ warunkéw pozyskiwania obrazow tych zmian
w przypadku obrazéw z endoskopu wydaje si¢ niecelowe — model taki musiatby
by¢ bardzo skomplikowany i bylby trudny w interpretacji.
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5.1. Tekstura

Tekstura jest pewnym wzorem w obrazie, czgsto zlozonym z powtarzajacych
si¢ regularnie drobniejszych, podobnych do siebie elementow. Obszar obrazu
obejmujacy taki wzor postrzegany jest przez cztowieka jako jednorodny w sensie
subiektywnie przypisywanych mu cech. Tekstura w przypadku obrazow wizyj-
nych moze by¢ obrazem fakturowanych powierzchni (np. tynk, powierzchnia
betonu), powierzchni begdacej ztozeniem drobnych elementow o przypadkowym
charakterze (trawnik, piasek, zwir, futro) oraz wzoréw tworzonych przez potacze-
nie elementow regularnych ($ciana z cegly, pleciona tkanina). Czlowiek postrzega
tego typu obszary w sposob cato$ciowy nie zwracajac uwagi na poszczegolne ele-
menty, ktore go tworza. Tekstura ma cechy wynikajace =z charakteru
wizualizowanych obiektow oraz warunkéw panujacych podczas ich wizualizacji.
Zazwyczaj jest wigc charakteryzowana poprzez cechy wizualizowanego obiektu,
ktory moze mie¢ okreslona granulacjg (piasek i zwir), cechy kierunkowe (trawa,
futro), chropowato$¢ (tynk), regularno$¢ (Sciana z cegtly), itp. Cechami wynikaja-
cymi z warunkéw obrazowania jest np. kontrast tworzonego wzoru, ktory
w obrazowaniu powierzchni fakturowanych jest po czesci efektem sposobu ich
o$wietlenia.

Patrzac przez pryzmat pojgcia tekstury, obraz mozna potraktowaé jako mozai-
ke obszarow o jednorodnych wzorach. Jesli celem jest segmentacja tak
rozumianego obrazu, to analiza polega na lokalnym okreslaniu cech tekstury,
a nastepnie oznaczaniu obszaréw jednorodnych ze wzgledu na wartosci tych cech.
Innym celem jest rozpoznawanie — detekcja obszardw charakteryzujacych sig
okreslonym wzorem — rowniez wymagajace wyznaczenia cech, a nastgpnie
stwierdzenia ich podobienstwa do cech poszukiwanego wzoru. W obydwu przy-
padkach konieczne jest obliczenie cech charakteryzujacych teksturg w sposob
ilosciowy — cechy charakteryzujace ja w sposéb opisowy lub jakosciowy sa nie-
wystarczajace w przypadku stosowania metod numerycznych do ich analizy.

Publikacje poswigcone ilosciowemu opisowi tekstury [236-243] sa zrodiem
wielu algorytméw umozliwiajacych scharakteryzowanie rozktadu jasnosci w ob-
razie. Wséréd nich sa metody analizy statystycznej histogramu, metody
transformacyjne, umozliwiajace analizg sktadowych czgstotliwo$ciowych obrazu
traktowanego jak sygnal dwuwymiarowy, oraz oparte na modelach akwizycji
i transmisji. Do analizy obrazéw z endoskopu bezprzewodowego wykorzystano
wybrane metody analizy statystycznej, metody transformacyjne oraz opierajace
si¢ na modelu transmisji obrazu. Zostaly one zaimplementowane w programie
MaZda [106-109] i wykazaly swoja przydatno$¢ w analizie roznorodnych obra-
z6w biomedycznych [116], [120], [121], [123], [124], [126], [131], [135], [136],
[138-140], [142-146], [244-255]. Wyniki uzyskane tymi metodami porownano
z metodami objetymi standardem MPEG-7 [89], [90], [256-258], ktore byly wy-
korzystywane do badania obrazéw endoskopowych przez inne zespoty badawcze
[75], [78], [83] na $wiecie. W dalszej czgSci tego podrozdzialu podano krotka
charakterystyke¢ metod ilo$ciowego opisu tekstury wykorzystywanych w progra-
mie MaZda oraz okres$lonych standardem MPEG-7.
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Jedna z metod wykorzystywanych w programie MaZda jest analiza histogra-
mu pierwszego rzedu obrazu monochromatycznego [115], [236]. Histogram jest
funkcja okreslona w dziedzinie jasnosci obrazu, ktora podaje liczbg pikseli o da-
nej jasno$ci wystgpujacych w wybranym obszarze. Cechami sa wielkosci
statystyczne histogramu takie jak: $rednia, wariancja, wspotczynnik skosnosci,
kurtoza oraz kwantyle. Niedoskonatoscig opisu obrazu za pomoca cech histogra-
mu pierwszego rzedu jest nieuwzglednienie zaleznosci przestrzennych rozktadu
jasno$ci — cechy obliczone dla obrazu, w ktorym piksele sa pozamieniane miej-
scami, np. uporzadkowane od najciemniejszego do najjasniejszego, beda mialy
wartosci identyczne z obliczonymi dla obrazu oryginalnego.

Aby oceni¢ zaleznoS$ci przestrzenne wystepujace w obrazie mozna poddaé go
transformacji i obliczy¢ cechy statystyczne wspotczynnikow uzyskanej transfor-
maty. Jedna zmozliwos$ci jest obliczenie wartosci bezwzglednej gradientu
jasnosci w kazdym punkcie obrazu [115]. Powstaje w wyniku tego nowy obraz,
w ktorym wyeksponowane sa kontury rozumiane jako znaczace, lokalne zmiany
jasno$ci pomigdzy jednorodnymi obszarami w obrazie oryginalnym. Gradient ob-
liczany jest jako pierwiastek drugiego stopnia sumy kwadratéw pochodnych
jasnosci w prostopadtych do siebie kierunkach, np. poziomym i pionowym. Po-
chodne w obrazie cyfrowym obliczane sa zwykle jako polowa roznicy jasnosci
sasiednich pikseli po lewej i po prawej (dla kierunku poziomego) oraz od gory
1 od dotu (dla kierunku pionowego). Wielko$ci statystyczne obliczone dla histo-
gramu warto$ci bezwzglednej gradientu, w odrdéznieniu od cech histogramu
obrazu oryginalnego, niosa juz informacj¢ o pewnych zalezno$ciach przestrzen-
nych rozktadu jasnosci.

Kolejna metoda wykorzystana w analizie tekstury obrazéw endoskopowych
wykorzystuje macierz zdarzen (ang. co-occurrence matrix — COM, gray-level co-
occurrence matrix — GLCM) — histogram drugiego rzedu rozktadu jasnosci obra-
zu [241], [259]. Elementy tej macierzy sa liczbami par pikseli obrazu o
okreslonych poziomach jasnosci. Piksele w parach znajduja si¢ w okre§lonej wza-
jemnej relacji przestrzennej — jeden znich znajduje si¢ we wspolrzednych
przesunigtych o okreslony wektor wzgledem wspdtrzednych drugiego. COM jest
macierza kwadratowa o wymiarach odpowiadajacych liczbie poziomoéw jasnos$ci
obrazu i okresla liczbg par pikseli obrazu, w ktorych jeden z pikseli ma jasnosc
dang numerem wiersza a drugi numerem kolumny. Cechami sa wielkosci staty-
styczne macierzy, takie jak energia, kontrast, korelacja, $rednia sumacyjna,
wariancja sumacyjna i ré6znicowa oraz entropia i entropia réoznicowa. W progra-
mie MaZda cechy moga by¢ obliczone dla dwudziestu r6znych macierzy zdarzen,
uzyskanych dla réznych wektoréw przesunigcia migdzy pikselami w parach:
[0 k], [k O], [k k]" i [k -k]", gdzie k przyjmuje warto$ci naturalne w zakresie od 1
do 5.

W programie MaZda zaimplementowano rowniez algorytm obliczania cech
na podstawie macierzy dtugosci ciagow pikseli (ang. run-length matrix — RLM,
grey-level run-length matrix — GRLM) [240]. Macierz ta niesie informacj¢ o licz-
bie ciagow pikseli o identycznej jasnosci i okreslonej diugosci, gdzie dhugosc
dana jest numerem kolumny a jasno$§¢ numerem wiersza. RLM obliczana jest dla
czterech réoznych kierunkéw ciagdéw pikseli: poziomego, pionowego, 45° 1 135°.
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Na jej podstawie obliczane sa: moment odwrotny emfazy krétkich ciagéow, mo-
ment emfazy dlugich ciagéow, niejednorodno$¢ poziomow  jasnosci,
niejednorodnos¢ dlugosci ciagéw oraz udzial powierzchni obrazu w ciagach.

Kolejna grupe cech stanowig parametry modelu autoregresji [237]. Model ten
zaklada, Ze obraz transmitowany jest liniami od gornej do dolnej, a kazda z linia
przesylana jest piksel po pikselu od strony lewej do prawej oraz, Ze jasno$¢ pikse-
la mozna przewidywaé na podstawie jasnosci pikseli przestanych wczesniej. W
zaimplementowanym algorytmie poszukiwane sa cztery parametry wiazace ja-
snos¢ piksela z jego sasiadami z lewej, z lewej u gory, u gory i z prawej u gory.
Parametry te sa obliczane tak aby dla uzyskanego rownania liniowego, blad sred-
niokwadratowy pomigdzy jasnoscia przewidywana i rzeczywista byl minimalny —
warto$¢ tego bledu jest piata cecha.

Program MaZda umozliwia rowniez rozktad obrazu za pomoca transformacji
falkowej Haara [260], [261] w pigciu roznych skalach. Na podstawie wynikowej
transformaty obliczana jest energia obrazu w pasmach czgstotliwosci. Obliczone
warto$ci sa nastgpnie wykorzystywane jako cechy charakteryzujace teksturg.

Przed obliczeniem cech tekstury, histogram jasno$ci analizowanego obrazu
mozna opcjonalnie podda¢ normalizacji na dwa sposoby [115]. W pierwszym
przypadku zakres jasnosci obrazu jest zmieniany liniowo tak, aby pelny zakres ja-
snosci nowego obrazu obejmowal zakres od $redniej jasnosci obrazu
oryginalnego pomniejszonej o potrdjna warto$¢ odchylenia standardowego do
sredniej jasno$ci powigkszonej o potrdjna warto$¢ odchylenia standardowego. W
drugim przypadku normalizacja polega na takiej zmianie zakresu jasnos$ci, aby
petny zakres jasnosci nowego obrazu obejmowat zakres od pierwszego do 99 per-
centyla obliczonych dla histogramu jasnosci oryginalnego obrazu. W obydwu
przypadkach wartosci jasnos$ci wybiegajace poza zakres zostaja ograniczone war-
toSciami minimum i maksimum jasnosci nowego obrazu. Ponadto w nowym
obrazie mozna zmodyfikowa¢ parametr okreslajacy liczbg bitow kodujacych po-
ziom jasnosci obrazu co ma istotny wptyw na wartosci cech COM i RLM
poniewaz decyduje o rozmiarach tych macierzy. Dodatkowo w przypadku metody
RLM zmniejszenie liczby bitéw zwigksza dlugosci ciagow pikseli o tym samym
poziomie jasno$ci. Zastosowanie normalizacji i standaryzacji ma w zalozeniu
uniezalezni¢ wartosci cech od intensywnos$ci o§wietlenia, co ma znaczenie w ana-
lizie obrazow endoskopowych, w ktorych odlegle Sciany przewodu pokarmowego
sa stabiej oswietlone od tych znajdujacych sig blisko. Szczegdty algorytmow obli-
czania cech tekstury obrazu wykorzystanych w programie MaZda zamieszczono
w zataczniku B.

MPEG-7 jest standardem opisu zawarto$ci multimediow (ang. Multimedia
Content Description Interface), ktory w zalozeniu ma charakteryzowac tre$¢ ob-
razéw, filmow idzwigkdw [89], [90], [256], [257]. Do opisu obrazéw sa
wykorzystywane migdzy innymi cechy tekstury, nalezace do trzech réznych grup:
deskryptor tekstury homogenicznej (ang. homogeneous texture descriptor —
HTD), deskryptor przeszukiwania tekstury (ang. texture browsing descriptor —
TBD) oraz deskryptor histogramow linii brzegowych (ang. edge histogram de-
scriptor — EHD). W dokumentacji standardu przyjeto nazewnictwo, w ktorym
deskryptorami okreslane sa grupy cech a nie pojedyncze cechy. W celu obliczenia
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deskryptora tekstury homogenicznej obraz jest filtrowany za pomoca zestawu fil-
trow Gabora o szeSciu orientacjach i pigciu skalach, a nastgpnie dla wynikowych
pasm czestotliwosci obliczane sa momenty energii pierwszego i drugiego rzedu.
Metoda obliczania deskryptora przeszukiwania tekstury wykorzystuje filtry Gabo-
ra do wyznaczenia dwoch (tzw. dominujacych) kierunkow filtracji, w ktorych
energia obrazu jest najwigksza. Metoda cech histogramow linii brzegowych anali-
zuje bloki pikseli w poszukiwaniu kontur6w pomiedzy obszarami obrazu o
roznych jasno$ciach i przypisuje te kontury do jednej z pigciu grup: skierowanych
poziomo, pionowo, pod katem 45° 1 135° oraz nieokreslonych (niekierunkowych).

Udziat ilosciowy blokow okreslonego rodzaju jest cecha charakteryzujaca tekstu-
re¢ obrazu. Implementacje metod do obliczania cech tekstury ujetych
w standardzie MPEG-7 sa tatwo dostgpne i moga by¢ wykorzystywane rowniez
w badaniach naukowych — w tym do analizy obrazéw z endoskopu bezprzewodo-
wego czego dowodem sa liczne publikacje [56], [59], [66], [75], [78], [79], [81],
[91].

5.2. Cechy barwy

Kolor w wizyjnym obrazowaniu przewodu pokarmowego jest informacjq
istotng z punktu widzenia diagnozowania stanow chorobowych oraz lokalizacji
endoskopu bezprzewodowego. Przyktadami zmian chorobowych o specyficznej
barwie sa krwawienia (odcienie czerwieni), wrzody zwtdknione (jasnoszare i bia-
le) czy tez nadmierne wydzielanie zolci (zabarwienie zottobrazowe). Ponadto
barwa obrazu zalezna jest od tego, w ktorym odcinku przewodu pokarmowego
znajduje si¢ endoskop [76], [79], [81], [84] — oznacza to, ze informacja o kolorze
umozliwia w pewnym stopniu lokalizacje kapsutki endoskopowej w poszczegol-
nych odcinkach przewodu pokarmowego. Positkowanie si¢ wylacznie jasno$cia
obrazu endoskopowego moze wigc by¢ niewystarczajace — niezbedna wydaje sig
analiza barwy.

Jedna z mozliwos$ci charakteryzowania obrazu ze wzgledu na barwe jest ana-
liza jego sktadowych RGB i moze polega¢ na obliczeniu cech niezaleznie dla
poszczegdlnych sktadowych. Przyktadowo, sktadowa zielona niesie informacje
zwigzang z krwawieniem, w odroznieniu od zo6lto-r6zowych $cianek przewodu
pokarmowego, w przypadku krwi udziat zieleni jest niewielki. Zauwazy¢ mozna
jednak, ze kazda ze sktadowych RGB zalezna jest proporcjonalnie od intensyw -
nosci o$wietlenia a tym samym od odleglosci migdzy obrazowanym obiektem
a zrodtem oswietlenia zamontowanym w endoskopie. Warto$ci cech obliczonych
na podstawie sktadowych RGB sa wigc wzajemnie zalezne a to moze by¢ nieade-
kwatne do celu analizy. Stuszne wydaje si¢ wigc (Rys. 5.1) przeprowadzenie
analizy rowniez w innych przestrzeniach kolorow, w ktorych rozdzielane sa skta-
dowe chrominancji — niosace informacje¢ o barwie (niezalezne od jasnos$ci) oraz
luminancje¢ (okreslajaca poziom jasno$ci). Przestrzenie o rozdzielonych sktado-
wych luminancji ichrominancji sa uzyskiwane w wyniku transformacji
przestrzeni RGB.
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a) b)
Rys. 5.1. Obraz niewielkiej zmiany wrzodowej w jelicie cienkim: a) oryginalny obraz
kolorowy, b) obraz monochromatyczny jasno$ci oraz c) obraz sktadowej Q w przestrzeni
YIQ eksponujacej zar6zowiony obszar otoczenia wrzodu.

W programie MaZda zaproponowano metode taczaca analiz¢ barwy z analiza
tekstury. Polega ona na zamianie oryginalnego obrazu kolorowego na obraz mo-
nochromatyczny reprezentujacy jasno$¢ lub jedna ze sktadowych wybranej
przestrzeni koloru. Dla uzyskanego w ten sposob obrazu obliczane sa cechy tek-
stury, w tym cechy statystyczne histogramu. W programie zaimplementowano
procedury transformacji przestrzeni RGB [262-265] na przestrzenie YUV, YIQ,
HSV, CIE L*a*b* oraz CIE XYZ. Ponadto, wykorzystywane sa tez przestrzenie,
w ktorych sktadowe chrominancji UV oraz 1Q sa normalizowane wzglgdem po-
ziomu jasnosci Y — uniezaleznia to zakres zmiennos$ci tych skladowych od
intensywnosci o$wietlenia. Przyktadowo, mozna obliczy¢ cechy macierzy RLM
dla obrazu monochromatycznego bedacego reprezentacji sktadowej Q w prze-
strzeni  YIQ. Rownania opisujace zalezno$ci migdzy zastosowanymi
przestrzeniami barw a przestrzenia RGB zamieszczono w zalaczniku B.

Standard MPEG-7 definiuje pig¢ deskryptorow koloru [89], [90], [256-258]
oraz dwa zestawy parametrow, dla ktorych deskryptory te sa obliczane. Pierw-
szym deskryptorem jest kolor dominujacy (ang. Dominant Color Descriptor —
DCD), ktoéry wskazuje potozenie maksimum funkcji histogramu obrazu okreslo-
nego w trojwymiarowej przestrzeni koloru oraz podaje jej wartos¢. Kolejny
deskryptor to skalowalny deskryptor koloru (ang. Scalable Color Descriptor —
SCD), ktory jest zbiorem wspotczynnikéw transformaty Haara histogramu koloru
w przestrzeni HSV. Jego skalowalnos¢ polega na mozliwo$ci modyfikowania licz-
by wspotczynnikow przez zmiang sposobu dyskretyzacji przestrzeni kolorow lub
zmiang liczby bitéw wykorzystywanych do kodowania ich wartosci. Deskryptor
rozktadu przestrzennego koloru (ang. Color Layout Descriptor — CLD) jest z ko-
lei zbiorem wspotczynnikow dyskretnej transformaty kosinusowej obliczonej dla
obrazu pomniejszonego do rozmiaru 8x8§ pikseli, uszeregowanych zgodnie z zasa-
dami porzadkowania zygzakowego. Ostatni z deskryptorow — deskryptor
struktury koloréw (Color-Structure Descriptor — CSD) opisuje histogram struktu-
ralny kolorow w przestrzeni HMMD (ang. Hue Min Max Difference). Deskryptor
koloru dominujacego zalezy od parametrow okreslajacych przestrzen koloru (ang.
Color Space) oraz sposob kwantyzacji tej przestrzeni (ang. Color Quantization).
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5.3. Obszary zainteresowania i mapy cech

Obszar zainteresowania (ang. Region of Interest — ROI) jest zbiorem pikseli
wyznaczajacych fragment obrazu, ktéry ma by¢ poddany analizie. Wstepne ozna-
czenie takiego fragmentu umozliwia skoncentrowanie dziatania algorytmoéw
obliczeniowych w miejscu istotnym dla osiagnigcia zakladanych celow analizy,
ato z kolei pozwala uniknaé¢ zbednych obliczen dla pozostalej, nieistotnej czgsci
obrazu. Oznaczanie obszarow zainteresowania jest szczeg6lnie wazne w obrazach
biomedycznych gdzie obicktem zainteresowania jest wybrany organ, tkanka lub
struktura, a pojedynczy obraz przedstawia rowniez inne, nieadekwatne elementy.
Aby wyodrebni¢ cechy zwiazane wylacznie z okreslonym obiektem zaintereso-
wania, nalezy ograniczy¢ dziatanie algorytmu analizy obrazu do obszaru
zainteresowania odpowiadajacego wylacznie temu obiektowi.

a)
Rys. 5.2. Obrazy drobnych zmian chorobowych: a) wrzod i b) angiektazja.

Niektore zmiany chorobowe przewodu pokarmowego maja charakter miej-
scowy, sa drobne 1izajmuja niewielki fragment obrazu endoskopowego.
Przyktadem takich zmian (Rys 5.2) sa drobne owrzodzenia, wybroczyny i angiek-
tazje (widoczne prze§witujace naczynia krwionosne, podskérne zaczerwienienia),
ktore w przedstawiajacym je obrazie moga obejmowac¢ kilkanascie do kilkudzie-
sigciu pikseli — stanowi to mniej niz tysieczng cze$¢ calej jego powierzchni.
Obliczenie cechy tekstury lub koloru dla catego obrazu spowodowatoby, ze cha-
rakteryzowalaby ona w znacznie wigkszym stopniu obszar otaczajacy schorzenie
niz sama zmiang chorobowa. Z tego powodu, niecelowe jest analizowanie obrazu
w calo$ci — bardziej odpowiednie wydaje si¢ podzielenie go na mniejsze fragmen-
ty w taki sposob, aby udziat powierzchniowy uwidocznionej zmiany chorobowej
we fragmencie stal si¢ znaczacy, a nast¢pnie przeprowadzenie analizy indywidu-
alnie w kazdym z nich.

Obliczenie cechy obrazu w pewnym niewielkim obszarze zainteresowania,
sasiedztwie pojedynczego piksela powoduje, ze jej wartos¢ ma charakter lokalny,
powiazany z pewnym konkretnym miejscem. Jesli wartos¢ takiej cechy zostanie
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obliczona w sasiedztwie kazdego piksela analizowanego obrazu to wynikiem bg-
dzie funkcja wartosci tej cechy okreslona w dziedzinie wspotrzednych obrazu —
mapa cechy. Jezeli warto§¢ cechy przedstawiona zostanie w postaci poziomu ja-
snosci to odwzorowanie funkcji staje si¢ obrazem monochromatycznym. Obraz
ten mozna z kolei podda¢ dalszej analizie — np. zastosowa¢ metodg segmentacji
przez progowanie jasnosci co w efekcie umozliwi wydzielenie obszarow tekstur
jednorodnych (Rys. 5.3). Wyzwaniem jest znalezienie odpowiedniej cechy, ktorej
mapa skontrastuje rdzne tekstury jednorodne i umozliwi ich rozrdznienie.

d)

Rys. 5.3. Segmentacja obrazu zawierajacego tekstury homogeniczne: a) maska okreslajaca
obszary teksturowania, b) sztucznie wygenerowany obraz zawierajacy dwie jednorodne
tekstury, ¢) mapa entropii macierzy zdarzen eksponujaca réznice migdzy obszarami oraz

d) obraz po segmentacji — wynik progowania mapy poprzedzony filtracja medianowa.

Mozliwos¢ obliczania wartosci cech teksturowych i barwowych w obszarach
zainteresowania jest zatem przydatng technika analizowania obrazow biomedycz-
nych. Po pierwsze, umozliwia obliczanie cech w obszarach obrazu powiazanych
z konkretnym przedmiotem analizy. Poréwnanie wartosci cech obliczanych w ta-
kich obszarach oraz poza nimi warunkuje odnalezienie w$rod nich takich, ktore sa
charakterystyczne dla wybranego obiektu i umozliwiaja jego rozpoznawanie. Po
drugie, zawegzenie obszaru analizy do matych fragmentéw obrazu pozwala obli-
cza¢ cechy w taki sposéb aby charakteryzowaty one drobne zmiany chorobowe,
ktérych udzial powierzchniowy w catym obrazie jest niewielki. Po trzecie, obli-
czenia wykonywane w malym obszarze zainteresowania, przemieszczajacym si¢
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we wspotrzednych obrazu, pozwalaja wyznaczy¢é mape cechy, a za jej pomoca
segmentacj¢ obrazu na obszary jednorodnej tekstury.

Poréwnujac opisane wczesniej narzedzia generowania cech tekstury i koloru
nalezy wiec wzia¢ pod uwagg ich mozliwosci zwiazane z obliczaniem cech w ob-
szarach zainteresowania. Mozna zauwazyé, ze jest to mozliwe zaréwno
w przypadku programu MaZda jak iw przypadku implementacji standardu
MPEG-7. W przypadku metod opisanych standardem MPEG-7 stosowanie ob-
szarOw zainteresowania napotyka jednak wiele ograniczen. Nie przewidziano
stosowania obszaréw innych niz jednospodjne prostokatne, a ponadto do oblicze-
nia HTD wymagany jest obszar nie mniejszy niz 128x128 pikseli. Obszar taki
stanowi 33% powierzchni pokrywajacej pole widzenia kamery endoskopu bez-
przewodowego. Obliczenie cechy wtak duzym obszarze umozliwiajacej
identyfikacj¢ drobnych zmian chorobowych wydaje si¢ mato prawdopodobne. W
programie MaZda natomiast obszar zainteresowania moze by¢ zdefiniowany
w sposob arbitralny, moze on mie¢ dowolnie nieregularny ksztatt (jednospojny,
wielospojny lub niespdjny) i wielko§¢. Program udostgpnia rdwniez procedurg
umozliwiajacq automatyczne obliczenie map wybranych cech tekstury i barwy.

5.4. Selekcja cech i redukcja wymiarowosci ich przestrzeni

Metody obliczania cech tekstury i barwy obrazu sa na tyle ztozone, ze inter-
pretacja warto$ci cech polegajaca na odniesieniu ich wartosci do tego jak
cztowiek postrzega obraz jest bardzo trudne. Duza liczba i r6znorodnos¢ cech,
oraz zalezno$ci wystepujace migdzy ich wartosciami powoduja, ze okreslenie a-
priori przydatnosci danej cechy do rozrozniania réznych rodzajow (klas) obrazéw
jest praktycznie niemozliwa. Przyjeto zatem metode polegajaca na obliczeniu
wielu réznych cech, automatycznym wyborze sposréd nich cech znaczacych
(umozliwiajacych rozréznienie obrazéw ze wzgledu na prezentowana przez nie
tre$¢), a nastepnie okresleniu regut klasyfikowania danych obrazowych na podsta-
wie wartosci wybranych cech.

Detekcja zmian chorobowych wymaga okreslenia zwiazku pomigdzy warto-
sciami obliczanych cech a tym czy obraz przedstawia rozwazana zmiang czy tez
nie. Obrazy z endoskopu bezprzewodowego wykorzystywane w badaniach zosta-
ly wstegpnie ocenione przez diagnostow pod katem rodzaju wystgpujacych w nich
zmian chorobowych — oznaczyli oni rowniez obszary obejmujace te zmiany.
Dzigki temu mozliwe stato si¢ powiazanie zbioréOw cech wygenerowanych we
fragmentach obrazoéw z informacja o tym co te fragmenty przedstawiaja. Tak
przygotowane dane (zbiér uczacy) umozliwiaja zastosowanie metod nadzorowa-
nego uczenia maszynowego [234], [266], [267], wynikiem ktorego sa reguly
klasyfikacji danych — zasad przypisywania znaczen ,,stan normalny” lub ,stan
chorobowy”.

Liczba cech obliczanych w obszarze zainteresowania jest znaczna i w przy-
padku wykorzystania algorytméw zaimplementowanych w programie MaZda
moze sigga¢ kilku tysigcy. Uporzadkowany zbior cech tworzy wektor, ktory
w sposob ilosciowy 1 wielowymiarowy opisuje taki obszar. Rozroznienie (dyskry-
minacja) wymaga przeprowadzenia analizy rozkltadéw takich wektorow w ich
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wielowymiarowej przestrzeni. Biorac pod uwage, ze przestrzen ma kilka tysiecy
wymiarow, jej analiza wymaga duzych nakladéw obliczeniowych. Ponadto,
z punktu widzenia mozliwosci ludzkiej percepcji, analiza taka jest ztozonym pro-
blemem — uzyskane wyniki trudno jest §wiadomie oceni¢, podda¢ krytyce lub
wnioskowa¢ na ich podstawie. Celowa jest zatem redukcja wymiarowosci prze-
strzeni cech, czyli zmniejszenie liczby cech wykorzystywanych do dyskryminacji.

LET+
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Rys. 5.4. Rozktady wektorow wybranych cech dwoch klas (wektory nalezace do klas
oznaczono ré6znymi symbolami): a) wektory obu klas przemieszane — cechy nieprzydatne
w dyskryminacji, b) wektory tworza osobne skupiska, ktore mozna rozdzieli¢ ptaszczyzna

— mozliwos$¢ zastosowania klasyfikacji liniowej oraz
c-d) wektory jednej klasy tworza skupisko otoczone przez wektory drugiej klasy —
wymagana jest klasyfikacja nieliniowa.
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Istnieja dwie metody umozliwiajace redukcj¢ wymiarowosci przestrzeni cech:
pierwsza polega na selekcji cech a druga na rzutowaniu ich przestrzeni [268].
Okazuje sig zazwyczaj, ze ograniczony podzbidr cech (tzw. cech znaczacych) nie-
sie informacje istotne z punktu widzenia dyskryminacji. Pozostale cechy sa
nieistotne, mozna je odrzucic¢ i nie bra¢ pod uwagg. Zabieg polegajacy na wybo-
rze cech znaczacych i odrzuceniu pozostatych nazywany jest selekcja. Druga
metoda jest ekstrakcja cech polegajaca na rzutowaniu przestrzeni cech na nowa
przestrzen o mniejszej liczbie wymiarow. Wymaga to obliczenia pewnej liczby
nowych cech, ktorych wartosci sa funkcjami wartosci cech oryginalnych. Liczba
nowych cech powinna by¢ znaczaco mniejsza od liczby cech oryginalnych przy
czym nowy zbior cech powinien si¢ charakteryzowac¢ niezmniejszona lub jedynie
nieznacznie zmniejszong zdolno$cia dyskryminacyjna.

Zazwyczaj cechy wybierane sa przy zatozeniu, ze zostana one wykorzystane
w konkretnym rodzaju klasyfikatora — algorytmie klasyfikacji. Cechy wybierane
sa tak aby maksymalizowa¢ zdolno$¢ dyskryminacyjna, przy czym zdolno$¢ ta
musi by¢ wielkoscig liczbowa, zdefiniowana dla wybranego typu klasyfikatora,
mierzaca poprawnos¢ jego dziatania. Jedna z metod redukcji wymiarowosci prze-
strzeni cech jest liniowa analiza dyskryminacyjna omoéwiona w rozdziale 4.2,
w ktorej jako kryterium zdolnosci dyskryminacyjnej zastosowano liniowy dyskry-
minator Fishera. Dyskryminator ten mozna réwniez wykorzysta¢ w procesie
selekcji cech, wybierajac taki podzbidr cech, ktory zapewni jego duza warto$¢.
Nalezy by¢ jednak swiadomym, ze wybrane w ten sposob cechy beda, przy pew-
nych zalozeniach, optymalne dla klasyfikatora liniowego [231], [266], natomiast
moga nie by¢ wlasciwe do zastosowania w innej metodzie klasyfikacji.

W ogolnym przypadku selekcja cech dla wybranego typu klasyfikatora polega
na: 1) wybraniu pewnego podzbioru cech, 2) optymalizacji parametréw (uczeniu)
klasyfikatora dla tego podzbioru oraz 3) ilosciowej ocenie dziatania klasyfikatora
(obliczeniu zdolno$ci dyskryminacyjnej). Proces ten jest powtarzany wielokrotnie
dla réznych podzbiorow cech. Wybierany jest ten podzbior, dla ktérego uzyskana
zdolnos$¢ dyskryminacyjna jest najwigksza. Nalezy zwroci¢ uwagg, ze jesli celem
selekcji jest wybdr optymalnego podzbioru k& cech ze zbioru n cech (k<n) to liczba
wszystkich mozliwych podprzestrzeni rowna jest liczbie k-elementowych kombi-
nacji bez powtorzen ze zbioru n-elementowego.

r_[n)_ n!
Cn—(k)—m (5.4.1)

Dla przyktadu, w przypadku liczby cech n =3000 i £ = 3 oznacza to koniecz-
no$¢ powtorzenia procesu uczenia klasyfikatora blisko 27 miliardéw razy.

5.5. Metoda powierzchni wypuklej

Jesli przyjrzec sig¢ obrazom wnetrza uktadu pokarmowego nie przedstawiaja-
cych widocznych zmian chorobowych, to wida¢ ze sa one bardzo zr6znicowane.
Moga one przedstawia¢ powierzchni¢ wewngtrzna przetyku, zotadka, jelita cien-
kiego lub grubego, moga przedstawia¢ zréznicowana zawartos¢ jak niestrawiony
pokarm, piang, soki trawienne, itp. Natomiast w przypadku obrazéw wybranej
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zmiany chorobowej ich réznorodno$¢ nie jest tak duza — poszczegolne przypadki
sa do siebie podobne. Wynika stad, ze wartosci cech w przypadku obrazéw bez
zmian chorobowych maja duzy zakres zmiennosci, a w przypadku obrazow wy-
branej zmiany chorobowej mniejszy i czgsto zawierajacy si¢ wewnatrz tego
pierwszego. W przestrzeni o ograniczonej liczbie wymiaréw rozktad wektorow
cech dla wybranej zmiany chorobowej moze mie¢ charakter skupiska o stosunko-
wo niewielkich rozmiarach otoczonego przez rozproszone wektory obliczone dla
pozostatych obrazéow. W takim przypadku dyskryminacja danych za pomoca kla-
syfikatora liniowego nie jest mozliwa, poniewaz nie mozna rozdzieli¢c obydwu
grup obserwacji za pomoca hiperptaszczyzny (Rys. 5.4).

Przestrzenie cech, w ktorych wektory jednej klasy stanowia skupisko otoczo-
ne przez wektory drugiej klasy, mozna analizowaé za pomoca metod takich jak
maszyna wektorow nosnych (ang. support vector machine — SVM) z radialng
funkcja bazowa [267], [269] lub radialna sie¢ neuronowa (ang. radial basis func-
tion network — RBFN) [270-272]. W metodach tych w odroznieniu od
standardowej SVM oraz perceptronowej sieci neuronowe;j, liniowe roéwnania, na
podstawie ktorych rozdzielane sa wektory obu klas zamieniano na réwnosci
z funkcjami radialnymi. Funkcja radialna to taka, ktorej wartos¢ zalezy wytacznie
od odlegtosci od pewnego wybranego punktu. Ograniczeniem obu metod jest ko-
niecznos$¢ normalizacji zakresow zmienno$ci cech. Ponadto w procesie uczenia
wymagaja one rownolicznych zbioréow obu klas do uzyskania optymalnego roz-
wigzania. W przypadku wykorzystywanych danych, licznos¢ zbioru wektorow
cech obliczonych dla obrazéw z wybranymi zmianami chorobowymi jest znacz-
nie mniejsza niz zbioru uzyskanego dla obrazu bez widocznych zmian. Nalezy tez
zauwazy¢, ze obie metody w procesie uczenia — optymalizacji klasyfikatora — wy-
korzystuja  algorytmy  iteracyjne = wymagajace  znacznych  nakladow
obliczeniowych. Dodatkowo, zastosowanie funkcji radialnych wiaze si¢ z dodat-
kowa konieczno$cia ich parametryzacji.

Celowe wydaje si¢ wigc zastosowanie metody selekcji cech i klasyfikacji da-
nych umozliwiajacej analizowanie rozkladow, w ktorych 1) wektory jednej klasy
tworza skupisko otoczone przez wektory innej klasy, 2) nie wymagajacej rowno-
wazenia liczno$ci zbioréw oraz 3) nie wymagajacej dlugotrwalego, iteracyjnego
procesu uczenia klasyfikatora. Rozwiazaniem spelniajacym te wymagania jest
opracowana przez autora metoda analizy przestrzeni cech za pomoca powierzchni
wypuklej opartej na wektorach (ang. vector supported convex hull — VSCH) [67],
[68], [72]. Dane wejsciowe metody to zbiory n-wymiarowych wektoréw dwoch
klas. Poszukiwana jest k-wymiarowa podprzestrzen przestrzeni n-wymiarowej,
w ktorej wektory klasy pierwszej formuja skupisko otoczone przez wektory klasy
drugiej. Dla kazdej testowanej podprzestrzeni tworzony jest wielotop (dla k=2 —
wielokat, dla k=3 — wielobok) wypukly wektoréw klasy pierwszej (Rys. 5.5).
Nastegpnie zliczane sa wektory klasy drugiej zawarte wewnatrz uzyskanej po-
wierzchni. Wybierana jest ta podprzestrzen, w ktorej liczba O, zliczonych w ten
sposob wektorow jest najmniejsza. Jesli istnieje wigcej niz jedna taka podprze-
strzen, wowczas wykorzystuje si¢ dodatkowe kryterium oceny. Okresla ono jak
bardzo mozna powigkszy¢ wielotop wypukly wokoét jego srodka cigzkos$ci, aby
nie obejmowal dodatkowych wektoréow drugiej klasy. Powigkszanie wielotopu
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polega na jego skalowaniu, przy czym $rodek cigzkosSci jest punktem statym prze-
ksztatcenia. Skala a powigkszenia wielotopu jest podstawa drugiego kryterium
decydujacego o wyborze podprzestrzeni cech — im jest ona wigksza tym wigksze
jest odseparowanie wektorow jednej kasy od drugie;j.
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Rys. 5.5. Tlustracja graficzna algorytmu obliczania zdolnosci dyskryminacyjnej za pomoca
powierzchni wypuklej opartej na wektorach: a) wektory jednej klasy tworza skupisko
otoczone przez wektory drugiej klasy, b) wielobok wypukly utworzony na wektorach

jednej z klas, wielobok obejmuje jeden z wektorow klasy drugiej (O, = 1) oraz c)
wielobok maksymalnie powigkszony wokot jego srodka cigzkosci C tak aby nie
obejmowac¢ innego wektora drugiej klasy.

Na podstawie obu kryteriow mozna zdefiniowa¢ pojedyncza wartos¢ liczbo-
wa zdolnosci dyskryminacyjnej VSCH. Mozna zauwazy¢, ze liczba Q; jest
nieujemng liczba catkowita. Skala a jest wielko$cia rzeczywista wigksza niz je-
den. Odwrotnos$¢ skali O, = a’! jest zatem wielkos$cia utamkowa z zakresu (0, 1).
Suma obu wielkosci Q = O, + O jest wskaznikiem niedoskonatosci odseparowa-
nia klas. Zatem odwrotno$¢ wskaznika Q' moze by¢ wykorzystywana jako
zdolnos$¢ dyskryminacyjna VSCH.

Wielotop k-wymiarowej przestrzeni [273] oparty na skonczonej liczbie wek-
torow okreslony jest za pomoca ukladu m liniowych nierownosci (5.5.1),
w ktorych wektor B; jest wersorem j-tej (j =1, 2, ... m) hiperplaszczyzny (Scian-
ki) zwroconym do wnetrza wielotopu, a by, okresla przesunigcie hiperptaszczyzny
wzgledem poczatku uktadu wspotrzednych w kierunku wyznaczanym przez wek-
tor B, ale o przeciwnym zwrocie. Wektory B, iparametry b,, sa uzyskiwane
w wyniku rozwigzania réwnania (5.5.2) dla k£ liniowo niezaleznych wektorow
cech lezacych na brzegu wielotopu, przy czym rozwiazanie musi spelnia¢ waru-
nek (5.5.3) oraz nierownos¢ (5.5.1) dla wszystkich wektorow cech klasy
pierwszej.

Bix+b,<0 (5.5.1)
Bix+b,=0 (5.5.2)
B7|=1 (5.5.3)

Metoda VSCH umozliwia konstrukcje prostych regut klasyfikacji danych. W
tym celu uzyskany wielotop wypukty wektoréw klasy pierwszej powigkszany jest
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wokot swojego srodka cigzkosci w skali Va. Powigkszony w ten sposob wielotop

obejmuje wektory klasy pierwszej tworzac dookota nich pewien margines i jedno-
czesnie zachowujac odleglos¢ od niezawartych w nim wektoréw klasy drugie;j.
Powigkszony wielotop opisany jest uktadem nierownosci (5.5.4), w ktorych C,
jest wektorem wspotrzednych jego Srodka cigzko$ci. Spetnienie przez wektor
wszystkich nierownosci tego uktadu oznacza jego przynaleznos$¢ do klasy pierw-
szej, niespelnienie przynajmniej jednej z nich oznacza jego przynaleznos$¢ do
klasy drugie;.

B! x+(B"C,|(VA—1)+b ,Va=<0 (5.5.4)

Do wyznaczania wielotopu wypuktego wykorzystano szybki algorytm, ktore-
go czasowa zlozono$¢ obliczeniowa wynosi O(N;; log N;;) [274-276], gdzie Ny,
oznacza liczno$¢ wektoréow klasy pierwszej. Dla poréwnania ztozonos¢ oblicze-
niowa SVM zawiera sie¢ w przedziale od O(N,’) do O(N,’) [269], gdzie N, jest
licznoscia wektorow obu klas. Ponadto, SVM w przeciwienstwie do VSCH jest
optymalizowany w sposoéb iteracyjny co dodatkowo wydluza czas obliczen.

Podsumowujac, zaproponowana metoda, nalezaca do grupy klasyfikatorow
nieliniowych, umozliwia analiz¢ specyficznych rozktadow wektorow, w ktoérych
wektory jednej klasy tworza skupisko otoczone przez wektory klasy drugiej. Uzy-
skiwane wyniki nie zaleza od wstepnej normalizacji lub standaryzacji zakresow
danych poniewaz podstawa obliczania zdolno$ci dyskryminacyjnej jest skalowa-
nie wielotopu, ktorego dlugos¢ wzdluz wybranej osi przestrzeni jest
proporcjonalna do zakresu zmiennosci cechy w klasie pierwszej. Metoda charak-
teryzuje si¢ stosunkowo niewielka zlozonoscia obliczeniowa i, co wazne,
ztozonos$¢ ta zalezy od liczby wektoréw klasy pierwszej, a nie od liczby wekto-
row obydwu klas — VSCH jest wigc tym bardziej efektywna im wigkszy jest
stosunek licznosci wektorow klasy drugiej do ich licznosci w klasie pierwsze;.

Idea wykorzystania powierzchni wypuktych w klasyfikacji nie jest nowa i zo-
stala wykorzystana w klasyfikatorze najblizszej powierzchni wypuklej (ang.
nearest convex hull classifier — NCHC) [277], [278]. oraz w podobnej metodzie
najblizszego sasiada powierzchni wypuklej (ang. neares neighbour convex hull —
NNCH) [279]. Jednakze NNCH buduje wielotopy wypukte dla wektoréw wszyst-
kich rozwazanych klas i nie zapewnia poprawnej klasyfikacji w przypadku gdy
jeden z wielotopow zawiera si¢ wewnatrz drugiego. W takim przypadku NNCH
wymagalby zastosowania radialnych funkcji bazowych, podczas gdy VSCH wy-
korzystuje naturalng wilasciwo$¢ pojedynczego wielotopu do rozgraniczania
wektoréow w rozwazanym tutaj przypadku. Poza tym w obu metodach nie zapro-
ponowano miary zdolno$ci dyskryminacyjnej klasyfikatora, ktora umozliwitaby
jego zastosowanie do selekcji cech.
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W poprzednim rozdziale opisano metody analizy obrazow wykorzystujace
obliczane numerycznie cechy tekstury i barwy, selekcji cech znaczacych oraz
uczenia nadzorowanego. Wydaje si¢, ze wlasnie one moga by¢ przydatne do de-
tekcji zmian chorobowych przewodu pokarmowego w obrazach endoskopowych.
W celu walidacji tych metod oraz dla potwierdzenia hipotezy o ich przydatnos$ci
do analizy obrazéw z endoskopu bezprzewodowego przeprowadzono trzy ekspe-
rymenty. Eksperymenty te opisano w kolejnych podrozdziatach. W pierwszym
z nich wykorzystano program MaZda do wygenerowania cech tekstury i barwy
opisujacych wybrane obszary obrazéw endoskopowych. Dokonano selekcji tych
cech oraz uczenia nadzorowanego w wyniku czego sformutowano reguty klasyfi-
kacji obrazéw na przedstawiajace stan zdrowy i patologiczny przewodu
pokarmowego. Nastepnie za pomoca tych regut sklasyfikowano obrazy a wyniki
poddano ocenie jako$ciowej i ilosciowej. W drugim eksperymencie wykorzystano
cechy barwy itekstury zdefiniowane w standardzie MPEG-7. Podobnie jak
w pierwszym eksperymencie okreslono reguty klasyfikacji obrazow oraz dokona-
no oceny uzyskanych wynikow. Przeprowadzenie obu eksperymentow
umozliwito rowniez poréwnanie zdolnosci dyskryminacyjnej cech generowanych
przez program MaZda oraz opisanych standardem MPEG-7. Celem trzeciego eks-
perymentu byta weryfikacja hipotezy, ze mapy cech i reguty wykorzystywane do
detekcji zmian chorobowych moga rowniez by¢ wykorzystane do segmentacji ob-
razow — pozwola wydzieli¢ obszary zmian chorobowych oraz oceni¢ ich wielkos¢
obiektywnie i w sposob ilosciowy.

6.1. Detekcja zmian chorobowych — program MaZda

Celem pierwszego eksperymentu byta ocena zdolnosci dyskryminacyjnej ge-
nerowanych przez program MaZda cech tekstury oraz barwy w zastosowaniu do
obrazéw endoskopii bezprzewodowej. W ramach eksperymentu oceniono rowniez
dziatanie metody VSCH shuzacej do selekcji cech. Poréwnano wyniki klasyfikacji
wykorzystujacej cechy wyselekcjonowane ta metoda oraz cechy wyselekcjonowa-
ne za pomoca innych uznanych algorytmoéw, takich jak RBFN czy SVM.

W wyniku konsultacji z lekarzami, ekspertami w zakresie diagnostyki me-
dycznej uktadu pokarmowego, skupiono si¢ na czterech rodzajach anomalii
wystepujacych w przewodzie pokarmowym: krwawieniach, wybroczynach, drob-
nych wrzodach o charakterze skupionym oraz rozleglych owrzodzeniach
zwtokniatych. Anomalie te sa efektem choréb wrzodowych, migdzy innymi cho-
roby Lesniewskiego-Crohna [8], [26], [97] — przewleklego, nieswoistego
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zapalenia jelita cienkiego. Etiologia choroby nie jest znana a efekty leczenia sa
zalezne od jej wczesnego zdiagnozowania. Dlatego opracowanie techniki wykry-
wania wymienionych zmian chorobowych wydaje si¢ wazne i potrzebne.

¢) d)
Rys. 6.1. Przyktady obrazéw z widocznymi zmianami chorobowymi: a) krwawienie
(obszar o czerwonym zabarwieniu), b) owrzodzenie rozlegle i zwtdkniate (bialy obszar o
postrzgpionym brzegu), ¢) drobny wrzod oraz d) wybroczynay.

Sposrod ponad 50 filmow, ktorymi dysponowano w eksperymencie, zidentyfi-
kowano trzy, w ktorych zaobserwowano owrzodzenia o rozleglym i zwtokniatym
charakterze — wyodrgbniono z nich 52 obrazy tego typu zmian, z czterech innych
filmoéw wyselekcjonowano 32 obrazy wrzodow obejmujacych niewielki obszar,
w trzech innych filmach zidentyfikowano 23 obrazy przedstawiajace miejsca
krwawien a w pigciu filmach 50 obrazoéw drobnych, punktowych wybroczyn i an-
giektazji. Dodatkowo, dla celow porownawczych, wylosowano ponad 500
obrazow bez widocznych zmian chorobowych — przedstawiajacych prawidlowy
stan $cianek przewodu pokarmowego, piang lub tres¢ pokarmowa. Gastroentero-
lodzy bioracy udzial w badaniu potwierdzili wyst¢gpowanie okreslonej zmiany
patologicznej lub brak takich zmian w wyselekcjonowanych obrazach. Ponadto
w kazdym z obrazéw przedstawiajacych zmiang chorobowa oznaczyli objety nia
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fragment — dokonujac tym samym rgcznej segmentacji obrazu. Przyklady obra-
z6w wykorzystanych w eksperymencie przedstawiono na rysunkach 6.1 1 6.2.

a) b) <)
Rys. 6.2. Przyklady obrazow klasy referencyjnej: a) obraz prawidtowej powierzchni
przewodu pokarmowego, b) piana i ¢) tre$¢ pokarmowa przypominajaca owrzodzenia.

Dla kazdego obrazu utworzono po 48 kolistych, rOwnomiernie rozmieszczo-
nych w polu widzenia, naktadajacych si¢ obszarow zainteresowania (rys. 6.3)
obejmujacych po 2009 pikseli kazdy. Za pomoca programu MaZda, w poszcze-
gb6lnych obszarach zainteresowania kazdego z wyselekcjonowanych obrazéw,
obliczono cechy tekstury i barwy. Cechy obliczono dla monochromatycznych re-
prezentacji obrazow takich jak luminancja, skladowe przestrzeni kolorow RGB,
CIE L*a*b* i XYZ, sktadowe chrominancji przestrzeni YUV, YIQ, HSI, oraz
sktadowe UV i 1Q znormalizowane wzgledem warto$ci luminancji. Dla kazdego
z otrzymanych obrazéw monochromatycznych obliczono cechy histogramu, para-
metry statystyczne gradientu jasno$ci, cechy macierzy zdarzen, macierzy ciagow
pikseli oraz parametry modelu autoregresji (zatacznik B). W przypadku luminan-
cji histogram obrazu poddano wstgpnej normalizacji oraz dodatkowo obliczono
wartosci energii w pasmach czgstotliwosciowych transformaty falkowej Haara. W
wyniku obliczen, dla kazdego z obszaro6w zainteresowania, uzyskano wektor cech
sktadajacy si¢ z 3049. elementéw opisujacych ten obszar pod wzgledem barwy
1 tekstury.

W przypadku obrazéw przedstawiajacych rozlegte owrzodzenia oraz krwa-
wienia, do dalszej analizy wybrano wektory cech, ktore obliczono w obszarach
zainteresowania catkowicie zawartych w obszarach obejmujacych zmiang choro-
bowa. W przypadku drobnych wrzoddéw oraz wybroczyn i angiektazji do dalszych
analiz wybrano wektory cech obliczonych w obszarach zawierajacych w sobie
zmiang chorobowa. W efekcie uzyskano 283 wektory cech obszarow aktywnych
krwawien (oznaczone jako klasa B — ang. Bleeding), 533 wektory cech obszarow
angiektazji i wybroczyn (klasa P — ang. Petechia), 312 wektorow dla wrzodow
drobnych (klasa F — ang. Focal ulcer), 392 dla rozlegtych zwtdkniatych owrzo-
dzen przewodu pokarmowego (klasa E — ang. Extensive ulcer) oraz ponad 20 000
wektorow dla obszarow bez widocznych zmian zwyrodnieniowych (klasa R —
ang. Reference). W przypadku wektoréw cech klas B, F, P i1 E wylosowano po 128
wektoréow wykorzystywanych nast¢pnie w procesie uczenia oraz po 100 wekto-
réw na potrzeby testowania uzyskanych regut klasyfikacji. W przypadku klasy R
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wylosowano odpowiednio 1024 wektory zbioru uczacego i 100 wektoréw zbioru
testujacego.

W nastepnym etapie eksperymentu dokonano selekcji cech za pomoca opra-
cowanej metody VSCH. Obliczono zdolno$¢ dyskryminacyjna tej metody dla
wszystkich dwu- i trojwymiarowych podprzestrzeni cech (wszystkich par i trojek
cech), przy czym wielotop wypukty budowany byt na wektorach jednej z klas B,
F, P albo E podczas gdy wektory klasy referencyjnej R mialy go otaczaé. Selekcji
cech dokonano wigc osobno dla wektoréw poszczegdlnych klas zmian chorobo-
wych w odniesieniu do klasy referencyjnej. Wyniki selekcji uzyskane za pomoca
VSCH poréwnano z wynikami uzyskanymi za pomoca metod odniesienia —
RBFN oraz SVM z radialnymi funkcjami bazowymi. Ze wzgledu na wigksza zto-
zono$¢ obliczeniowa 1 zwiazany z tym dluzszy czas analizy, w przypadku obu
tych metod zastosowano przeszukanie podprzestrzeni dwuwymiarowych oraz
przeszukanie przestrzeni trojwymiarowych za pomoca suboptymalnego algoryt-
mu sekwencyjnego przeszukiwania w przod (ang. sequential floating forward
selection — SFFS) [280], [281].

Aby poréwnac szybko$¢ dziatania algorytmow selekcji cech wykonano nizej
opisany eksperyment. Wybrano dwie klasy po 128 wektoréw sktadajacych si¢
z 3049. cech kazdy. Nastgpnie dokonano pelnego przeszukania dwuwymiarowych
podprzestrzeni cech za pomoca kazdej z trzech testowanych metod. Eksperyment
przeprowadzono wykorzystujac komputer klasy PC z procesorem Intel Core 2
Duo taktowanym zegarem o czgstotliwosci 2.8 GHz i zainstalowanym systemem
operacyjnym Windows XP Professional. Algorytm VSCH zaimplementowano
w pojedynczym watku w jezyku programowania C++ i wykorzystano w nim kod
zroédtowy szybkiego algorytmu konstruowania wielotopu wypuktego [274], [282].
W przypadku algorytmow RBFN i SVM wykorzystano ich implementacje dostgp-
ne w programie Weka [283]. W przypadku metod SVM oraz RBFN uzyskano
czas analizy rowny odpowiednio 2240 12630 sekund. W przypadku metody
VSCH analiza zajgta 420 sekund — obliczenia trwaty 5 razy kroce;.

W przypadku podprzestrzeni trojwymiarowych, sposrod ktorych starano si¢
docelowo wybra¢ podzbidr cech znaczacych, pelne przeszukanie za pomoca me-
tody VSCH zajeto 2 tygodnie. Mierzac czas przeszukania przestrzeni cech o
mniejszej wymiarowos$ci oszacowano, ze peine przeszukanie przestrzeni 3049.
wymiarowej za pomoca RBFN lub SVM zaj¢toby ponad dwa miesiace. Uznano,
ze czas ten jest nieakceptowalnie dhugi i podjgto decyzje o zastosowaniu wspo-
mnianego wczesniej algorytmu przeszukiwania SFFS.

W tabeli 6.1 przedstawiono trojki cech bedace wynikiem selekcji przeprowa-
dzonej metodami VSCH, SVM oraz RBFN. Mozna zauwazy¢, ze wynikowe
trojki sa rézne dla réznych metod selekcji. Trojki te najlepiej spetniajq kryteria
dyskryminacji definiowane przez te metody. Poszczegélne trojki cech przezna-
czone do detekcji r6znych klas anomalii réwniez r6znia si¢ miedzy soba. Nie
wystepuje zatem taka trojka cech, ktéra z punktu widzenia wigcej niz jednego
kryterium selekcji bytaby optymalna do detekcji wigcej niz jednego rodzaju zmia-
ny chorobowe;j.

Zastosowane algorytmy selekcji cech sa metodami uczenia nadzorowanego
umozliwiajacymi nie tylko selekcje cech ale rowniez sformutowanie regut klasy-
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fikacji danych. Reguty uzyskane za ich pomoca wykorzystano w zwiazku z tym
do klasyfikacji wektoréw zbioru uczacego oraz zbioru testowego. W tabeli 6.2
przedstawiono wartosci swoistosci (stosunek liczby prawidtowych zaliczen do
klasy referencyjnej do rzeczywistej liczby wektorow klasy referencyjnej) i czuto-
sci (stosunek liczby prawidtowych zaliczen do klasy zmiany chorobowej do
rzeczywistej liczby wektorow klasy chorobowej) obliczonych dla zbiorow ucza-
cych oraz testowych. Wyniki zamieszczone w tabeli potwierdzaja wlasciwos¢
klasyfikatora VSCH, ktéry dla zbioru uczacego gwarantuje uzyskanie maksymal-
nej wartosci czutosci. Co ciekawe, dla trzech sposrdd czterech analizowanych
przypadkow anomalii klasyfikator ten umozliwil uzyskanie wskaznikéw swoisto-
sci o wartosciach wigkszych niz w przypadku klasyfikatorow SVM i RBFN.
Ponadto klasyfikacja krwawien za pomoca VSCH charakteryzuje si¢ warto$ciami
swoistosci i czuto$ci rownymi jednos$ci co oznacza bezbtedny wynik. Okazuje sie
jednak, ze w przypadku klasyfikacji wektoréw zbiorow testowych wskaznik czu-
losci jest dla VSCH mniejszy niz dla klasyfikatorow SVM i RBFN. Jednocze$nie
wskazniki swoistosci uzyskane za pomoca klasyfikatora VSCH w trzech przypad-
kach przewyzszaja wskazniki uzyskane za pomoca metod SVM 1 RBFN.
Natomiast w czwartym przypadku, detekcji wybroczyn, wskaznik swoisto$ci
VSCH jest znaczaco mniejszy niz wskazniki uzyskane za pomoca pozostatych
klasyfikatorow — VSCH ,,wykrywa” zmian¢ chorobowa w obrazach, w ktoérych
ona nie wystgpuje. Metoda klasyfikacji, ktéra maksymalizuje wskaznik czuto$ci
dla danych uczacych, w przypadku danych testowych wykazuje si¢ stosunkowo
mala czulo$cia przy jednoczesnie duzej warto$ci wskaznika swoistosci klasyfika-
cji. Wyniki te potwierdzaja przydatnos¢ zaproponowanej metody selekcji
i klasyfikacji danych pokazujac, ze w niektoérych przypadkach umozliwia ona
znalezienie regut klasyfikacji, ktore pod wzgledem swoistosci i czutosci sa po-
rownywalne lub przewyzszaja te uzyskiwane za pomoca SVM i RBFN.
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Tabela. 6.1. Wyniki selekcji cech

Przedmiot Metoda Wyselekcjonowane cechy
detekc;ji selekcji
Krwawienia| VSCH qCZ5D5SumAverg, iD5GrNonZeros, uMean
SVM vMean, Skewness, RMean
RBFN vPerc99, Mean, qCH1DS5SumAverg
Wrzody VSCH XCZ1DS5DifEntrp, Perc90, GPerc90
rozlegte SVM GPerc90, QPerc01, SZ2SSDifEntrp
RBFN ZCH1D5Contrast, vPerc50, UMean
Wrzody VSCH hCV3D5DifEntrp, UCH1D5DifEntrp, hCV3D5InvDfMom
drobne SVM | RCZIDSDifEntrp, GCHSDSDifEntrp, SCHD5InvDfMom
RBFN GCH3D5InvDfMom, WavEnLH1, SCH1DSInvDfMom
wybroczyny | VSCH qPerc99, GCZDS5DifEntrp, qCH3DS5DifEntrp
SVM qGrKurtosis, hPerc90, qMean
RBFN gMean, XCZ5D5InvDfMom, HPerc90

Na rysunku 6.4 16.5 przedstawiono wybrane rozktady wektoréw zbiorow
uczacych itestowych w przestrzeniach wyselekcjonowanych trdjek cech. Katy
rzutowania przestrzeni trojwymiarowej starano si¢ dobra¢ tak aby w najlepszy
sposob wyeksponowaé rozdzielenie wektorow nalezacych do poszczegdlnych
klas. Wektory obliczone dla obrazéw zmian chorobowych oznaczono czerwonymi
krzyzykami, natomiast wektory klasy referencyjnej — zielonymi koteczkami. Su-
biektywna ocena rozktadow wektorow potwierdza, ze uzyskane wyniki selekcji sa
poréwnywalne dla wszystkich zastosowanych metod.

Ogdlnym wnioskiem z przeprowadzonego eksperymentu jest to, ze metody
analizy tekstury i barwy obrazu oraz metody selekcji i1 klasyfikacji cech umozli-
wiaja detekcje zmian chorobowych przewodu pokarmowego w obrazach
z endoskopu bezprzewodowego. Szczegolnie w przypadku krwawien i rozlegtych
owrzodzen zaproponowane podejscie umozliwia ich wiarygodna detekcje z czuto-
$cia oraz swoistoscia wigksza niz 90%. Nalezy zwroci¢ uwagg, ze krwawienia
i rozlegle owrzodzenia widoczne sa zazwyczaj w kilku kolejnych obrazach se-
kwencji wideo co dodatkowo minimalizuje ryzyko ich przeoczenia, szczegdlnie
w przypadku czuto$ci klasyfikacji na poziomie 0,98 — 0,99. Wartosci swoistosci
na poziomie 0,94 — 0,99 réwniez wydaja si¢ by¢ satysfakcjonujace. Warto$¢ swo-
istosci 0,94 oznacza, ze 6% obrazow przedstawiajacych normalny stan przewodu
pokarmowego moze zosta¢ blednie wskazanych jako przedstawiajace anomalie.
W przypadku filmu sktadajacego si¢ z 50000 obrazéw oznacza to zbidr 3000
zdje¢. Ich przejrzenie nadal jest uciazliwe lecz wydaje si¢ mniej pracochtonne niz
przejrzenie calego filmu.
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Tabela. 6.2. Wyniki klasyfikacji zbiorow uczacych i testowych

VSCH SVM RBFN
Przedmiot | Wskaznik | Zbior Zbior Zbior Zbior Zbior Zbior
detekcji uczacy | testowy | uczacy | testowy | uczacy | testowy

Krwawienia | swoisto$¢ 1,000 0,990 0,980 0,970 1,000 0,990
czufoéé | 1,000 | 0,980 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
Wrzody | swoistos¢ | 0,990 | 1,000 | 0,950 | 0,880 | 0,960 | 0,760
rozlegte czutosé 1,000 | 0,840 | 0,910 | 0980 | 0970 | 0,930
Wrzody | swoistos¢ | 0,960 | 0,960 | 0,920 | 0,890 | 0,980 | 0,870
drobne czutoéé 1,000 | 0,880 | 0,970 | 0,970 | 0,970 | 0,940
Wybroczyny | swoistos¢ | 0,970 | 0,770 | 0,940 | 00940 | 0,890 | 0,870
czulosé | 1,000 | 0,820 | 0,990 | 0,900 | 0,980 | 0,920

IAYATA\
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Rys. 6.3. Ksztalty i rozktad obszarow zainteresowania, w ktorych obliczono cechy koloru
i tekstury za pomoca programu MaZda. Kolorem czerwonym oznaczono wybrany,
pojedynczy obszar zainteresowania.
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Rys. 6.4. Rozktady wektorow cech klas B (oznaczone o) i R (oznaczone +)
wyselekcjonowanych metoda: a) VSCH — zbiory uczace, b) VSCH — zbiory testowe, c)
SVM - zbiory uczace, d) SVM — zbiory testowe, €) RBFN — zbiory uczace oraz f) RBFN
— zbiory testowe.
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Rys. 6.5. Rozktady wektorow cech klas E (oznaczone o) i R (oznaczone +)
wyselekcjonowanych metoda: a) VSCH — zbiory uczace, b) VSCH — zbiory testowe, c)
SVM - zbiory uczace, d) SVM — zbiory testowe, ¢) RBFN — zbiory uczace oraz f) RBFN
— zbiory testowe.
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W poprzednim tescie przeprowadzono selekcje trojek cech (tréjwymiarowych
podprzestrzeni przestrzeni cech) umozliwiajacych najlepsza dyskryminacje wek-
toréw nalezacych do réznych klas. Ciekawe jest, czy w przypadku algorytmu
VSCH mozliwe jest uzyskanie lepszych wskaznikéw klasyfikacji dla podprze-
strzeni cech o innej wymiarowosci. Kolejny test przeprowadzono wigc w celu
okreslenia zalezno$ci wskaznikow swoistosci oraz czutosci klasyfikatora VSCH
od wymiaru podprzestrzeni cech. Przeprowadzono sprawdzian krzyzowy w taki
sposob, ze kazdy ze zbioréw wektoréw analizowanych klas podzielono na pigé
mozliwie rownolicznych podzbioréw. Cztery potaczone podzbiory wykorzysty-
wano w procesie uczenia (selekcja cech oraz formutowanie regut klasyfikacji) a
pozostaty zbior do testowania uzyskanego klasyfikatora. Eksperyment powtorzo-
no pigciokrotnie tak, ze za kazdym razem inny z podzbioréw wykorzystano do
testowania.

W eksperymencie wykorzystano cztery klasy obrazéw, w tym trzy klasy obra-
zOW ze zmianami chorobowymi, krwawieniami, wrzodami rozleglymi i
drobnymi, oraz klas¢ referencyjna. Celem byto, tak jak w poprzednim ekspery-
mencie, uzyskanie regut klasyfikacji umozliwiajacych oddzielenie wektorow cech
obrazow zmian chorobowych od wektoréw cech obrazéw przedstawiajacych stan
normalny.

Selekcji pojedynczych cech, oraz par cech (podprzestrzenie jedno i dwuwy-
miarowe) dokonano za pomoca peilnego przeszukania wszystkich mozliwych
podprzestrzeni przestrzeni cech. Aby ograniczy¢ czas analizy, selekcje trojek,
czworek i piatek cech przeprowadzono w przestrzeni pigédziesigciu wstgpnie wy-
selekcjonowanych cech, ktore wykazaly sie¢ najwieksza zdolno$cia
dyskryminacyjna obliczona podczas selekcji podprzestrzeni dwuwymiarowych.

W kazdym z kolejnych pigciu eksperymentow sprawdzianu krzyzowego uzy-
skano rézne kombinacje wyselekcjonowanych cech oraz nieznacznie roézniace sig
warto$ci wskaznikodw czutosci i swoistosci. Usrednione wartosci tych wskazni-
kéw zamieszezono w tabeli 6.3. Wynika z niej, ze w przypadku zbioréw uczacych
warto$¢ swoistosci ro$nie wraz ze wzrostem wymiarowosci analizowanej pod-
przestrzeni cech. W przypadku zbioréw testowych uzyskano podobny efekt —
swoisto§¢ wzrasta wraz z wymiarowoscia przestrzeni. Zauwazy¢ mozna jednak,
ze czuto$e, ktora przy klasyfikacji zbiorow uczacych jest zawsze réwna jednosci,
w przypadku klasyfikacji zbiorow testowych maleje wraz ze wzrostem wymiaro-
wosci wyselekcjonowanych cech.

Porownujac wyniki uzyskane w metodzie VSCH dla trojek cech w tabelach
6.2 1 6.3 mozna zauwazy¢, ze uzyskane wartosci uzyskanych wskaznikow sa
mniejsze w przypadku danych w tabeli 6.3. Moze to wynika¢ z przyjetej metody
niepetnego przeszukiwania zbioru cech.
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Tabela. 6.3. Usrednione wyniki klasyfikacji za pomoca VSCH walidacji krzyzowej
dla podprzestrzeni cech o wymiarowosci od 1 do 5.

Zbiory uczace

Przedmiot Wskaznik | VSCH-1D | VSCH-2D | VSCH-3D | VSCH-4D | VSCH-5D

detekcji
krwawienia | swoisto$¢é 0,962 0,999 1,000 1,000 1,000
czuto$é 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
wrzody rozlegte | swoistos¢ 0,666 0,916 0,986 0,999 1,000
czutosé 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
wrzody drobne | swoistosé¢ 0,601 0,859 1,000 1,000 1,000
czuto$é 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Zbiory testowe

Przedmiot | Wskaznik | VSCH-1D | VSCH-2D | VSCH-3D | VSCH-4D | VSCH-5D
detekcji

krwawienia | swoisto$¢ | 0,958 0,997 0,997 0,999 0,999
czuto$é 0,991 0,969 0,956 0,943 0,921
wrzody rozlegte | swoistos¢ 0,665 0,909 0,978 0,996 0,993
czuto$é 0,996 0,956 0,684 0,522 0,675
wrzody drobne | swoistosé¢ 0,602 0,838 0,989 0,998 0,998
czuto$é 0,982 0,794 0,263 0,246 0,241

6.2. Detekcja zmian chorobowych — deskryptory MPEG-7

Celem kolejnego eksperymentu byta ocena zdolnosci dyskryminacyjnej cech
generowanych przez program eXperimentation Model (XM) [257] implementu;ja-
cy algorytmy zdefiniowane standardem MPEG-7 oraz poréwnanie uzyskanych
wynikow z wynikami pierwszego eksperymentu. Cechy obliczono dla obrazow
zmian chorobowych wykorzystanych w pierwszym eksperymencie. Konieczne
jednak okazato si¢ zdefiniowanie obszaréw zainteresowania o innym ksztalcie
1 wielkosci. Inaczej niz w pierwszym eksperymencie nie przeprowadzono tutaj se-
lekcji cech a podczas procedury uczenia klasyfikatora wykorzystano wszystkie
obliczone deskryptory. Przeprowadzenie eksperymentu byto przedmiotem pracy
[284].
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a) b)

Rys. 6.6. Rozktad kwadratowych obszaréw zainteresowania w obrazie, w ktorych
obliczono deskryptory koloru i tekstury standardu MPEG-7: a) zestaw pierwszy i b)
zestaw drugi. Kolorem czerwonym oznaczono wybrane, pojedyncze obszary
zainteresowania.

Algorytmy zaimplementowane w programie XM umozliwiajg obliczanie cech
(deskryptoréw) tekstury i barwy w prostokatnych obszarach zainteresowania. Ob-
szary zainteresowania nie moga by¢ zbyt mate — wigkszo§¢ metod wymaga aby
rozmiar obszaré6w byl co najmniej kwadratem o rozmiarach 64x64 pikseli, a do
obliczenia deskryptoréw tekstury homogenicznej (HTD) wymagany jest obszar
128x128 pikseli. W zwiazku z tym przygotowano dwa zestawy kwadratowych,
naktadajacych si¢ na siebie obszaré6w zainteresowania. W pierwszym zestawie
okreslono cztery obszary o rozmiarach 128x128 pikseli — ich rozktad w obrazie
przedstawia rysunek 6.6.a. W obszarach tego zestawu obliczono wszystkie de-
skryptory tekstury i barwy zdefiniowane standardem MPEG-7 — wiacznie z HTD.
W drugim zestawie okreslono dwanascie kwadratowych, naktadajacych sig obsza-
réow o rozmiarach 64x64 pikseli, ich rozklad przedstawia rysunek 6.6.b. W
obszarach drugiego zestawu mozliwe byto obliczenie deskryptorow tekstury i bar-
wy zdefiniowanych standardem za wyjatkiem HTD.

Wygenerowane wektory cech podzielono losowo na zbiory uczace i testowe,
przy czym w sktad zbiorow uczacych weszto okoto 2/3 a w sktad testowych okoto
1/3 wszystkich wektorow. Do klasyfikacji danych wykorzystano nieliniowy kla-
syfikator SVM wykorzystujacy do rozdzielania wektorow réznych klas funkcje
wielomianowe drugiego stopnia. W procesie uczenia nadzorowanego wykorzysta-
no algorytm minimalnej optymalizacji sekwencyjnej (ang. Sequential Minimal
Optimization — SMO) [280], [281]. Nalezy nadmieni¢, ze w drugim eksperymen-
cie nie przeprowadzono wstepnej selekcji cech, a w procesie uczenia
i klasyfikacji wykorzystywano komplet wygenerowanych deskryptoréw. Bylo to
mozliwe poniewaz liczba deskryptorow barwy i tekstury generowanych przez
program XM jest o rzad wielkosci mniejsza niz liczba cech generowanych przez
program MaZda. Wyniki klasyfikacji zbiorow testowych przedstawiono w tabeli
6.4.
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Tabela. 6.4. Wyniki klasyfikacji zbioroéw testowych

Zbiory testowe
Przedmiot Wskaznik Obszary 128%128 Obszary 64x64
detekcji

krwawienia SWoistos¢ 0,570 0,870
czutosé 0,570 0,870

wrzody rozlegte swoisto$¢ 0,670 0,670
czutosé 1,000 1,000

wrzody drobne SWoistos¢ 0,750 0,910
czutosé 0,800 1,000

wybroczyny swoisto$¢ 0,630 0,940
czutosé 0,870 0,880

Analizujac uzyskane wskazniki mozna zaobserwowaé, ze sa one wigksze
w przypadku zastosowania mniejszego obszaru zainteresowania — pomimo nie-
wykorzystania w tym przypadku deskryptoréow tekstury homogenicznej (HTD).
Potwierdza to hipotezg, Ze istotne jest obliczanie cech w stosunkowo matych ob-
szarach zainteresowania dzigki czemu drobne zmiany chorobowe reprezentowane
sa w wigkszym stopniu. Poréwnujac wyniki uzyskane w pierwszym ( tabela 6.2 —
klasyfikator SVM) i drugim eksperymencie (tabela 6.4 — obszary 64x64) mozna
zauwazy¢, ze w przypadku krwawien i wybroczyn lepsze wyniki detekcji uzyska-
no wykorzystujac program MaZda. Przyktadowo dla krwawien uzyskano
czulos¢ =1 1iswoistos¢ =0,97 podczas gdy stosujac deskryptory standardu
MPEG-7 uzyskano czutos¢ i swoistos¢ rowne 0,87. W przypadku detekcji drob-
nych wrzodow warto$ci czutosci i swoistosci sa natomiast wigksze w przypadku
zastosowania deskryptorow MPEG-7. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage, ze w pierw-
szym eksperymencie (podrozdziat 6.1) do klasyfikacji wykorzystano jedynie
trojk¢ wybranych cech podczas gdy w eksperymencie opisanym w niniejszym
podrozdziale wykorzystano wszystkie deskryptory tekstury i koloru standardu
MPEG-7 z wyjatkiem HTD.

6.3. Wykorzystanie map cech do segmentacji obrazow

Celem trzeciego eksperymentu byta odpowiedz na pytanie czy cechy tekstury
i koloru sa przydatne do segmentacji obrazow endoskopowych. Jesli takie cechy
przedstawi¢ w postaci map i dla kazdego piksela zastosowaé reguty klasyfikacji
to powinno to umozliwi¢ podzial obrazu na rozlaczne obszary okreslajace po-
wierzchni¢ zdrowa oraz zmieniong chorobowo. Jesli tak jest w istocie to dostgpne
staje si¢ narzedzie pozwalajace opisa¢ zmiang chorobowa w sposob ilosciowy
pod wzgledem zajmowanego przez nia pola powierzchni.

W kolejnych podrozdziatach przedstawiono wyniki uzyskane dla zestawow
cech wyselekcjonowanych na dwa rézne sposoby. W podrozdziale 6.3.1 wykorzy-
stano cechy tekstury ikoloru wyselekcjonowane do detekcji schorzen
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w pierwszym eksperymencie (Tabela 6.1). W podrozdziale 6.3.2 zaproponowano
odmienne podejscie zaréwno co do sposobu generowania cech jak i ich selekcji.

6.3.1 Segmentacja za pomocq cech wybranych do detekcji

Na potrzeby eksperymentu wybrano po szesnascie obrazéw przedstawiaja-
cych krwawienia, wrzody drobne oraz wrzody rozleglte, atakze 64 obrazy,
w ktorych nie stwierdzono zmian chorobowych. Nastepnie za pomoca programu
MaZda dla kazdego z obrazow wygenerowano mapy tych cech, ktére zostaty wy-
selekcjonowane metoda VSCH w pierwszym eksperymencie (tabela 6.1). Cechy
obliczano w obszarach zainteresowania w ksztatcie zblizonym do kota sktadaja-
cym si¢ 2009 pikseli, to jest identycznych jak obszary =zainteresowania
z pierwszego eksperymentu (podrozdziat 6.1). Nastepnie, wykorzystujac odpo-
wiednie trojki cech oraz reguly klasyfikacji otrzymane za pomoca VSCH
dokonano segmentacji obrazoéw — klasyfikacji poszczegolnych pikseli ze wzgledu
na ich przynalezno$¢ do obszaréw zmiany chorobowej lub fragmentu obrazu nie
majacego charakteru takiej zmiany. Uzyskane wyniki segmentacji poréwnano
z wynikami recznej segmentacji wykonanej przez ekspertow gastroenterologow.

Tabela. 6.5. Porownanie obszarow wyznaczonych automatycznie z obszarami
oznaczonymi przez eksperta

Obszary Wskaznik Srednia (+odchylenie standardowe)
krwawien doktadnos¢ 0,597 (+0,221)
kompletnosé 0,946 (+0,126)

wsp. Jaccarda

0,353 (£0,238)

wrzodéw doktadnosé 0,929 (+0,061)
rozlegtych kompletnosé 0,306 (£0,248)

wsp. Jaccarda 0,268 (+£0,208)
wrzodow doktadnosé 0,576 (£0,134)
drobnych Kompletnosé 0,608 (0,286)

wsp. Jaccarda

0,043 (+0,036)

Na rysunku 6.7 przedstawiono przyktadowy obraz oraz obliczone dla niego
mapy cech stuzace do klasyfikacji krwawien. Rysunku 6.8 przedstawia wybrane
obrazy zmian chorobowych wraz z wynikami segmentacji rgcznej 1 automatycz-
nej, natomiast rysunek 6.9 przedstawia obrazy, w ktorych lekarz nie stwierdzit
wystepowania zmian chorobowych, natomiast zaproponowany algorytm wskazat
obszary domniemanego stanu chorobowego. W tabeli 6.5 zamieszczono usrednio-
ne wskazniki iloSciowe poréwnania obszarow zaznaczonych rgcznie
1 automatycznie, takie jak kompletno$¢, doktadnos¢ oraz wspotczynnik Jaccarda.
Wspotczynniki te obliczono analizujac wyniki klasyfikacji 31417 pikseli zawar-
tych w kole znajdujacym si¢ w $rodku obrazu endoskopowego. Pole powierzchni
tego kota stanowi okoto potowy powierzchni catego obrazu. Obejmuje ono pikse-
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le, dla ktorych mozliwe byto obliczenie cech tekstury wewnatrz obszaréw zainte-
resowania catkowicie zawartych w polu widzenia kamery endoskopu
bezprzewodowego. Wskaznik doktadnosci obliczono jako stosunek liczby pikseli
uznanych jednocze$nie za nalezace do obszaru zmiany chorobowej przez zastoso-
wany algorytm klasyfikacji oraz eksperta do liczby pikseli obszaru uznanego
przez algorytm za zmieniony chorobowo. Kompletno$¢ jest stosunkiem liczby
pikseli czegsci wspolnej porownywanych obszaréw zmiany chorobowej do liczby
pikseli nalezacych do obszaru tej zmiany wskazanego przez eksperta. Wspotczyn-
nik Jaccarda jest natomiast stosunkiem liczby pikseli czgsci wspdlnej
poréwnywanych obszaréw zmiany chorobowej do liczby pikseli nalezacych do
przynajmniej jednego z tych obszarow.

a) b)

. l = I -
c) d) e)

Rys. 6.7. Segmentacja obrazu krwawienia: a) obraz endoskopowy, b) obszar krwawienia
zaznaczony przez lekarza (zielony i z6tty) oraz wynik segmentacji automatycznej
(czerwony i z6tty), ¢) mapa cechy qCH1DS5DifEntrp, d) mapa cechy uMean oraz e) mapa
cechy vCN3D5SumAuverg.

Wspotczynniki Jaccarda dla krwawien i wrzodow rozlegtych wynosza odpo-
wiednio 0,353 i1 0,268. Warto$ci te oznaczaja, ze przecigtnie jedynie okolo jedna
trzecia powierzchni obu obszarow jest dla nich wspolna. W przypadku segmenta-
cji wrzodow drobnych warto$¢ wspotczynnika Jaccarda jest wyjatkowo mala
i wynosi $rednio 0,043. Liczby te swiadcza o tym, ze wyselekcjonowane cechy
i reguly klasyfikacji opracowane do detekcji zmian chorobowych nie moga by¢
bezposrednio zastosowane do wiarygodnej segmentacji takich obrazéw.
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Z czego moga wynika¢ tak znaczne réznice miedzy wynikami uzyskanymi
dla detekcji isegmentacji? Prawdopodobnych przyczyn moze by¢ kilka. Po
pierwsze, w procesie uczenia wykorzystano wektory cech klasy odniesienia (R)
wygenerowane dla obrazéw innych niz obrazy przedstawiajace zmiang chorobo-
wa. Wydaje sig, ze aby dokona¢ procesu uczenia na potrzeby segmentacji,
wektory cech klasy odniesienia powinny zosta¢ wygenerowane rowniez dla ob-
szar6w niezmienionych choroba wystepujacych w obrazach przedstawiajacych
takie zmiany.

a) b) ©)

?) h) i)
Rys. 6.8. Obrazy endoskopowe oraz obszary zmiany chorobowej, obszar zielony i zotty
wskazany przez lekarza oraz obszar czerwony i zolty wyznaczony automatycznie (z6tty
oznacza cz¢$¢ wspolna): a-c) krwawienie, d-f) wrzdd drobny, g-i) rozleglty wrzdd
zwtokniaty. W srodkowej kolumnie (b, e, h) zamieszczono wyniki segmentacji za pomoca
cech wyselekcjonowanych do detekcji, w prawej kolumnie (c, e, i) za pomoca cech
wyselekcjonowanych do segmentacji.
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2) h) i)

Rys. 6.9. Obrazy endoskopowe z domniemanymi obszarami zmian chorobowych
wyznaczonymi automatycznie — ekspert takich zmian nie stwierdzil: a-c) domniemane
krwawienie (oznaczony na czerwono) i drobne owrzodzenie (obszary niebieskie), d-f)

domniemany wrzod drobny (obszary niebieskie) i zwtokniaty (obszary zielone) oraz g-i)
domniemany wrzod zwtdknialy (oznaczony na zielono). W srodkowej kolumnie (b, e, h)
zamieszczono wyniki segmentacji za pomocg cech wyselekcjonowanych do detekcji,

w prawej kolumnie (¢, e, 1) za pomoca cech wyselekcjonowanych do segmentacji.

Po drugie, wektory cech drobnych wrzodéw obliczane byty w obszarach zain-
teresowania obejmujacych powierzchnig takich wrzodow, przy czym sam obszar
zainteresowania byt zazwyczaj wigkszy od obszaru wrzodu. Spowodowato to sy-
tuacje¢, w ktdrej podczas segmentacji jako zmienione chorobowo byly oznaczane
rowniez te fragmenty, ktore znajduja si¢ odpowiednio blisko rzeczywistego
owrzodzenia. Potwierdzaja to wyniki segmentacji, w ktorych pola powierzchni
wyznaczone automatycznie byly znacznie wigksze od obszarow zmiany wskaza-
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nej przez lekarza i zazwyczaj je obejmowaty. Potwierdzaja to rowniez wyniki ilo-
sciowe segmentacji obrazéow krwawien (duza kompletnos¢ rowna 0,946) oraz
w pewnym stopniu wyniki segmentacji drobnych wrzodow (kompletnos¢ 0,608).
Ciekawym przyktadem jest obraz z rysunku 6.7.a — obszar oznaczony przez leka-
rza nie obejmuje fragmentu obrazu, w ktorym krew jest obecna cho¢ rozrzedzona.
Procedura automatycznej segmentacji oznaczyta rowniez ten fragment.

Po trzecie, wyselekcjonowane cechy moga charakteryzowac nie tyle sam ob-
szar zmiany chorobowej co pewne otoczenie tej zmiany. Potwierdzajacym to
przypadkiem jest wynik segmentacji z rysunku 6.7.b. Czg§¢ wspolna obszarow
obejmuje pierscien otaczajacy owrzodzenie, algorytm automatycznej segmentacji
nie oznacza wngtrza wrzodu rozciaga si¢ natomiast na otaczajacej go powierzch-
ni. Moze to oznacza¢, ze wyselekcjonowane cechy oraz opracowane reguly
detekcji drobnych wrzodéw wykrywaja raczej strefe przejsciowa pomigdzy po-
wierzchnia zdrowa a zmieniona chorobowo. Nie stanowi to problemu podczas
detekcji, natomiast prowadzi do btedow w przypadku segmentacji.

Po czwarte, w przypadku rozlegltych owrzodzen wektory cech charakteryzuja-
cych t¢ zmiang obliczane byly w obszarach zainteresowania catkowicie zawartych
wewnatrz takich obszaréw zmienionych chorobowo. Odwrotnie zatem niz
w przypadku drobnych owrzodzen, wyznaczane tu obszary moga by¢ mniejsze
niz rzeczywiste obszary zwyrodnien,, przy czym powinny si¢ one w nich zawie-
ra¢. Potwierdzaja to duza dokladno$¢ (0,929) przy jednoczesnej malej
kompletnosci (0,306).

W eksperymencie dokonano rowniez segmentacji 64. obrazow, w ktorych nie
stwierdzono wystepowania anomalii. Pomimo braku zmian chorobowych zastoso-
wane algorytmy segmentacji oznaczyly obszary domniemanych krwawien
w czterech, obszary owrzodzen zwlokniatych w trzech oraz obszary wrzodow
drobnych w dwudziestu jeden obrazach. Analizujac oznaczone obszary domnie-
manych krwawien mozna zauwazy¢, ze rzeczywiscie wystepuja w nich fragmenty
zaczerwienione. W jednym z nich oznaczony obszar pokrywat si¢ z zaczerwie-
nionym konturem widocznym pomigdzy silnie oswietlona falda przewodu
pokarmowego a ciemnym tlem — prawdopodobnie wynik aberracji chromatyczne;j
uktadu optycznego soczewki. W pozostalych obrazach wystepowaty czerwone
punkty bedace prawdopodobnie wynikiem zaklocen lub defektow przetwornika
optoelektrycznego — przyktadem czego jest obraz z rysunku 6.8.b. W przypadku
btedow segmentacji polegajacych na oznaczeniu fragmentow domniemanych
owrzodzen przyczyna byly jasne obiekty tresci pokarmowej przypominajace
owrzodzenie (rysunek 6.8.e) lub przeswietlone fragmenty obrazu (rysunek 6.8.h).
Wydaje sig, ze tego typu bltedow nie da si¢ wyeliminowac analizujac obrazy sta-
tyczne. Lekarz weryfikuje czy dany element jest wrzodem obserwujac jego ruch
wzgledem Scianek przewodu pokarmowego. Jesli obiekt przesuwa si¢ wzgledem
nich to nie stanowi czg$ci przewodu pokarmowego i nie jest uznawany za Owrzo-
dzenie. Oznacza to, ze aby prawidlowo dokona¢ detekcji lub segmentacji
niezbgdna jest analiza ruchu obszaru domniemanej anomalii wzgledem $cianek
uktadu trawiennego — co stanowi postulat dla przysztych opracowan i ekspery-
mentow.
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6.3.2 Segmentacja za pomocq cech wybranych do segmentacji

Celem kolejnego badania bylo uzyskanie odpowiedzi na pytanie czy i w ja-
kim stopniu mozliwe jest poprawienie wynikow segmentacji po zastosowaniu
cech specjalnie do tego celu wyselekcjonowanych. Réznice w procedurze genero-
wania 1 selekcji cech w stosunku do eksperymentu opisanego w podrozdziale 6.1
sa nastgpujace: (1) Wygenerowano nowy zbidr uczacy wektoréw cech. W tym
celu w sposdb przypadkowy wybrano punkty nalezace oraz nienalezace do obsza-
réow zmian chorobowych wskazanych przez lekarzy. Cechy zostaly obliczone
w otoczeniach tych punktow bez wzgledy na to jak duza cze$¢ tego otoczenia
byla zawarta w obszarze zmiany chorobowej. (2) Zbidr cech obliczanych w oto-
czeniach o ksztalcie kota sktadajacego si¢ z 2009 pikseli uzupetniono o cechy
$rednich oraz wariancji skladowych kolorow obliczane w otoczeniach o ksztalcie
kwadratu 3x3 piksele. (3) Zbidr uczacy zostat uzupetliony o wektory cech wyge-
nerowane dla punktéw z obszar6w niezmienionych chorobowo, w obrazach
przedstawiajacych takie zmiany. Wektory te oznaczono jako nalezace do klasy re-
ferencyjnej — bez zmiany chorobowe;.

Tabela. 6.6. Wyniki selekcji cech do zastosowania w segmentacji

Obszary Wyselekcjonowane cechy
Krwawien QPerc90(B), uD5CZ3AngScMom(B), GMean(S)
Wrzodéw rozlegtych GD5CN1InvDfMom(B), gHMean(S), BMean(S)
Wrzodéw drobnych GDSCVS5DifEntrp(B), HMean(B), ATeta2(B)

Do wyselekcjonowania cech znaczacych wykorzystano metod¢ VSCH — na-
zwy wybranych trojek cech zamieszczono w tabeli 6.7, natomiast rozktady
wektoréw zbioru uczacego w wynikowych podprzestrzeniach cech przedstawiono
na rysunku 6.10. W nazwach cech wymienionych w tabeli i na rysunku litera (B)
oznaczono, ze cecha zostala obliczona w otoczeniu o ksztalcie kota, natomiast li-
tera (S) oznacza, ze zastosowano otoczenie 3%3 piksele.

Segmentacji poddano te same obrazy, ktore wykorzystano w eksperymencie
opisanym w podrozdziale 6.3.1. Wykorzystano mapy wyselekcjonowanych cech
z tabeli 6.6 oraz reguty klasyfikacji otrzymane za pomoca metody VSCH. Podob-
nie jak w poprzednim przypadku uzyskane wyniki poréwnano z wynikami
recznej segmentacji wykonanej przez ekspertow gastroenterologéow. W tabeli 6.7
zamieszczono wskazniki iloSciowe poroéwnujace obszary zaznaczonych rgcznie
i automatycznie, takie jak kompletno$¢, doktadnos$¢ oraz wspotczynnik Jaccarda.
Na rysunku 6.11 przedstawiono przyktadowy obraz z widocznymi krwawieniami,
obliczone dla niego mapy cech oraz wynik segmentacji. Zaréwno mapy jak i wy-
nik segmentacji mozna porowna¢ z wynikiem segmentacji tego samego
przypadku z zastosowaniem cech wyselekcjonowanych do detekcji zamieszczo-
nego na rysunku 6.7. Ponadto wybrane wyniki segmentacji przedstawia prawa
kolumna obrazéw na rysunkach 6.8 1 6.9.



102 6. Walidacja metod analizy tekstury i barwy

=}
o
°©
3
)
=
®

ATetaz(s)

007714*50‘13

<)

Rys. 6.10. Podprzestrzenie cech . Rozktady wektorow cech wyselekcjonowane do celow
segmentacji obrazoéw. Podprzestrzenie cech wyselekcjonowano do segmentacji obrazoéw
a) krwawien, b) owrzodzen rozlegtych oraz ¢) wrzodéw drobnych. Wektory zmian
chorobowych oznaczone o, wektory klasy referencyjnej oznaczone .
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Tabela. 6.7. Porownanie obszaréw wyznaczonych: automatycznie oraz przez eksperta (A),
automatycznie oraz przez innego eksperta (B), przez obu ekspertow.

Srednia (odchylenie standardowe)
Obszary Wskaznik A B C

krwawien dokfadnos¢ | 0,605 (£0,226) | 0,682 (£0,382) | 0,461 (£0,296)

kompletnos$¢ | 0732 (20,177) | 0,485 (£0,291) | 0,797 (+0,385)

wsp. Jaccarda | 0,487 (+0,179) | 0,447 (20,277) | 0,459 (£0,277)
wrzodow dokfadnos¢ | 0,905 (£0,101) | 0,656 (0,219) | 0,859 (£0,244)
rozlegtych

kompletnos¢ | 0 669 (+0,184) | 0,653 (£0,231) | 0,638 (£0,263)

wsp. Jaccarda | 0,621 (+0,172) | 0,513 (20,209) | 0,604 (£0,250)
wrzodow dokfadnos¢ | 0267 (20,114) | 0,688 (£0,241) | 0,289 (£0,103)
drobnych

kompletnos¢ | 0 696 (£0,257) | 0,514 (£0,167) | 0,981 (£0,050)

wsp. Jaccarda | 0235 (£0,142) | 0,395 (£0,133) | 0,287 (£0,101)

Kolumna A tabeli 6.7 zawiera wielko$ci porownania obszarow wydzielonych
automatycznie oraz obszarow referencyjnych oznaczonych przez jednego z eks-
pertdow. Po przeprowadzeniu segmentacji automatycznej poproszono innego
gastroenterologa o ponowne, niezalezne oznaczenie obszaré6w zmian chorobo-
wych w obrazach wykorzystywanych w eksperymencie. Wyniki poréwnania
obszarow wydzielonych automatycznie oraz oznaczonych przez drugiego z eks-
pertow zawiera kolumna B tabeli. W kolumnie C zamieszczono wskazniki bedace
wynikiem pordwnania obszarow wskazanych przez obie osoby. Uzyskane wyniki
pokazuja, ze rozbiezno$ci pomigdzy obszarami wskazanymi przez ekspertow sa
poréwnywalne z rozbiezno$ciami pomigdzy obszarami wyznaczonymi automa-
tycznie a wskazanymi przez lekarzy.

Ponadto mozna zauwazy¢, ze wyniki segmentacji obrazéw przedstawiajacych
zmiany chorobowe sa dokladniejsze w przypadku zastosowania cech wyselekcjo-
nowanych specjalnie dla celéw segmentacji. Potwierdza to zarowno subiektywna
ocena ksztaltu i potozenia otrzymanych obszarow (przyklady z rysunku 6.8) jak
1 wskazniki ilosciowe (poréwnanie danych w tabelach 6.5 oraz 6.7). W przypadku
wspotczynnika Jaccarda uzyskano wartosci ponad dwukrotnie wigksze w przy-
padku segmentacji obrazow krwawien iwrzodow rozlegtych oraz ponad
pieciokrotnie wigksze w przypadku wrzodoéw drobnych.

Tak jak i w poprzednim eksperymencie, dokonano segmentacji 64 obrazow,
w ktorych nie stwierdzono wystgpowania anomalii. Pomimo braku zmian choro-
bowych zastosowane algorytmy segmentacji oznaczyly obszary domniemanych
krwawien w czterech, obszary owrzodzen zwtokniatych w 28 oraz obszary wrzo-
dow drobnych w 23 obrazach. Dla przypomnienia w poprzednim eksperymencie
uzyskano liczby odpowiednio czterech, trzech i 21 takich przypadkow. Uzyskany
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wynik jest wigc gorszy. Oznacza to, ze gdyby cechy wyselekcjonowane do seg-
mentacji wykorzysta¢ w detekcji zmian chorobowych, swoisto$¢ takiej metody
bytaby stosunkowo niewielka.

c) d)

Rys. 6.11. Segmentacja obrazu krwawienia: a) obraz endoskopowy, b) obszar krwawienia
zaznaczony przez lekarza (zielony i z6lty) oraz wynik segmentacji automatycznej
(czerwony i zo6lty), ¢) mapa cechy QPerc90(B), d) mapa cechy uD5CZ3AngScMom(B)
oraz ) mapa cechy GMean(S).

Czy mozliwa jest poprawa jako$ci segmentacji statycznych obrazoéw endosko-
powych? W przypadku zastosowania proponowanych metod selekcji cech
iuczenia nadzorowanego wymagatoby to przeprowadzenia nowych obliczen
wektoréw cech — prawdopodobnie w znacznie wigkszej liczbie niz miato to miej-
sce  wpierwszym  eksperymencie, optymalizacji = wielkosci  obszaru
zainteresowania oraz optymalizacji parametrow algorytmow obliczania map cech,
takich jak normalizacja i standaryzacja histogramu jasnos$ci, czy tez dobor liczby
poziomoéw jasnosci. Proces taki bylby pracochtonny, dlugotrwaty i wymagajacy
pod wzgledem obliczeniowym. Dlatego w [69—71] zaproponowano inne podejscie
do problemu segmentacji obrazéw endoskopowych. Wykorzystano w nim mapy
cech statystycznych ($redniej, wariancji, skosnos$ci i kurtozy) histogramoéw skta-
dowych przestrzeni kolorow RGB, YUV i HSV. Nastegpnie przeprowadzono
segmentacj¢ obrazoOw na podstawie wygenerowanych map wykorzystujac algo-
rytm k-$rednich (ang. k-means) [216], [285] nalezacy do grupy metod uczenia
nienadzorowanego — analizy skupien, tzw. klasteryzacji danych (ang. cluster ana-
lysis) [216], [286]. Jesli potraktowaé kazdy piksel analizowanego obrazu jako
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osobne zdarzenie opisane wektorem cech to algorytm ten umozliwia segmentacjg
obrazu na pewna liczbe rozniacych si¢ istotnie migdzy soba obszaréw. Okazuje
sig, ze ksztalt i potozenie uzyskiwanych obszaré6w w istotny sposob powiazane sa
z ksztattem i potozeniem obszaréw zmian chorobowych. Ocena przynaleznos$ci
danego obszaru do klasy anomalii lub klasy prawidtowego stanu przewodu pokar-
mowego moze by¢ nastgpnie przeprowadzona metodami uczenia nadzorowanego
1 klasyfikacji, np. za pomoca wyselekcjonowanych cech i klasyfikatorow VSCH,
RBFN lub SVM. Wstepne, obiecujace wyniki segmentacji obrazéw endoskopo-
wych za pomoca metod uczenia nienadzorowanego przedstawiono w [70].



Podsumowanie

W pracy przedstawiono wyniki dziatania oryginalnych algorytméw analizy
1 przetwarzania obrazéw cyfrowych, ktorych celem jest wspomaganie diagnostyki
medycznej przewodu pokarmowego wykorzystujacej technike endoskopii bez-
przewodowej. W rozdzialach trzecim przedstawiono nowatorska metodg analizy
ruchu w filmie endoskopowym, ktéra umozliwia rowniez utworzenie pojedyncze-
go obrazu bedacego reprezentacja calego przewodu pokarmowego. W rozdziale
czwartym przedstawiono wyniki oceny metody. Wyniki testow o charakterze za-
rowno jakosciowym jak iiloSciowym wykazaly, ze umozliwia ona szybka
lokalizacje wielu rodzajéw zmian chorobowych oraz oceng przydatnosci catego
filmu jeszcze przed przystapieniem do jego analizowania. W szczegdlnosci meto-
da ta umozliwia szybka identyfikacj¢ obszarow krwawien, owrzodzen oraz
fragmentéw filmu nieprzydatnych do celéw diagnostycznych ze wzgledu na wi-
doczna tre$¢ pokarmowa przestaniajaca powierzchnig przewodu pokarmowego.

Wyniki analizy ruchu zastosowano do sterowania szybkoscia odtwarzania wi-
deo. Dzigki zastosowanemu rozwigzaniu fragmenty filmu, w ktérych ruch
endoskopu byt powolny sa przewijane z wigksza szybko$cia, natomiast te, ktore
charakteryzuje szybkie przemieszczanie si¢ kapsutki endoskopu lub wzmozona
aktywno$¢ ruchowa jelit wyswietlane sa w spowolnionym tempie. Zwalnia to
osobg ogladajaca film od koniecznosci rgcznego sterowania szybko$cia odtwarza-
nia ipozwala unikna¢ koniecznos$ci przewijania filmu wstecz w przypadku
naglego wystapienia skurczow mieszajacych — w przypadku takich skurczy film
nalezy oglada¢ bardzo wnikliwie, obraz po obrazie. Wyniki iloSciowe porownuja-
ce efekty procesé6w diagnostycznych z zastosowaniem 1ibez zastosowania
proponowanej metody wykazaty zwigkszenie efektywnosci procesu w przypadku
jej zastosowania — nastapito nieznaczne skrocenie czasu pos§wigcanego na diagno-
z¢ oraz wyrazny bo dwudziestoprocentowy wzrost liczby zidentyfikowanych
zmian chorobowych oraz miejsc charakterystycznych uktadu trawiennego.

W celu detekcji wybranych rodzajow anomalii zaproponowano algorytm tg-
czacy analize tekstury i barwy obrazu oraz selekcje cech obrazu i klasyfikacje
z wykorzystaniem metod uczenia nadzorowanego. Zaproponowano tez zastoso-
wanie uzyskanych regut klasyfikacji do segmentacji obrazow endoskopowych,
ktorej celem miato by¢ wydzielenie obszarow zmienionych chorobowo. Aspekty
techniczne zaproponowanych rozwiazan przedstawiono w rozdziale piatym nato-
miast ich walidacja stala si¢ przedmiotem rozdzialu szostego. Wykazano, ze
zaproponowane metody sa przydatne do detekcji krwawien oraz owrzodzen
zwlokniatych, zarowno rozlegtych jak i drobnych. Uzyskano takze satysfakcjonu-
jace wyniki detekcji obrazow przedstawiajacych wybroczyny i angiektazje.
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Zastosowanie metod klasyfikacji z wykorzystaniem cech barwy 1 tekstury umozli-
wilo rowniez segmentacj¢ obrazow i wyodrgbnienie obszarow wybranych zmian
chorobowymi. Uzyskane wyniki segmentacji, cho¢ nie w pelni zadowalajace,
daty podstawy do wnioskowania o wlasciwosciach obrazéow z endoskopu bez-
przewodowego i wskazaly kierunki dalszych badan.

Z przeprowadzonych testow wynika, ze opracowane metody komputerowe;
analizy obrazéw cyfrowych z endoskopu bezprzewodowego pozwalaja zmniej-
szy¢ naklad pracy lekarza podczas ogladania filmu endoskopowego oraz
zwigkszaja komfort jego pracy, ponadto automatyzuja one procedurg interpretacji
filmu, a takze umozliwiaja analizg ilosciowa wybranych zmian chorobowych. W
badaniach wykorzystano filmy uzyskane z endoskopu bezprzewodowego wyko-
rzystywanego w praktyce klinicznej, nie wprowadzono w nim zadnych zmian
konstrukcyjnych ani nie wykorzystano zadnych uzupehiajacych metod obrazo-
wania. Wykazano zatem, ze zwigkszenie efektywnosci diagnostyki jest mozliwe
wylacznie poprzez opracowanie odpowiednich algorytméw komputerowych.

Opracowane metody numeryczne sa oryginalnymi rozwiazaniami. Ich zasto-
sowanie nie ogranicza si¢ wylacznie do analizy obrazéw z endoskopu
bezprzewodowego, chociaz ich powstanie byto wynikiem takiej wtasnie potrzeby.

Do analizy ruchu wlasnego kamery znajdujacej si¢ wewnatrz przewodu po-
karmowego opracowano model deformowalny o ksztalcie potaczonych ze soba
koncentrycznych pierscieni. Do obliczenia szybkos$ci postgpowej wykorzystywa-
no uproszczone rdéwnania wyprowadzone przy zalozeniu ograniczen stopni
swobody ruchu kapsutki endoskopu. W modelu deformowalnym oryginalna jest
nie tylko koncepcja jego ksztattu potaczen ale rowniez metoda obliczania stopnia
deformacji i tzw. naprezen. Metoda ta jest na tyle ogolna i uniwersalna, ze moze
by¢ zastosowana w modelach o innym ksztalcie i topologii, takich jak aktywny
kontur, deformowalny wzorzec czy powierzchnia trojwymiarowa. Co istotne, jest
ona pozbawiona wad dotychczas wykorzystywanych metod bazujacych na rowna-
niach struny lub membrany oraz umozliwia nadanie modelowi preferowanego
ksztaltu, ktory moze wynikaé¢ ze wstepnych oczekiwan lub wiedzy a-priori.

Opracowane algorytmy analizy filmu endoskopowego zostaty zaimplemento-
wane w programie komputerowym WCE Player. Wykorzystano w tym celu
srodowisko programistyczne Visual Studio, jezyk programowania C++ oraz tech-
nologi¢ multimedialng DirectShow.

Kolejnym oryginalnym osiagnigciem jest propozycja polaczenia w jednym al-
gorytmie transformacji przestrzeni kolorow, obliczania cech tekstury oraz uczenia
nadzorowanego i klasyfikacji. Porownanie wygenerowanych ta metoda cech obra-
zu z deskryptorami standardu MPEG-7 wykazato ich przewage w przypadku
analizy obrazoéw endoskopowych. Zaproponowany algorytm analizy obrazow ko-
lorowych  zawierajacych  tekstur¢  zaimplementowano W programie
komputerowym MaZda. Wykorzystano w tym celu srodowisko programistyczne

Embarcadero RAD Studio” oraz biblioteki OpenGL, OpenCV i ghull. Nalezy
nadmieni¢, ze mozliwosci programu MaZda nie ograniczaja si¢ wytacznie do ana-
lizy obrazow ptaskich — umozliwia on takze analiz¢ obrazéw sekwencji wideo
oraz tekstur przestrzennych w obrazach trojwymiarowych, np. w tomografii kom-
puterowej.
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W programie MaZda zaimplementowano réwniez metodg selekcji cech wyko-
rzystujaca wiclotop wypukly. Jej opracowanie jest wynikiem prac zwiazanych
z analiza obrazéw endoskopowych jednak jej zastosowanie nie ogranicza si¢ wy-
lacznie do tego zagadnienia. Metoda ta umozliwia wyselekcjonowanie cech o
duzej zdolnosci dyskryminacyjnej w celu ich pozniejszego zastosowania do kla-
syfikacji danych. Wyniki selekcji uzyskane za jej pomoca okazaly si¢ rownie
dobre jak te, ktore uzyskano za pomoca maszyny wektorow nosnych i radialnej
sieci neuronowej. Jednoczesnie okazata si¢ ona od nich bardziej efektywna, co
umozliwito wyselekcjonowanie cech znaczacych w znacznie krotszym czasie. Po-
nadto w przeciwienstwie do maszyny wektorow nos$nych i radialnej sieci
neuronowej nie wymaga ona standaryzacji zakresow danych i moze by¢ stosowa-
na zpowodzeniem w sytuacji, w ktorej zbiory wektoréw réznych klas sa
nierownoliczne.

Obydwa programy, zar6wno MaZda jak i WCE Player, zostaly udostgpnione
w Internecie [287-289] i moga by¢ wykorzystywane bezptatnie. Opracowane al-
gorytmy iprogramy komputerowe wzbudzily zainteresowanie i okazaty sig
przydatne w badaniach naukowych prowadzonych w réznych osrodkach badaw-
czych na $wiecie. Metoda analizy obrazow endoskopowych wykorzystujaca
deformowalne pier§cienie stata si¢ przedmiotem przegladu w pracach [80], [81],
[95], [290]. Program MaZda natomiast jest wykorzystywany w wielu os$rodkach
badawczych na §wiecie nie tylko do analizy obrazéw biomedycznych (wymienio-
nych w podrozdziale 5.1) ale rowniez obrazéw zywnosci [113], [114], [133],
[245], [291-294].

Podsumowujac, do najwazniejszych osiagnig¢é tej pracy nalezy zaliczyé
opracowanie oryginalnego modelu deformowalnego do analizy ruchu wlasne-
go kamery, uniwersalna metode¢ obliczania naprezen w modelach
deformowalnych, nowy, szybki algorytm selekcji cech i klasyfikacji trudno
rozdzielnych skupien wykorzystujacy wielotop wypukly, a takze programy
komputerowe WCE Player oraz MaZda udostepnione w internecie i cytowa-
ne w literaturze. Zastosowanie opracowanych algorytmow umozliwia
automatyczng regulacje szybkosci odtwarzania filmu, ulatwia dostep do wy-
branych fragmentéw filmu, zwigksza liczbe wykrytych zmian chorobowych
oraz wiarygodnos$¢ i powtarzalno$é wynikéw diagnozowania. Nalezy nadmie-
nié, ze ich stosowanie nie wymaga wprowadzania zmian konstrukcyjnych
w endoskopie oraz nie wymaga zastosowania dodatkowych sposobéw obrazo-
wania.
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Zalacznik A

Symbole

V. — wektor wspotrzednych punktu weztlowego w modelu odniesienia, staty.
— wektor wspolrzgdnych punktu weztowego w modelu deformowalnym.

x, y — wspotrzedne, elementy wektora v.
N, — n-sasiedztwo punktu weztowego s.
J, — macierz transformacji n-sasiedztwa punktu weztowego s.

T, — wektor translacji n-sasiedztwa punktu weztowego s.

& — blad sredniokwadratowy odleglosci migdzy rzeczywistym potozeniem
weztow a potozeniem obliczonym na podstawie transformacji.

Z — symbol sumowania po wszystkich punktach weztowych sasiedztwa N;.

Transformacja skalowania, rozciggania, obrotu i przesunigcia

W transformacji afiniczne sktadajacej si¢ ze skalowania, rozciagania i obrotu
macierz J, oraz wektor T, maja nastgpujaca postac:

J_v: .]:II .]:12 tl
Joa I t,

Dla tego przypadku blad e, mozna zapisa¢ w nastgpujacej postaci:
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a po przeksztalceniu:
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Tym samym otrzymujemy uktad réwnan, ktore mozna przedstawi¢ w postaci ma-

cierzowej: ) )
>ifin] [Za
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Transformacja skalowania, obrotu i przesunigcia

W transformacji sktadajacej si¢ ze skalowania, obrotu i przesunigcia, w ktorej
przestrzen transformowana nie jest rozciagana kierunkowo, macierz J; oraz wek-
tor T, maja nastqpuj acq postac:

J — jll T — t
—J 12 J11 12
Dla tego przypadku btad &, mozna zapisa¢ w nastgpujacej postaci:
2 2 2 2 .oA\2 .oA2 LA oA
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Transformacja obrotu i przesunigcia

W transformacji sktadajacej si¢ z obrotu i przesunigcia, w ktorej przestrzen
transformowana nie jest skalowana oraz rozciagana kierunkowo, macierz J; oraz
wektor T, maja nastgpujaca postac:

cosa  sina t
J=_ . P T=l
—sina  cosa t,

Jesli dla przestrzeni dwuwymiarowej v,= [x , y]T oraz v,= {)Ac j/]T , to blad ¢,
mozna zapisa¢ w nastgpujacej postaci:

ESZZ (x—tl+5ccos o+ ysin a)2+(y—t2—fcsina+j/cos a)Z)
Sumowanie wykonywane jest dla wszystkich wezlow i nalezacych do sasiedztwa
wezta s. Po przeksztalceniu otrzymuje sig:
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cosa ), k+sina Y p+t, ), 1—. x=0
cosa Y, y—sina Y. i+, 2, 1= y=0

Po wyznaczeniu niewiadomych ¢, i £, w drugim i trzecim rownaniu uktadu:
_ Z x—cosaz fc—sinaz ¥
t,=
21
Y. y—cosay, ptsina Yk
1,= Z
1

oraz po podstawieniu ich do rdwnania pierwszego, otrzymuje sig:
> l(cosaz (px—3yjrsina ). (fcx+f/y))+
—(cosa D ptsina ), %)(Z x—cosa Y. k—sina ), j/)+
+(cosa > i—sina ), j/)(z y+cosa Y, y—sina ), fc)=0

po dalszych przeksztatceniach:
cosa(z (j/x—fcy)z I DIETDIE D y)+
Fsina(Y (fx 43y 1-2 F X x4 2 I v+
+2D%) j/(sin2 a+cosza)=0
Korzystajac z tozsamosci tzw. jedynki trygonometrycznej otrzymujemy:
2D 5> pcosalX (Fx—iy) 2 1-2 p D x+2 &0y
DIEDIEEIIDIFEINESEISIPINY
a nastgpnie rownanie kwadratowe z niewiadoma cos a:
25y ptcosalY (x—iy) X 1-2 3 x4 T & X v)|
DIEIITOWDNTNEFISIDINY

Rozwiazujac to réwnanie, a nastgpnie wyznaczajac niewiadome sina , # it
otrzymuje si¢ dwa rozwigzania:

(Ro—PVP*+0*— R’ (RP+0VP+0*— R

sina=

2
1—cos a=

sina=— P2+Q2 s cosa=— P2+Q2
oraz
inoe |RO+PVP+0*—RY)  _ [RP—QVP'+Q—F]
P2+Q2 ’ P2+Q2

gdzie:
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EOIEEESIDIREDIDIEEDIED I

0= [xx+7y|21-2, 52 x+2, 52y

R=23 %25
Wyboru rozwiazania dokonuje si¢ po sprawdzeniu, dla ktorego z rozwiazan war-
to$¢ bledu &, jest mniejsza.

Dekompozycja macierzy transformacji

Przyjmijmy, Ze obliczona zostala macierz J; dla wariantu transformacji skalo-
wania, rozciagania, obrotu i przesunigcia. Dla uproszczenia zapisu w dalszej
czeg$ci indeks s zostanie pominigty.

Macierz J mozna przedstawi¢ jako iloczyn dwoch macierzy Ui S.

J=US
Macierz U jest macierza ortonormalna (ang. unitary matrix) natomiast macierz S
jest macierza symetryczna. Rozklad macierzy J na macierze U i S nazywa si¢ roz-
ktadem biegunowym (ang. polar decomposition).

Wiasnos$cia macierzy U jest, ze

v'=u’
Jesli rozpatruje si¢ przypadek przestrzeni dwuwymiarowej wowczas macierz U
mozna zapisa¢ w postaci:
U:lcpsa —sina ]
sina  cosa
gdzie a jest katem obrotu w transformacji.
Stad wynika, Ze:

S=U'J=U"J= Jicosa+j,sina  j,cosa+ jy,sina

Jjycosa—j, sina j,,cosa—j,sina
Poniewaz macierz S jest symetryczna to:
Jicosa+tj,sina=j, cosa—j, sina
a po przeksztalceniu:
(o= JJeosa=(j, + jy|sina
Umozliwia to obliczenie kata a jako nachylenia wektora |j,,— 7, Jj,,+Jj»
.

T

Jan—Jn
.jll +j22
przy czym kat o podawany jest w zakresie od —m do +.
Macierz S jest obliczana za pomoca rownania

S=U"J
Macierz symetryczna S mozna z kolei przedstawi¢ w postaci:

S=Q7'DQ
gdzie macierz D jest macierza diagonalng natomiast macierz Q jest macierza orto-
normalna. Macierz ortonormalng Q mozna przedstawi¢ w postaci:

_[cos,ﬁ —sin f ]
Q=|"
sinff cosf

o= <
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Do rozktadu macierzy S na macierze Q oraz D stosuje si¢ rozktad wlasny ma-
cierzy (ang. eigen decomposition). Wiersze macierzy Q zlozone sa ze
znormalizowanych wektorow wiasnych macierzy S, natomiast warto$ci wlasne
macierzy S stanowia elementy diagonali macierzy D. Wartosci wlasne macierzy S
dla przypadku przestrzeni dwuwymiarowej mozna obliczy¢ jako:

/151=traceS+\/(trace S)2— 4detS

Ag,=traceS —\/(trace S)z— 4detS

gdzie trace S = 51,+52 oznacza $lad macierzy S a det S oznacza jej wyznacznik.
Macierz D ma postac:

)“51
—— 0
st 0| [det D] V|det D — 4 Ay 0
0 i Asy 0 4
V|det D|
Aby wyznaczy¢ kat § oraz macierz Q mozna zauwazy¢, ze:

QS=DQ

co mozna zapisa¢ jako:
cosfp —sinf ||s;; S| _|4; O |[cosf —sinf
sinf cosfB s, s, o A, ||sin B cos
Oznacza to, miedzy innymi, ze:
§,,c08 f—s, sin f=A,cosf
co umozliwia obliczenie kata f jako:
T
ﬁ:A[jll_;{l j21]
Finalizuje to rozktad macierzy J do postaci:

J:a[cosa sina”cos,ﬁ —sinﬁ”il OHCOSﬁ sinﬁ}

—sina  cosa [[sinf cosf 0 A |[—sinB cosp

D=
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Nazwy cech barwy i tekstury w programie MaZda 5.0

Obliczanie cech w programie MaZda obejmuje trzy etapy. W pierwszym ob-
raz kolorowy jest zamieniany na obraz monochromatyczny. W programie
zaimplementowano kilkanascie algorytmow takiej konwersji do wyboru. Drugim
etapem jest modyfikacja histogramu obrazu monochromatycznego obejmujaca
opcjonalng standaryzacjg lub normalizacjg zakres6w jasnosci a takze zmiany licz-
by bitow kwantyzacji pozioméw jasno$ci. Trzecim etapem jest obliczenie cech
dokonywane w oznaczonych obszarach zainteresowania o arbitralnie wybranych
ksztattach. W programie zaimplementowano osiem algorytmow obliczania takich
cech.

Przyjeto, ze nazwy wygenerowanych cech powinny by¢ unikatowe ze wzgle-
du na zastosowane algorytmy i parametry zastosowanych algorytméw. Nazwa
kazdej cechy sktada si¢ zatem ze znakow alfanumerycznych identyfikujacych
sposob konwersji na obraz monochromatyczny, sposéb modyfikacji zakresow ja-
snosci i liczby bitdow kwantyzacji, uzyty algorytm obliczeniowy oraz nazwe
cechy. Przyktadowo nazwa SNSCHDifVrnc oznacza cechg uzyskana po konwersji
do obrazu monochromatycznego wskazujacego nasycenie koloru (litera S), w kto-
rym histogram zostal poddany normalizacji (N), kwantyzacji za pomoca pigciu
(cyfra 5) bitow na piksel, cecha zostata wygenerowana za pomoca macierzy zda-
rzen (C) wkierunku poziomym (H), dla ktorej to macierzy obliczono
wspotczynnik wariancji r6znicowej (DifVarnc).

Dalsze czeéci zalacznika przedstawiaja opis metod stosowanych do obliczania
cech w programie MaZda oraz definiuja kody wykorzystywane do identyfikacji
tych metod w nazwach cech.

Konwersja do obrazu monochromatycznego

Danymi wejsciowymi programu MaZda sg obrazy monochromatyczne nie
wymagajace konwersji lub obrazy kolorowe, w ktorych kazdy piksel dany jest
wektorem trzech sktadowych koloroéw czerwonego (ang. red — R) zielonego (gre-
en — G) iniebieskiego (blue — B). Przyjmuje sig, ze zakres zmienno$ci
sktadowych koloréw oraz zakres zmiennosci wynikowego obrazu monochroma-
tycznego to 0-255. Obrazy kolorowe sa zamieniane na monochromatyczne [
zgodnie zjednym z ponizszych réwnan. Pierwszy znak nazwy cechy cechy
(przedrostek) okresla rodzaj przeprowadzonej konwers;ji.
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Brak przedrostka — jasnos¢ (ang. brightness)
_299R+587G+114B

1000
Przedrostek R — sktadowa czerwona
I=R
Przedrostek G — sktadowa czerwona
1=G
Przedrostek B — sktadowa czerwona
I1=B
Przedrostek U — sktadowa U przestrzeni YUV
1=(886 B—587 G—299 R+ 886-255) /1772
Przedrostek V — sktadowa V przestrzeni YUV
I=(-114B-587 G+ 701 R+701-255)/ 1402
Przedrostek H — skladowa H (ang. hue) przestrzeni HSB
255 886 B—587G—-299R .-114B-587G-T701R
"2 V% ( 886 " 701 )
Przedrostek S — skladowa nasycenia barwy S (ang. saturation) przestrzeni
HSB

2 2
[:0’937\/ 886 5—-587G—-299R N —-114B-587G-701 R
886 701

Przedrostek I — sktadowa [ przestrzeni Y/Q
1=(-3213 B—-2744 G - 5957 R + 5958-255) / 11916
Przedrostek Q — sktadowa Q przestrzeni YIQ
I=(-3111 B—5226 G + 2115 R+ 5226-255) / 10452
Przedrostek u — sktadowa U przestrzeni YUV znormalizowana wzgl¢dem jasnos$ci

(886 B— 587G —299R) )
1

(299R+587G+114B+1)

Przedrostek v — sktadowa V przestrzeni YUV znormalizowana wzglgdem jasnosci
(~114 B—587G+701 R +1)

(299R+587G+114B+1)
Przedrostek 1 — sktadowa I przestrzeni YIQ znormalizowana wzgledem jasnosci
(-321,3B-522,6G-211,5R)
(299 R+587G+114 B+1)

1=29,07 (

1=76,245 (

1=53,006

+2,8185)

Przedrostek q — sktadowa Q przestrzeni Y/Q znormalizowana wzgledem jasnosci

((311,18—522,6G+211,5R)
(299R+587G+114 B+1|

Przedrostek h — sktadowa H przestrzeni HSB obrdcona o kat poitpelny

1=70,457

+O,8903)
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1

T 886 701

Przedrostek X — sktadowa X przestrzeni CIE XYZ
1=105,163 R+91,188 G+46,0275 B

255 (8863587G299R .~ 114B- 587G~ 701 R
=S _—arg|— —J

gdzie
2.4
LR o0ss)| . 2> 0.04045
o (1055|2557 255
R 1 R
], 2 <0,04045
(255 12.92 255
1 (G G
S —_>0,0404
o || 1.055 (255 0’055)) + 9557 004095
G 1 G
- —<
(255 12.92) 255 =090
2.4
L[ 0055 . 2> 0.04045
511055255 255
B 1 B
A 2 <0,0404
(255 1292/ 255 =040

Przedrostek Y — sktadowa Y przestrzeni CIE XYZ
1=54213R+182,376 G+18,411 B

Przedrostek — sktadowa Y przestrzeni CIE XYZ
I1=4,5162 R+27,8928 G+222,417 B

Przedrostek L — sktadowa L * przestrzeni CIE L*a*b*
1

[=255(0,2126 R+0,7152G+0,0722 B}
Przedrostek a — sktadowa a * przestrzeni CIE L*a*b*

1 1
1=376,13 ((0,4339 R+0,3762G+0,1899 B)* —(0,2126 R+0,7152G+0,0722 B) + 0,3390)
Przedrostek b — sktadowa b* przestrzeni CIE L*a*b*

1

1=159,23 ((0,2126F+O,7152G+0,0722P)§—(0,0177P+ 0,1095G +0,8728 F)§+O,8007)

Modyfikacja histogramu obrazu monochromatycznego

Zakres poziomoOw jasno$ci w obszarze zainteresowania (ang. region of inte-
rest — ROI) obrazu monochromatycznego moze zosta¢ poddany standaryzacji lub
normalizacji. W zwiazku z tym dla oryginalnego obrazu monochromatycznego
obliczane sa cechy histogramu Mean, Variance, Perc01 i Perc99 (definicje poda-
no w dalszej czgsci zalacznika). Zakres jasnosci nowego obszaru zostaje wowczas
zmieniony tak aby odpowiadal zakresowi jasnos$ci obrazu oryginalnego w naste-
pujacy sposob.
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Litera N — normalizacja

(Perc01, Perc99)
Litera S — standaryzacja

(Mean—3 Variance, Mean+3 Variance)
Litera D — zakres jasno$ci pozostaje niezmieniony

Liczba wystgpujaca po literze D, N lub S okresla liczbeg bitow wykorzysta-
nych do kwantyzacji poziomu jasnosci piksela.

Algorytmy obliczania cech tekstury

Do obliczania cech tekstury obrazu wykorzystywanych jest sze§¢ algorytmow,
analizy statystycznej histogramu jasno$ci, analizy macierzy zdarzen, analizy ma-
cierzy dlugosci ciagow pikseli, statystyki histogramu wartosci bezwzglednych
gradientu jasnos$ci, obliczanie parametrow modelu autoregresji oraz energie trans-
formaty falkowej Haara. Wszystkie cechy obliczane sa w arbitralnie
zdefiniowanych obszarze zainteresowania ROI (ang. region of interest).

Cechy statystyczne histogramu

Podstawa obliczania cech jest znormalizowany histogram p(k) jasnosci ROI
obrazu. Zmienna k =1, 2,...N, oznacza poziom k — 1 jasno$ci obrazu. Parametr N,
jest warto$cia maksymalna zakresu jasnosci obrazu zalezna od liczby bitow bpp
kwantyzacji N, = 2" — 1. Histogram obliczany jest dla oryginalnego obrazu mo-
nochromatycznego z niezmienionym zakresem jasno$ci — stad w nazwach cech
statystycznych histogramu nie wystepuje litera oznaczajaca rodzaj zmiany zakre-
su jasnosci ani liczba bitow kwantyzacji poziomu jasnosci.

N

Meanzz kp(k)
k=0
N

2

Variance= Z (k—Mean)’ p(k)

k=0

k=0

3N
Skewness = Variance 2(2 k—Mean) p (k)

= i k—Mean)" p(k)

k=0

Kurtosis=Variance -3

K
Perc0l=min(K): Z p(k)=0,01
k=1

K
Percl0=min (K ): Z p(k)=0,10

=

K
Perc50=min (K ): z p(k)=0,50

~
Il

M=

Perc90=min (K ): p(k)=0,90

-
1l

1
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M=

Perc99=min (K ): p(k)=0,99

k=1

Cechy mapy wartosci bezwzglednych gradientu jasnosci

Cechy statystyczne wartosci bezwzglednej gradientu jasnosci obliczane sa na
podstawie obrazu mapy gradientu |G(x,y)|. Do nazw cech tej grupy po przedrostku
oznaczajacym rodzaj konwersji dodawana jest litera ,,G”.

Mean= > G (x,y)]
A\ yeRrol

Variance= G(x,y)|—Mean ’
o xv;ﬂ“ (x, ») )

3

. 2
Skewness = Variance

> (6(x, y)|-Mean]

ed ;. yerol
o1
Kurtosis=Variance > —— Z (G (x,y)|—Mean )4 -3
A x,yEROI
gdzie

|G(x,y)|=\/(1(x,y—|—1)—I(x,y—1))2—1—(I(x—|—l,y)—l(x—l,y))2

Area= Z 1

x,yEROI

Cechy macierzy zdarzen

Cechy tej grupy obliczane sa na podstawie znormalizowanego histogramu ja-
snosci drugiego rzedu nazywanego macierza zdarzen (ang. gray-level co-
occurrence matrix COM, GLCM). Do nazw cech po przedrostku oznaczajacym
rodzaj konwersji dodawana jest litera ,,C”. Macierz okre$la zalezno$ci jasno$ci
pomigdzy pikselami w parach, przy czym zalezno$¢ przestrzenna pikseli w parze
jest okreslona. Element p(k,/) macierzy oznacza liczbg par w ktorej jeden z pikse-
li ma jasno$¢ k—1 a drugi /-1 podzielona przez podwojona liczbg wszystkich par
pikseli branego pod uwage obszaru. W programie MaZda przyjeto, ze zalezno$¢
przestrzenna pomiedzy pikselami w parze moze by¢ okreslona jednym z czterech
kierunkow (,H”, ,V”, ,Z” Iub ,N”) oraz jedna zpigciu odleglosci
d=1,2,3,4,5). W zaleznosci od wybranego kierunku i odleglosci po literze
,»C” wnazwie cechy wystgpuje oznaczenie sktadajace si¢ z odpowiedniej litery
1 cyfry.

Oznaczenie Hd — kierunek poziomy, w parze jeden piksel przesunigty wzgledem
drugiego o wektor [d, 0]"

Oznaczenie Vd — kierunek pionowy, w parze jeden piksel przesunigty wzgledem
drugiego o wektor [0, d]"

Oznaczenie Zd — kierunek 45°, w parze jeden piksel przesunigty wzgledem dru-
giego o wektor [d, d]”
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Oznaczenie Nd — kierunek 135°, w parze jeden piksel przesunigty wzgledem dru-
giego o wektor [d, -d]"

N.l’ NH
AngScMom => sz(k, l)

k=11=1
2N,

Contrast= Z (m pdif(m))

m=1

N, N
Correlat = ! ZZ(klp(k,l)—yky,)
PiPri=11=1
N, N, )
SumOfSqs=2_ 2. (k=] p(k. 1)
k=1 1=1

N
k=
N,
SumAverg= Z (m psum(m))

SumVarnc= Z ((m —SumAverg)2 Do (m ))
m=1
2N,

SMWIEI’IU"p:_Z psum(m)log (psum(m))

m=1

N, N,
Entropy:—zZp(k:l)k)g(p<k:l))
o
DifVarnc= : (i~ ] pae(m)

m—A}ﬂ
DifEntrp=— ), pdif(m)log(pdif(m))
m=1
gdzie
N, N,
ﬂﬁzzkp(k 1)
k=0 1=0
N, N,
w=2 2.1 plk.1)
k=0 1=0
N, N,
0, =2 2 (k=) p(k.1)
k=0 1=0
N, N
=2 2 (1= p(k, 1)
k=0 1=0
m—1
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N,—m
(plk, m+k)+p(m+k, k)|, m#0
pdif(m)_ lfln,
(p(k.k)), m=0
k=1
2N,
Hais= Z m pge(m)
m=0

Cechy macierzy dlugosci ciqgow pikseli

Cechy tej grupy obliczane sa na podstawie macierzy dlugosci ciagébw (ang.
run-length matrix — RLM). Do nazw cech po przedrostku oznaczajacym rodzaj
konwersji dodawana jest litera ,,R”. Element p(k,/) macierzy oznacza liczbg grup
pikseli o jasnosci &1 tworzacych w okre§lonym kierunku nieprzerwany ciag o
dhugosci /. Kierunki, w ktorych mierzone sa dlugosci ciagdw oznaczane sa litera
GH”, ,,V”, ,,Z” lub ,,N”) wystepujaca po literze ,,R” analogicznie jak w przypad-
ku cech obliczanych na podstawie macierzy zdarzen.

N,

k=1 V1
N,
1 & k,l
ShrtREmph=— ad > )
Adcivi 1
1 <
LongREmph—ZZ > Pplk,l)

S
g

[

| —
<M

Parametry modelu autoregresji

W modelu autoregresji zaktada si¢, ze w przypadku obrazu, w ktorym piksele
zostaly zapisane sekwencyjnie, jasnos$¢ piksela zalezy od jasnos$ci pikseli poprze-
dzajacych. W przypadku obrazu, ktorym piksele w linii zapisano w kolejnosci od
lewej do prawej i dla kolejnych linii zaleznos¢ ta dana jest liniowym réwnaniem
W postaci:

1(x,y)=0,[I(x—=1Ly)—pul6,(1(x,y—=1)— p)+0,(I(x—1,y—1)—pu|+

+0,(I(x+1,y—1)—ul+u+e(x,y)
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gdzie
Y Ix,y)
__x,yEROI
D1
x, yEROI

a 6y, 6, 651 0, sa parametrami a e(x, y) jest funkcja btedu. Parametry 6, 6,, 651 6,
sa obliczane w taki sposob aby uzyska¢ minimalna mozliwa warto$¢ o — $rednia
kwadratéw bledu e w caltym analizowanym obszarze zainteresowania. Parametry
modelu wykorzystywane sa jako cechy obszaru odpowiednio o nazwach Tetal,
Teta2, Teta3, Teta4 oraz Sigma. Do nazw cech po przedrostku oznaczajacym ro-
dzaj konwersji dodawana jest litera ,,A”.

Energie w pasmach czestotliwosciowych transformaty falkowej Haara

Cechy tej grupy obliczane sa na podstawie obrazow bedacych wynikiem dys-
kretnej transformaty falkowej Haara. Obraz traktowany jest jako sygnat
dwuwymiarowy a obliczane cechy odzwierciedlaja udzial energii obrazu w po-
szczegolnych pasmach czestotliwosciowych. Obraz zar6wno w pionie jak 1w
poziomie podlega filtracji rozdzielajacej jego sktadowe gorno- (H) i dolnoczesto-
tliwosciowe (L). W wyniku transformacji uzyskuje si¢ cztery obrazy oznaczane
jako HH, HL, LH i LL, przy czym pierwsza litera oznacza pasmo bedace wyni-
kiem filtracji w poziomie a druga w pionie. Wynikowy obraz LL jest ponownie
poddawany transformacji, ktéra w odréznieniu od pierwszej nazywana jest trans-
formacja drugiej skali (lub drugiego poziomu). Proces transformowania obrazu
jest powtarzany dla kolejnych skal, do piatej wiacznie. Dla kazdego uzyskanego
obrazu obliczana jest tzw. energia obrazu.

2. IPlxy)
x,yEROI
> 1

x,yEROI
gdzie I(x, y) oznacza jasno$¢ piksela wynikowego obrazu transformaty falkowe;.

Do nazwy cechy WavEn dodawane sa litery oznaczajace pasmo czgstotliwo-
sciowe (,HH”, ,HL”, ,LH” lub ,LL”) icyfra oznaczajaca skal¢ dla ktorej
dokonano transformac;ji.

WavEn=
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nicg, m.in.: Mammo (analiza zdj¢¢ mammograficznych), MaZda (analiza tekstury
w obrazach cyfrowych, segmentacja obrazéw tréjwymiarowych), More IDE ($ro-
dowisko programistyczne do tworzenia systeméw eksperckich) i WCE Player
(wspomaganie diagnozy obrazow wideo z endoskopu bezprzewodowego). Pro-
gram MaZda zostal uznany za najwazniejsze osiagnigcie naukowe w Politechnice
Lodzkiej w pierwszej dekadzie XXI wieku. Dr Szczypinski jest autorem lub
wspotautorem ponad 40 artykutdow naukowych, technicznych oraz referatoéw kon-
ferencyjnych. Byl on wykonawca w ponad dziesigciu projektach badawczych
finansowanych ze §rodkéw budzetowych Unii Europejskiej, Polski oraz USA, a
takze pelit funkcje¢ kierownika grantu badawczego finansowanego ze $rodkow
MNiSW.

W 2001 roku prowadzil badania dotyczace metod analizy zywnosci w Dun-
skim Instytucie Agrofizyki. W latach 2002 —2004 i 2007 goscit jako gos¢-badacz
w Narodowym Instytucie Standardow i Technologii w USA gdzie zajmowat sig
metodami automatycznego wnioskowania i projektowaniem systemow eksperc-
kich. Tam réwniez rozpoczat prace dotyczace analizy obrazéw endoskopowych.
Ponadto wspotpracuje z wieloma o$rodkami naukowymi na $wiecie, m. in. z
Azjatyckim Instytutem Gastroenterologii, Norweskim Uniwersytetem w Bergen,
Niemieckim Centrum do Badan nad Rakiem w Heidelbergu i Uniwersytetem w
Jenie; oraz w Polsce , m. in. z Uniwersytetem Medycznym w Lodzi, Instytutem
Agrofizyki PAN w Lublinie, Towarzystwem Przetwarzania Obrazéw oraz Uni-
wersytetem Warminsko-Mazurskim. Brat udzial w miedzynarodowych projektach
naukowych m.in. COST i DFG.

Dr Szczypinski w sposoéb wyr6zniajacy pelni rowniez obowiazki dydaktycz-
ne. Jest wspotautorem oraz wyktadowca przedmiotéw prowadzonych w jezyku
angielskim i polskim, m.in.: Radio frequency circuits, Analog Electronics, Micro-
processor systems, Computer Graphics and Image Processing, Grafika
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komputerowa, Systemy mikroprocesorowe, Systemy rzeczywistosci wirtualnej
oraz Systemy alarmowe — cieszacych si¢ duzym zainteresowaniem studentow. W
latach 2005-2010 byt osoba odpowiedzialna za planowanie zaje¢ dydaktycznych
w Zaktadzie Elektroniki Medycznej. Jest cztonkiem komisji dydaktycznej dla kie-
runku Elektronika i1 Telekomunikacja, Inzynieria Biomedyczna Wydziatu
Elektrotechniki, Elektroniki, Informatyki i Automatyki Politechniki £.6dzkiej. Jest
recenzentem doniesien konferencyjnych i publikacji zglaszanych do czasopism
(m. in. IEEE TMI, JEMWA).
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